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Resumen

La prediccion de potencia fotovoltaica es importante para planear la operacion del sistema eléctrico.
En nuestro pais hasta ahora no hay un método para prediccion de variables fotovoltaicas. La empresa
Phineal SpA, en sus continuos avances dentro de la energia solar, intenta estudiar el problema del
prondstico para ofrecer una herramienta de prediccion solar.

En este estudio se ha predicho la potencia fotovoltaica de dos maneras: 1) utilizando aproximacién
de superficies mediante polinomios y 2) usando redes neuronales artificiales autoregresivas con
variables exdgenas (NARX). El objetivo es predecir valores horarios en un dia entero. Para ambos
métodos, de forma previa se requiere la prediccion de la irradiancia solar, entre otras variables me-
teorolégicas como la temperatura y la humedad relativa, todas predichas mediante redes neuronales
artificiales (RNA). Los datos para alimentar las RNA se recogieron desde una planta fotovoltaica
que posee una estacion de medicion meteorolégica que capta: potencia fotovoltaica de salida de la
planta (AC), temperatura ambiente y humedad relativa (desde 02/01/2015 hasta 31/12/2015). Para
evaluar el poder de generalizacion de las RNA se prueban sucesivas redes, variando el tamafio de
estas, probando con un conjunto de datos para validacion. Las redes a escoger para prediccion son
las que tienen el menor error RMSE en el set de datos. Se prueba el poder de prediccion de las RNA
en dos condiciones distintas: dias soleados y dias nublados, pronosticando cinco dias para cada
situacion. Para evaluar los prondsticos, se utilizan estadisticos recomendados por el Departamento
de Energia y el Laboratorio de Energias Renovables de los Estados Unidos.

Los resultados indican que las Redes Neuronales pueden captar la tendencia de los datos y por
consiguiente entregar una prediccion adecuada en forma, pero a veces con errores considerables.



Abstract

Forecasting of solar power is important for the operation of the electrical system. In our country,
until now, there isn’t a method for prediction of solar variables. Phineal SpA, in their continuous
advancements within the solar energy, tries to study the forecasting problem to offer a solar prediction
tool.

In this study, the solar power has been predicted in two ways: 1) using polynomial surface fitting
and 2) using NARX Neural Networks. The objective is to predict hourly values in an entire day.
Both methods require the prediction of solar irradiance, among other meteorological variables such
as temperature and relative humidity. All predictions have been made with Neural Networks. The
data to feed the networks has been chosen from a photovoltaic plant that possess a meteorological
station that measures: solar electric output power (AC), ambient temperature and relative humidity
(data from 02/01/2015 to 31/12/2015). To evaluate the generalization of the Neural Networks,
by varying the size of the networks, several configurations have been tested with a validation
dataset. The final networks to choose are those who have a minimal RMSE error in the dataset.
The predictions are made in two conditions: clear and cloudy days, forecasting five days for each
situation. To evaluate the predictions, statistical tools recommended by the Department of Energy
and the National Renewable Energy Laboratory from USA are used.

The results indicate that the Neural Networks are able to capture the trend in the data and therefore
deliver an adequate prediction in form but sometimes with considerable errors.
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Capitulo 1

Introduccion

Motivacion

La sociedad contemporénea, dado su crecimiento demogréfico e industrial, requiere cada vez de una
cantidad mayor de energia eléctrica para satisfacer sus necesidades. La cantidad de contaminantes
que afectan al medioambiente y la dependencia de los combustibles fosiles que poseen la mayoria
de las grandes centrales actuales han llevado a enfrentar un nuevo reto: conseguir que las energias
renovables sustituyan de manera paulatina a la generacién convencional.

Para lograr el acometido de incrementar las ERNC, el Ministerio de Energia crea la Hoja de Ruta
2050 [l1], que consiste en un plan energético que contempla la inclusiéon de al menos un 70 % de
Energias Renovables al 2050.

Entre las fuentes de energias renovables se encuentra la solar, que ha gozado de un crecimiento
importante en el mundo. Entre los afios 2001 a 2015 se ha visto que la potencia instalada es duplicada
aproximadamente cada dos afios. La potencia en 2008 fue de 16 GW, 40 GW en 2010, 100 GW en
2012, 140 GW en 2013, 180 GW en 2014 y 233 GW en 2015.
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Figura 1.1: Potencial solar mundial [2]

Chile tiene un potencial solar considerable, como lo muestra la figura @ La radiacién solar en
Calama alcanza los 2500 kWh/m2 al afio. Para dimensionar la gran diferencia que se tiene, el
potencial del sur de Alemania, pais lider en potencia instalada solar, con 40 GW instalados al
final del 2015 equivale al de Puerto Montt, con aproximadamente 1400 kWh/m?2 anuales. El
potencial del sur de Espaiia, uno de los paises de Europa con mayor irradiancia anual [4], equivale
al de Santiago, con 1800 kWh/m?2 anuales. Comparativamente hablando, en Chile la potencia solar
fotovoltaica instalada a septiembre del 2015 es relativamente baja con respecto a paises que no
tienen tanto recurso solar, alcanzando los 597 MW [3].

Uno de los problemas asociados con la energia fotovoltaica es la caracteristica intrinseca de pro-
duccién de potencia intermitente dependiente de las condiciones atmosféricas, especialmente de
la radiacidn solar y la temperatura ambiente [6]. Aquella generacién no controlada puede causar
problemas de control y operacion en las redes eléctricas, dado que estas tienen que lidiar frecuente-
mente con rapidos excesos o caidas en cuanto a la produccion generada. El prondstico de la potencia
a producir por una planta fotovoltaica es importante en general por una serie de razones. Para
duefios o administradores de sistemas fotovoltaicos una buena prediccién sirve para: monitorear el
rendimiento de las plantas, detectar fallas y ayudar a escoger el mejor momento para desconectar
la planta en caso de ser necesario mantenimiento [6]. En analizan el efecto que el error de
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prondstico de potencia fotovoltaica ejerce en redes de media y baja tension, concluyendo que uno de
los grandes desafios en cuanto a generacion fotovoltaica estd en el efecto de sobretensiones durante
el dia, lo que se puede mejorar con un buen prondstico de generacion. Para los operadores del
sistema, una herramienta de prediccion puede ayudar tanto al predespacho (horizonte 24 h) como a
la estabilidad del sistema (predicciones intradiarias, generalmente 6 h).

La empresa Phineal SpA se enfoca en proyectos y desarrollos de herramientas dedicadas a la
tecnologia solar. Dentro de sus proyectos, estd el crear una herramienta para ofrecer predicciones
a corto plazo para plantas fotovoltaicas. Para lograr el objetivo la empresa cuenta con estaciones
de medicién solar phiNet concentradas entre Santiago, Valparaiso y Rancagua. Las estaciones
capturan datos meteoroldgicos como: radiacion solar, temperatura, humedad relativa entre otras.
Dadas las mediciones se intentard analizar la serie de tiempo de las variables que mds afecten a
las plantas fotovoltaicas utilizando Redes Neuronales Artificiales (RNA) por su gran flexibilidad,
relativa sencillez en la implementacién y potencial en las predicciones.

Objetivos

Objetivo general

Plantear un método para prediccion de potencia fotovoltaica a corto plazo mediante Redes Neuro-
nales Artificiales.

Objetivos especificos

= Estudiar modelos para célculo de potencia fotovoltaica a partir de la irradiancia y temperatura.

= Recoleccion de datos para alimentar RNA a partir de mediciones hechas por estaciones de
medicién phiNet y externos.

= Disefiar diferentes arquitecturas de RNA a partir de los datos obtenidos con objeto de predecir
irradiancia y temperatura ambiente.

= Determinar las redes que mejor se comporten, mediante herramientas estdndar para analizar
errores en predicciones fotovoltaicas.

» Utilizar datos predichos como entrada hacia modelo de simulacion de sistemas fotovoltaicos
para comparar predicciones hechas con potencia de salida de planta fotovoltaica a definir.

Estructura del documento

El cuerpo principal de la memoria se divide en 6 capitulos, los cuales contienen la informacién
mads relevante del trabajo realizado. En los anexos, por su parte, se encuentra la informacion que es
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complementaria al trabajo. Los capitulos se estructuran de la siguiente manera:

= En el capitulo 2 se encuentran los aspectos tedricos en los cuales se basa el trabajo. La
primera parte presenta a los sistemas fotovoltaicos y las variables que afectan a la produccion
de potencia. La segunda parte expone las redes neuronales artificiales tanto en su teoria como
en su aplicacion para prediccion de series de tiempo. La tercera parte exhibe como se analiza
el desempefio de una prediccion, presentando los estadisticos a usar en el trabajo.

= El capitulo 3 presenta tanto los datos recopilados como el método propuesto, tanto para hacer
predicciones de variables meteorolégicas como para predecir la potencia fotovoltaica.

= E] capitulo 4 muestra los resultados de predecir variables meteoroldgicas durante cinco dias
seguidos mediante RNA, tanto para dias despejados como para dias nublados.

= E] capitulo 5 utiliza los resultados obtenidos en el capitulo 4 para calcular la potencia
fotovoltaica durante esos mismos dias. La potencia se obtendrd de dos formas: 1) mediante
aproximar de forma polinomial la superficie generada a partir de la potencia, radiacién y
temperatura con los datos de tltimos dias y 2) utilizando RNA con la radiacién, temperatura,
humedad relativa y hora del dia como entradas exogenas.

= Finalmente, en el capitulo 6 se encuentran las principales conclusiones y recomendaciones
de este trabajo.
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Capitulo 2

Aspectos teoricos

2.1. Sistemas fotovoltaicos

2.1.1. Radiacion solar

El sol es el centro de gravedad de nuestro sistema solar y es la fuente de energia para nuestro planeta.
La energia emitida por el sol permite, directa o indirectamente, la existencia de la vida en la tierra.
El sol consiste en 71 % de Hidrégeno, 27 % de Helio y 2 % de materia sélida. Alrededor del centro
la temperatura ronda los 16 millones de grados y el drea de reaccidon nuclear en el ndcleo toma
hasta un cuarto de su didmetro total, que es aproximadamente 1.392.000 km. La masa del sol es
aproximadamente 332.000 veces la masa de la tierra.

La energia emitida por el sol equivale a una radiacién de 63 MW por m? de la superficie. La distancia
entre el sol y la tierra alcanza una media de 150 millones de kilémetros (1 Unidad Astronémica, UA).
El espectro de radiacion solar se distribuye desde el infrarrojo hasta el ultravioleta, como muestra
la figura [2.1] La irradiancia que alcanza el exterior de la atmdsfera de la tierra es conocida como
la Constante Solar (Ey). El valor calculado en 1982, utilizado por la Organizacién Meteoroldgica
Mundial es 1.367 W/m?, no obstante, el valor obtenido por la NASA a base de mediciones extra-
terrestres en 2008 es de 1.360,8+0,5 W/m?.

De la radiaciéon que llega al exterior de la atmdsfera, no toda alcanza la superficie de la Tierra,
porque las ondas ultravioletas mds cortas son absorbidas por los gases presentes en la atmdsfera.
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Espectro de Radiacidn Solar
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Figura 2.1: Espectro de la radiacion solar [8]]

2.1.1.1. Componentes de la radiacion

La irradiancia que llega al plano horizontal terrestre se puede analizar separando sus componentes:
la que llega directamente desde el sol se denomina radiacion directa normal, o DNI (Direct Normal
Irradiance) y la radiacion que es desviada por las nubes y otras particulas atmosféricas se denomina
radiacion horizontal difusa, o DHI (Diffuse Horizontal Irradiance). La radiacién total que llega en
un plano horizontal estd compuesta por la suma entre el DHI y DNI y se denomina radiacion global
horizontal, o GHI (Global Horizontal Irradiance).

Cuando el plano a analizar no es el horizontal, se puede hablar de la radiacién en plano inclinado,
o irradiancia POA (Plane of Array). Esta se compone de la radiacion directa en el plano, POA 4;,,
y de dos radiaciones difusas en ese mismo plano: una correspondiente a la difusa que viene desde
el cielo, POAy;r,sky » y la otra siendo la difusa proveniente del reflejo de la radiacion directa en la
superficie, POAy; ¢ re -

2.1.1.2. Medicion de la radiacion

Las radiaciones mencionados anteriormente se pueden medir utilizando un piranémetro (Fig.[2.2a)
y un pirheliémetro (Fig.[2.2a)). El primero tiene un sensor capaz de captar la radiacion en un campo
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de vision de 180 grados, mientras el segundo capta la radiacién directa, al tener un campo de
visién menor a 5 grados. La tabla [2.T] resume los instrumentos necesarios para medir las distintas
componentes de la radiacion.

=N
L4 ® o
= - e e
/‘-w, S
(a) Piranémetro referencial. [9)] (b) Pirheliémetro referencial. [[10]

Figura 2.2: Elementos para medicién de radiacion solar

Radiacion Global Difusa Reflejada Directa
Sensor Piranémetro Piranémetro Piranémetro Pirheliémetro
Campo de vista 180° 180° 180° <5°

Accesorio adicional Ninguno Dispositivo para crear sombra Escudo reflectante  Seguidor solar

Tabla 2.1: Dispositivos para medir radiacion

Histéricamente, en las estaciones meteoroldgicas se suele medir la radiacién global en plano
horizontal [11]. Tener registrado el GHI ayuda a tener un plano general de cémo es el potencial
solar de un lugar especifico. No es muy comin medir la radiacién directa, producto de que el
conjunto entre el pirheliometro y el seguidor solar suelen generar un importante costo econdémico.

2.1.1.3. Modelos para relacionar GHI con irradiancia POA

Los modelos para relacionar la irradiancia incidente en un plano inclinado a partir de la radiacion
global horizontal son criticos para el desempefio de anélisis fotovoltaicos, porque lo usual es medir
solamente el GHI y los paneles fotovoltaicos son dispuestos en un plano tal que se pueda maximizar
la produccion anual de energia. El modelar la irradiancia POI involucra dos pasos [12]: 1) la
descomposicion del GHI entre sus componentes directa y difusa; y 2) la transposicion de estas
componentes al POA de los mddulos. Por el momento, no hay combinacion de descomposicion y
transposicion de componentes que sea considerada un estdndar.

Hay numerosos estudios previos que evaldan la descomposicion [13, 14]], transposicion [15H17] o
una combinacién entre ellas [[18]]. Adn con lo anterior, una dificultad que se debe enfrentar es que
estos estudios son muy locales debido a los distintos tipos de climas. La mayoria de los estudios
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son hechos en Canad4, Estados Unidos y algunos paises de Europa. No se encuentra un método en
Chile para descomponer o transponer las componentes de la irradiancia.

2.1.2. Tecnologia fotovoltaica

El material bésico para la tecnologia fotovoltaica es la celda fotovoltaica. Esta aprovecha el efecto
fotovoltaico para la creacion de tensidén o corriente cuando estd expuesta a la luz. En 1954 se
crea la primera celda solar, capaz de convertir el 6 % de la irradiancia incidente en electricidad.
Recientemente, cientificos en la universidad NSW de Australia han logrado un peak de eficiencia
solar obteniendo un 34.5 % de aprovechamiento en la conversion. De todas formas, los médulos
solares comunmente comercializados tienen una eficiencia que ronda el 20 %.

Para utilizar las celdas fotovoltaicas, estas se interconectan formando un panel. Estos a su vez se
pueden interconectar para obtener las tensiones y corrientes requeridas. La naturaleza modular de
los sistemas fotovoltaicos es muy adecuada para los techos de construcciones como casas o edificios,
donde las cargas eléctricas estdn cerca de la generacion. No obstante, también se pueden encontrar
grandes parques fotovoltaicos, aunque estos requieren de lineas de transmision para transportar la
energia producida.

La potencia eléctrica es producto de la tension (V) y la corriente (/). En el caso de un dispositivo
fotovoltaico, la potencia a entregar estd determinada por la caracteristica de la curva V — I (Fig.
2.3), que depende en mayor parte de la irradiancia, la temperatura y la impedancia de la carga
a conectar. La caracteristica de cortocircuito varia en forma directamente proporcional con la
radiacién incidente (Fig. [2.3), y la potencia que puede entregar el dispositivo disminuye cuando
aumenta la temperatura (Fig. [2.4).
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Corriente de cortocircuito Punto de maxima
potencia

F----- 4 - == - _

< i

o] I -

3 \

= Irradiancia .

3 decreciente v \ | Tension de

\ \ | circuito
\ v | abierto

Tension [V]

Figura 2.3: Caracteristica I-V de un dispositivo fotovoltaico, determinada por su corriente de
cortocircuito (/s.) y su tension en circuito abierto (V)

<
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Figura 2.4: Dependencia de la potencia con respecto a la temperatura

2.1.3. Prediccion fotovoltaica

Las predicciones fotovoltaicas se pueden separar entre fisicas y estadisticas. Las fisicas utilizan
modelos de potencia fotovoltaica, que normalmente dependen de la radiacion solar y temperatura,
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mientras que las estadisticas se encargan de pronosticar la serie de tiempo de la potencia fotovoltaica,
dejando de lado los modelos fotovoltaicos. Si bien ha habido mucha investigacién en los tltimos
afnos, aun no hay un estdndar para la prediccion [19].

2.1.3.1. Prediccion de variables meteorologicas

Dado que el pardmetro clave para determinar potencia fotovoltaica es la irradiancia, es que los
métodos de prediccion fisicos se enfocan principalmente en esta variable. Entre los métodos para
predecir la radiacion solar se encuentran [20]:

= Modelos estadisticos. Enfocados principalmente en prediccion a corto plazo. Ejemplos de
modelos son el autoregresivo (AR) y autoregresivo con medias méviles (ARMA). El uso de
aprendizaje automatico (Machine Learning) para predecir los valores futuros de una serie de
tiempo es una alternativa a los modelos lineales cldsicos. Las redes neuronales artificiales
(RNA) recaen en esta categoria.

= Para prediccion de irradiancia a corto plazo, la informacién sobre el desarrollo temporal de
las nubes que determina en alto grado la irradiancia en un cierto lugar, puede usarse como
base:

* Predicciones basadas en vectores de movimiento de nubes a partir de imagenes satelitales
[21]] muestran buenos prondsticos para el rango temporal de 30 minutos hasta 6 horas.

* Para rangos menores a una hora, la informaciéon de las nubes a partir de imdgenes
tomadas y procesadas desde la superficie se puede utilizar para generar predicciones.

= Para horizontes mayores de prediccion, a partir de aproximadamente 6 horas, los prondsticos
basados en Prediccion Meteoroldgica Numérica o NWP (Numerical Weather Prediction) tipi-
camente son los mds confiables, y superan a los prondsticos satelitales [22]. Las predicciones
NWP utilizan modelos mateméticos de la atmésfera y océanos para predecir el clima basado
en condiciones actuales de este.
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Figura 2.5: Clasificacion de los modelos basados en resolucién espacial y temporal [20]

La figura 2.5 muestra una clasificacion de los modelos de prediccién con respecto a resoluciones
espaciales y temporales [20]].

2.1.3.2. Prediccion de potencia fotovoltaica

Las salidas obtenidas desde las predicciones meteoroldgicas deben convertirse en potencia fotovol-
taica. La figura[2.6|muestra los distintos métodos para generar predicciones de potencia fotovoltaica.

Los modelos fisicos dependen de las especificaciones técnicas de los elementos que conforman el
sistema fotovoltaico: médulos, inversores, cables, entre otros. El nivel de complejidad depende de
la exactitud con la que se quiera modelar el sistema y la gran ventaja de estos métodos es que no se
requieren datos historicos para la modelacion. Lo anterior hace que sean ideales para la evaluacion
de proyectos solares.

El método mas sencillo es considerar solamente la irradiancia que recibe el panel (G), junto a la
eficiencia total (u) y drea total (A):
P =uGA

Paatero [23] utiliza un método similar pero incorpora la temperatura ambiente. La salida del arreglo
fotovoltaico sigue siendo calculada como P = uGA, pero ahora u estd compuesta principalmente
de tres factores: o siendo la eficiencia de los paneles, u;,, la del inversor y una expresion que
representa la dependencia de la temperatura:

1
U= o (1 —0.0042 (E +T, - 20)) Miny
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Modelos de prediccion

Fisicos

Estadisticos

| Prediccion sencilla | | Dias similares | Series d? t}empo Aprendizaje de maquina
estocasticas
Persistencia FENN
Persistencia diurna RBFNN
Multivariable RBENN/SOM
RNN
Suavizamiento exponencial Regresién maultiple NARX
ARIMA ARIMAX
MARS

Figura 2.6: Distintos métodos para generar prondsticos de potencia fotovoltaica [[19]

Otra manera de modelar sistemas fotovoltaicos se enfoca en las celdas, y se realiza utilizando
circuitos equivalentes simplificados. El modelo matematico estd basado en asumir que la celda
fotovoltaica, que es un dispositivo semiconductor, opera como un diodo. Los modelos simplificados
mas utilizados son: ideal y diodo simple.

El propésito del modelamiento matematico de las celdas fotovoltaicas es obtener curvas V-I con alta
precision, teniendo como entradas la radiacion (G) y la temperatura (7). El modelo mas simple estda
caracterizado por tres pardmetros y se muestra en la figura El circuito incluye una fuente de
corriente en paralelo a un diodo, representando la corriente generada por la luz y el comportamiento
eléctrico de 1a unién P-N. Su caracteristica V-I estd definida por[2.1]

]:Ipv—IDZIpv—I() (exp"Y_Vz_l) (21)

Los tres pardmetros que caracterizan a este modelo son Ipy, Ip y n que representan la corriente
generada por luz, la corriente de saturacion inversa de la unién PN y el coeficiente de idealidad del
diodo, respectivamente.

El modelo mds complejo depende de cinco pardmetros y estd representado en la figura Los
parametros que se afiaden representan las pérdidas y son: resistencia serie Rg . y resistencia paralelo
Rsp. La ecuacion general del modelo de 5 pardmetros estd dada por 2.2

(2.2)

v+1RS’(,_1) V + IRS,C
RSH,C

I=1Ipy— I (exp n-Vi

El impacto de la resistencia serie es cuando la celda presenta altas tensiones, y se comporta como
una fuente ideal de tension. Cuando la celda presenta tensiones muy bajas, la resistencia paralelo
afecta mayormente y el circuito se comporta como una fuente de corriente ideal.

Dado que la resistencia paralelo generalmente asume valores altos [24], su impacto final en la
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curva V-1 es bajo. Por lo anterior, un circuito equivalente simplificado de 4 pardmetros puede ser
desarrollado, despreciando a Rgp .. El circuito se muestra en la figura y tiene como ecuacién

general a[2.3}

V+IRg 1
I =1Ipy—1I (exp n-Vy ) (2.3)
I RS,C I RS,C I
> o NNN—>—o —\\V\—>—o
Ipy Q) \ ) v Ipy Q) VYV ip v Ipy Q) VYV Ip RsH.c 1%
(a) Modelo 3 parametros (b) Modelo 4 pardmetros (c) Modelo 5 parametros

Figura 2.7: Circuitos equivalentes para modelacion fotovoltaica

Para estimar los pardmetros de los circuitos equivalentes existen diversos métodos numéricos. Mayor
informacion se puede encontrar en [25-28]].

Entre los métodos estadisticos, el mas sencillo es el de persistencia, el cual asume que lo que
acontecerd en el futuro es lo mismo que acontece en este momento. El ciclo solar dura 24 horas,
y este método asume que el dia siguiente serd de la misma manera que el que acaba de pasar.
Si bien este método es muy limitado, sigue siendo ampliamente utilizado como modelo base de
comparacion para evaluar el comportamiento de otro modelo mas avanzado [19].

Al igual que en la prediccion de variables meteoroldgicas, pueden usarse modelos ARIMA [29,130]
o modelos multivariados (SARIMAX, ARMAX) [31] para predecir potencia fotovoltaica utilizando
datos pasados. Asimismo, métodos de inteligencia artificial han sido ampliamente utilizados para
predecir potencia fotovoltaica. Entre los métodos més utilizados para prediccion a corto plazo, se
encuentran las redes neuronales artificiales [6]].

Los modelos hibridos apuntan a tomar lo mejor de dos o mas métodos y combinarlos para formar
una buena prediccion (32, 33]].

2.2. Redes neuronales artificiales

2.2.1. Definicion y propiedades

Las redes neuronales artificiales emulan a las bioldgicas, que tienen la capacidad de procesar
informacién en paralelo, dada la gran cantidad de neuronas que participan en el proceso. También
presentan una alta adaptabilidad al entorno, es decir, pueden aprender de la experiencia y generalizar
a partir de situaciones particulares.
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El elemento bdsico del sistema neuronal es la neurona, tipo de célula del sistema nervioso cuya
principal funcidn es la excitabilidad eléctrica de su membrana plasmadtica. Esta se compone a partir
del cuerpo de la célula con un nucleo, dentritas que alimentan de sefiales externas al cuerpo y axones
que transmiten la sefial producida desde la neurona hacia otras.

Neurona Entradas Perceptron
Dendritas
Ax6n Salida
Elemento
. —>y
no lineal

Xo
Umbral

Figura 2.8: Representacion simbdlica de la neurona y perceptron

Widrow y Hoff (1960) tomaron la idea basica de la neurona y crearon el perceptron, que simula la
neurona (Fig. [2.8). La configuracién anteriormente mencionada se puede simular mediante: (1) el
nucleo del elemento, llamado perceptrén, que contiene un sumador y un elemento posiblemente no
lineal para procesar la sefial; (2) las sefiales de entrada x;, que estdn conectadas al nicleo mediante
pesos ajustables w;, y (3) sefiales de salida.

Rumelhart y McClelland (1986) refinaron la idea de Widrow y Hoff describiendo la i-ésima neurona
artificial estdndar, que consiste en:

= Un conjunto de entradas x; y unos pesos sindpticos w;;,con j = 1,...,n.

= Una regla de propagacion /; definida a partir del conjunto de entradas y los pesos sindpticos,
es decir:
hi(xl’ L) xi’b Wila L] WZI’L)

Laregla de propagacion mds comunmente utilizada consiste en combinar linealmente entradas
y pesos sindpticos, obteniendo:

n
(X1, o ooy Xpy Wity v s Win) = Z WijXj
i=1

Suele ser habitual afadir al conjunto de pesos de la neurona un pardmetro adicional 6;
denominado umbral, el cual se acostumbra a restar al potencial post-sindptico:

n
hl(-xla e Xns Wil - - .,Win) = Z Wl.]'x] - 6’
i=1

= Una funcién de activacién, que representa simultineamente la salida de la neurona y su
estado de activacion. Si denotamos por y; dicha funcion de activacion, se tiene y; = fi(h;) =

fi (X wijxj = 6;).
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El perceptrén basicamente aprende mediante un proceso de entrenamiento, basado en un set de
datos. Durante el entrenamiento, el perceptron ajusta sus pesos de interconexién de acuerdo a los
datos presentados como entrada. Para ajustar los pesos, Widrow y Hoff (1960) propusieron la regla
delta que afiade al valor actual del peso w(k) un término compensacional ne(k)x(k), para obtener
el siguiente peso:

w(k + 1) = w(k) + ne(k)x(k)

Donde 7 es el término de proporcionalidad, e(k) es el error en el paso de ajuste k, y x(k) es el valor
de la sefial de entrada en el paso actual k.

Si bien la regla delta se puede considerar como simple, se ha demostrado una gran eficiencia y
rapidez de convergencia en el entrenamiento. De todas formas, un solo perceptrén no puede aprender
a solucionar problemas mas complejos que los de separacion lineal. Para solucionar lo anterior se
crearon los perceptrones multicapa (Fig. que, en adicion a la capa de entrada y la de salida tiene
las llamadas capas ocultas. Estas capas se incluyen entre las capas de entrada y salida, formando
una red en cascada. En la practica, una sola capa oculta es suficiente para construir una red con las
capacidades computacionales para resolver la mayoria de los problemas précticos [34]].

Capa de Capa oculta Capa de
entrada salida

Figura 2.9: Representacion de perceptrén multicapa, considerando una sola capa oculta y posibles
n entradas, m neuronas en capa oculta y o salidas

2.2.2. Tipos de redes neuronales
2.2.2.1. Redes estaticas

La primera clase de redes se conoce como redes neuronales estdticas. En esta categoria recaen
por ejemplo: la red multicapa de perceptrones, la red de funciones de base radial, la red neuronal
probabilistica, entre otras. La caracteristica de estas redes es que no poseen memoria, es decir,
simplemente transforman un conjunto de entradas en un conjunto de salidas, las cuales solamente
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dependen de las entradas utilizadas. Este tipo de redes se ha empleado con éxito por ejemplo en
problemas de clasificacion, funciones l6gicas y aproximacion funcional.

2.2.2.2. Redes dinamicas

En las redes dindmicas, la salida depende no solamente de las entradas actuales de la red, sino que
también puede depender de las entradas y salidas previas. Esto afiade cierta memoria a estas redes.

Las redes dindmicas son generalmente mds poderosas que las estdticas. Dado que estas series
tienen memoria, estas pueden ser entrenadas para aprender patrones secuenciales o que dependan
del tiempo. Las aplicaciones son amplias, y van desde prediccion en mercados financieros, [33]],
identificacion adaptativa para control y protecciones de sistemas de potencia, [36] y reconocimiento
de voz [37] entre otros.

Para utilizar redes dindmicas, se requiere de un nuevo elemento: la linea de retardo (TDL: tapped
delay line). La TDL se muestra en la figura[2.10] En este elemento, la sefial pasa desde la izquierda,
y se recoge la informacion hasta el delay N. Se obtiene un vector N-dimensional, compuesto de la
sefal en el tiempo actual y su informacion hasta un retardo de N pasos.

TDL

pd (K

pd (K

pd, ()

z[ Ol - Tl j

Figura 2.10: Linea de retardo [38]]

Diferentes tipos de redes dindmicas han sido utilizadas con objeto de modelar sistemas dindmicos
y prediccion de series de tiempo. Las redes utilizadas se diferencian con respecto a la ubicacién del
TDL. En primera instancia se menciona la red dindmica mads sencilla, la red con retardo enfocado
(FTDNN), que consiste en en una red feedforward con una linea de retardo en la capa de entrada. Se
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Layer 2

N\ 7 N\
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Figura 2.11: Red neuronal con retardo enfocado [38]]

puede apreciar en la figura[2.11un esquema de una red con dos capas, en la cual el TDL solamente
afecta a las entradas.

En segundo caso, se puede aplicar el TDL a las distintas capas de la red neuronal, obteniendo una
red con retardo distribuido (TDNN). La figura[2.12) muestra esta configuracion, que fue en principio
creada para identificacién de fonemas [39].

Otra opcidn es aplicar el TDL tanto a la entrada como a la salida, creando la red no lineal auto
regresiva con valores exdgenos (NARX). Esta red dindmica y recurrente es de gran interés para
modelacién de sistemas dindmicos y prediccion de series de tiempo, [40-435]].

La ecuacion que define una red NARX es:

y(t + 1) = f(y(t)’ y(t - 1)’ .- -’)’(f - ns)’ I/t(l), . .,I/t(l - nl)) (24)

Siendo el siguiente valor de la salida y(7) dependiente tanto del valor actual y previos de la misma
como del valor actual y previos de una entrada exégena independiente u(¢). Se puede apreciar un
esquema de una red NARX con dos capas en la figura[2.13]
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Layer 1 Layer 2

N\ N\
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Figura 2.12: Red neuronal con retardo distribuido [38]]

Inputs Layer 1 Layer 2
N\ 7 Y
n') a0 a’(1) = y(1)
—P LW \ , —e— )
1] S'x1 o n (t) 2 S*x1
f e jc S*x1 f
S'x1 1 _’ b’
S $7x1 S?
J J

Figura 2.13: Esquema de una red NARX [38]]

Para predecir con una red NARX se requiere previamente conocer las dos arquitecturas basicas que
puede poseer: configuracion Paralelo (Fig.[2.14a) y Serie Paralelo (Fig. [2.14b)
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(a) Arquitectura Paralelo (b) Arquitectura Serie-Paralelo

Figura 2.14: Arquitecturas redes NARX [38]

La arquitectura Serie-Paralelo se implementa para entrenar la red en ciclo abierto. Se utilizan como
entradas la serie a predecir y las componentes exdgenas que se deseen utilizar. Como target se
utiliza la misma serie a predecir. Cuando el entrenamiento estd completo se cierra el ciclo, pasando
a la arquitectura Paralelo. Esta permite implementar la red creada utilizando nuevas entradas.

2.2.3. Escogiendo la configuracion de red a utilizar

Para escoger una red, junto a sus pardmetros, es importante en primera instancia tener una idea de
lo que es el overfitting, y como evitarlo.

2.2.3.1. Evitando overfitting

El término overfitting es muy utilizado en inteligencia artificial, y consiste basicamente en utilizar
un modelo tan complejo para ajustar los datos, que este no permite generalizar a un conjunto nuevo
de datos.

Un ejemplo se muestra en la figura[2.15] donde se puede apreciar que dado un conjunto de datos,
se tienen dos casos de ajuste de curvas. El primero, representado por la linea sélida corresponde
a una regresion lineal, que si bien no captura todos los datos en el modelo, entiende cémo es
el comportamiento general de la informacién. El segundo, representado por la linea punteada,
representa un ajuste mas complejo, que si bien puede captar todos los datos, podria ser que presente
una generalizacion insuficiente cuando se introduzcan nuevos sets de entradas.
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f(x) |

Figura 2.15: Overfitting

Para evitar el overfitting se intenta hacer una red que pueda generalizar los datos de la forma mas
simple posible. Una forma de simplificar la red es reduciendo el nimero total de neuronas, lo que
variard la cantidad de pesos que las interconecten y, por ende, la complejidad de la red. Hasta ahora,
no hay un método estdndar para determinar la configuracion 6ptima de una red neuronal. Se utiliza
el método de "prueba y error” para determinar la red que pueda dar buenos resultados.

2.2.3.2. Numero de neuronas en distintas capas de la red

Cada red neuronal tiene tres tipos de capas: entrada, oculta y de salida. Con respecto al nimero
de neuronas en la capa de entrada, este se determina conociendo las variables que se relacionan de
alguna u otra manera con la salida a escoger. No obstante, como se vio anteriormente, en caso de
utilizar una red recurrente que ocupe lineas de retardo, el nimero de entradas aumenta conforme
aumentan los delays, tanto en la entrada como en la salida retroalimentada. Lo anterior implica que
hay que ser cuidadoso con escoger el retardo mdximo a evaluar, porque introducird méds neuronas a
la capa de entrada y, por ende, complejidad a la red en forma de pesos de interconexién a determinar.

Con respecto al nimero de neuronas en la capa oculta, para mejorar la generalizacion, este debiese
ser uno minimo tal que la red funcione de forma adecuada. Jeff Heaton, [46] menciona un método
para escoger el tamafio Optimo de la capa oculta llamado "poda". Aquel método tiene dos variantes:
1) poda incremental, que iterativamente incrementa el nimero de neuronas en la capa oculta hasta
que se obtiene un error menor al limite impuesto. 2) Poda selectiva: toma una red neuronal ya hecha
y va quitando uno a uno neuronas en la capa oculta, cuidando que no se supere un cierto error limite
impuesto.
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El nimero de neuronas en la capa de salida es fijo y estard determinado principalmente por las
variables que se quieren modelar.

2.2.4. Entrenamiento

Uno de los principales objetivos de las redes neuronales artificiales es emular la capacidad de
aprendizaje que posee el ser humano, es decir, intenta ser una estructura flexible con capacidad de
adaptacion. Una vez que se escoge la topologia de la red, el siguiente paso es entrenarla para que
aprenda el comportamiento deseado, es decir, debiese ser capaz de dar una respuesta correcta a las
entradas que se le presenten. El proceso de entrenar la red modifica los pesos de esta hasta llegar a
la respuesta deseada.

Dependiendo del set de datos disponibles, hay mayormente dos tipos de creencias con respecto al
entrenamiento de redes neuronales enfocadas a prediccion. En primera instancia, se cree que si se
tiene un set de datos grande, usualmente varios afios, entonces las predicciones se hardn de forma
determinista. Lo anterior asume que cada factor necesario para determinar el estado siguiente de
la variable a pronosticar estd presente en los datos. Por otra parte, se piensa que al tener set de
datos pequeiios, se puede aprender el comportamiento local de la variable a predecir y se hace una
prediccion de forma estocastica [47]).

El entrenamiento puede ser categorizado en dos tipos: aprendizaje supervizado y no supervizado.

2.2.4.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se le presenta a la red una serie de vectores de entrada y salida. La
red procesa el vector de entrada y la salida obtenida se compara con la salida deseada. Luego se
modifican los pesos para hacer que las salidas sean lo mds parecidas posible. Hay dos maneras de
entrenar una red bajo aprendizaje supervisado [38]:

Incremental: En cada patrén mostrado a la red, se evalia la salida que esta entrega y se compara
con la salida deseada. Luego, se ajustan los pesos de las conexiones para minimizar el error entre
la salida de la red y el valor deseado. Una vez hecho el ajuste, se pasa al siguiente patrén y asi
sucesivamente hasta que todos los pesos sindpticos se estabilicen en torno a valores 6ptimos.

Por lote: En este modo de entrenamiento, se le presenta al sistema un conjunto con todos los pares
de entrada y salida a modelar. De este modo, todos los pesos de la red cambian en cada iteracion
hasta llegar a una red 6ptima.
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Salida deseada

Entrada | Red neuronal incluyendo Salida
R .
conexiones (pesos)
entre neuronas

Comparar

Ajustar pesos

Figura 2.16: Esquema del entrenamiento de una red neuronal con aprendizaje supervizado

Para el entrenamiento de redes multicapa, usualmente se utiliza como funcién de rendimiento el
error cuadritico medio entre la salida de la red y el conjunto de datos. Se puede utilizar cualquier
método de optimizaciéon numérica [38] para optimizar la funcién de rendimiento. Dentro de los
algoritmos utilizados comiinmente se encuentra el de Levenberg-Marquardt ((A.T]) en anexos), que
es una de las herramientas mds populares para problemas de minimos cuadrados no lineales. Debido
a sus propiedades de rdpida convergencia y estabilidad, este algoritmo se ha utilizado ampliamente
en problemas de modelacion.

2.24.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por no tener salidas deseadas a los datos de entrada. El
objetivo de este aprendizaje es descubrir relaciones y estructuras entre los datos que se le presentan
a la red, sin presentar algun criterio o ayuda externa que pueda ayudar a la clasificacion.

Ejemplos de uso para redes con aprendizaje no supervisado incluyen entre otros la deteccion de
anomalias en datos y aplicacién de clustering, es decir, particionar datos en grupos cuando no hay
categorias o clases disponibles.

2.3. Desempeiio de una prediccion

2.3.1. Estadisticos para evaluar desempeiio

Segun Jan Kleissl [48], las métricas convencionales para andlisis de errores en predicciones solares
se pueden categorizar segun tres tipos: (1) sesgo, (2) varianza y (3) correlacion. El sesgo caracteriza
el balance entre sobre y subprediccion, y la medida de sesgo mds utilizada es el mean bias error
(MBE), definido como

N
MBE = % ; (f(z) - I(t)) (2.5)
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Donde I(7) es la irradiancia medida en tiempo ¢, 1(¢) es la irradiancia pronosticada para el tiempo ¢
y N es el nimero de datos en el set. Esta métrica otorga un valor de 0 en caso de tener un prondstico
perfecto y en caso de que los errores positivos y negativos se cancelen. Un valor grande de MBE
implica un mayor sesgo en el prondstico. Un valor positivo implicaria un sobreprondstico general,
mientras que uno negativo indica que se subpronostica. El entender el valor de MBE en general que
entrega una herramienta de prondstico puede ayudar a los operadores del sistema a utilizar mejor los
recursos para compensar los errores de prondstico en el proceso de despacho econdémico. De todas
formas, solamente el MBE no da una buena indicacion del rango total de errores de prondstico.

Comitnmente, hay dos medidas para calcular la varianza de los errores de los prondsticos: el error
cuadrético medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE). El valor RMSE est4 relacionado con
la desviacion estdndar de los errores. Los dos valores calculan la esparcion en los errores, y en el
caso del error cuadrético medio, los castigos por diferencia entre datos son mayores. La expresion
para el RMSE es

N
1 n 2
RMSE = | <" (I(t) - I(t)) 2.6)
t=1
El MAE se calcula como
1 N
MAE = — Z} 11(t) - 1(2)] 2.7)

Para evaluar la correlacion entre la prediccion y los valores reales, usualmente se calcula el coefi-
ciente de determinacién R? dado por

o (1-1)

RP=1-—~
o(1)

(2.8)

Donde o es la varianza.

En [49] se propone un set de métricas para intentar estandarizar los prondsticos fotovoltaicos. Los
desarrolladores de herramientas de prediccion usualmente utilizan solo los estadisticos cldsicos
mencionados anteriormente. Los autores mencionan que estos no captan ni explican en su totalidad
los errores y sus formas. También, se menciona que los estadisticos habituales no muestran los
grandes errores que se producen y que afectan de mayor forma a los sistemas de potencia, por ende
hay que agregar més estadisticos para entender mejor los errores generados.

Para penalizar los grandes errores y al mismo tiempo evaluar el error general, se agrega el error
cudrtico medio (RMQE), dado por:

1/4

N 4
> (f(r) - I(t)) 2.9)

t=1

RMQE =

Z| =
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Se pueden normalizar los errores RMSE y RMQE, dividiendo los valores obtenidos por la capacidad
de la planta a analizar, obteniendo los errores RMSEn y RMQEn.

Otra herramienta es el error maximo absoluto, que sirve para evaluar el error mds grande de
prondstico y se expresa como:
MaxAE = méax |[; — [ (2.10)

i=12,...,

El MaxAE es util para evaluar el evento mds extremo en la prediccion. Un valor pequefio de MaxAE
indica un mejor prondstico. No obstante, esta métrica da mucho peso a un valor extremo, por lo que
es mds util en predicciones en corto plazo.

Con respecto a los errores y su forma, para proveer de una visualizacion del rango total de estos
y su variabilidad a largo plazo se puede esquematizar la distribucion de errores, que entrega una
representacion gréfica que da cuenta de forma condensada el comportamiento de la herramienta de
prediccién. En conjunto con la distribucion de los errores de prondstico, el andlisis de asimetria y
curtosis provee informacién adicional para evaluar los prondsticos. Distintos tipos de distribuciones
han sido analizadas en la literatura para cuantificar los errores de prediccion de potencia solar (o
edlica) incluyendo la distribucion hiperbdlica, la estimacién por densidad de kernel (KDE: Kernel
Density Estimation), la distribucion normal, la Weibull y la beta [49].
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Datos y método propuesto

3.1. Conjunto de datos

Una estacion meteoroldgica fue utilizada para obtener los datos de: radiacion global en plano
horizontal (GHI), temperatura ambiente (7,), humedad relativa (HR) y la hora (hr). La estacion
estd localizada en Cerro Navia, Santiago. Las figuras [3.1a]y [3.1b| muestran los dispositivos CS300
(Radiacién global en plano horizontal) y HMP60 (temperatura ambiente y humedad relativa). Los
datos técnicos de la estacién se muestran en la tabla[3.1]

Junto a la estacion, se tiene un sistema fotovoltaico residencial de 1.4kW instalados. Se mide la
potencia de salida en AC (W) del conjunto.

El conjunto de datos original consiste en mediciones para cada minuto de las variables mencionadas
durante el afio 2015. Para este trabajo se filtraron los datogl] con objeto de obtener los valores
instantdneos para cada hora del afio.

Variable Dispositivo Rango de medida Error Rango Operacional
Radiacion Global CS300 0a 1,75 kW/m? 5 Y% -40 a 70°C
Humedad Relativa HMP60 0al100 3% -40 a 60°C
Temperatura del aire  HMP60 -40 a 60 3 % -40 a 60°C

Tabla 3.1: Datos técnicos estacion de medicion

IEl cédigo de filtrado de datos se encuentra en el apéndice.
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(a) Piranémetro Campbell Scientific CS300 [50] (b) Sensor temperatura y HR Campbell Scientific HMP60
(51]

Figura 3.1: Estacién de medicion

3.2. Método propuesto

Para predecir la potencia fotovoltaica, se separard el problema en dos partes: primero se pronosticardn
las variables meteoroldgicas y luego estas se utilizardn para predecir la potencia fotovoltaica de
salida.

Con objeto de probar la herramienta de prediccion en distintas condiciones, esta se utilizard en dos
temporadas: verano e invierno. Esto para pronosticar las variables tanto en dias con cielo despejado
como en dias donde, debido a la nubosidad, hayan cambios bruscos en la irradiancia y por ende,
en la potencia de salida. Para cada condicion, se pronosticardn cinco dias seguidos y se calculardn
estadisticos con objeto de evaluar el error tanto para cada dia como durante todo el periodo a
predecir.

3.2.1. Prediccion de variables meteoroldogicas

El objetivo es tener una herramienta de prediccion del dia siguiente sencilla de implementar y
utilizar, por ende se utilizardn redes neuronales artificiales. La gran ventaja de estas es que solamente
requiere de introducir los datos, dado que el entrenamiento y evaluacion de la mejor configuraciéon
puede ser automatizado. Producto de su gran capacidad de prediccion, en especifico se utilizardn
redes NARX. El software a utilizar serd MATLAB, dado su paquete de redes neuronales artificiales
incorporado.

El objetivo final es pronosticar la temperatura ambiente y la irradiancia, dado que son las dos
variables meteoroldgicas que afectan mayormente la potencia de una planta fotovoltaica. Como
entradas exdgenas para la RNA de la irradiancia se utilizardn: la humedad relativa, la temperatura
ambiente y la hora del dia. Para evaluar la capacidad de las RNA se utilizardn dos tipos de
pronosticos:

= Predicciéon con componentes exégenas conocidas: se pronosticard la irradiancia utilizan-

do valores de temperatura y humedad relativa del dia siguiente conocidos, emulando una
prediccion perfecta de estas variables exogenas.
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= Prediccion total: las componentes exdgenas de temperatura y humedad relativa serdn pro-
nosticadas mediante RNA, utilizando la hora del dia como entrada a estas.

La figura[3.2] muestra el esquema a utilizar para la prediccion total.

(1]
hr—{ D |- Te B
L RNA | ™" 3ip |
[T 1 Temp [ L |
D | [T |
LN —>|D > GHI
|—. [ L RNA
T GHI
_ hr—{ D |-
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L RNA [AR g .
[T | HR L
D |— o
|_' L

Figura 3.2: Esquema de prediccion de la radiacién utilizando redes NARX

Producto de poseer solamente un afio de datos es que no se pueden hacer predicciones del tipo
deterministas. El enfoque entonces serd el de hacer predicciones estocdsticas, y para eso se requiere
un conjunto menor de datos que tengan comportamientos similares. Dado que las distintas variables
meteoroldgicas difieren en cuanto al comportamiento diario, es que se tienen distintas opciones
para escoger los datos. Al no existir un método para escoger la cantidad de datos, se hard mediante
prueba y error. Se configurardn redes con distintos nimeros de dias anteriores (X;) y finalmente se
evaluard la cantidad de dias que mejor pueda generalizar los datos.

Para escoger la red que generalice de mejor forma los datos se dividirdn los dias anteriores escogidos
entre un conjunto de entrenamiento y otro de ajuste. Se entrenardn distintas configuraciones de RNA
utilizando la informacién de los primeros (X; — 3) dias y se probardn con los datos de los ltimos
3 dias, escogiendo finalmente la red que presente un menor error cuadratico medio en la prueba. El
esquema de entrenamiento, ajuste y prediccion de las redes se muestra en la figura[3.3]

Datos pasados

A
v

1
Entrenamiento Ajuste | Prediccién |
1

Figura 3.3: Division de datos pasados para entrenar las RNA y ajustar su respuesta

Las distintas configuraciones de RNA serdn creadas variando pardmetros que estén directamente
relacionados con el numero de neuronas de las distintas capas del sistema. Al ser redes NARX
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serdn variados los delays de las entradas y salidas, asi como el nimero de neuronas en capa oculta.
El proceso serd variar desde uno hasta un valor mdximo esas tres variables, obteniendo un arreglo
tridimensional de redes neuronales a elegir. La cantidad de neuronas méxima en la capa oculta, al
igual que los delays méximos para la entrada y la salida, serdn determinados mediante prueba y
error para cada variable, prediciendo distintos dias con distintos valores y finalmente escogiendo el
valor que mejor se adecue a los valores reales.

Dado que se requiere rapidez en la convergencia producto de analizar un gran conjunto de redes
neuronales, se escogerd el algoritmo de Levenberg-Marquardt para minimizar el error cuadratico
medio como funcién de rendimiento de las redes a crear.

Para analizar el error de prediccion de variables meteoroldgicas se utilizard el error cuadritico
medio, el error cudrtico medio, el coeficiente de determinacion, el MAE, el MBE y el error méximo
(MaxAE). Las métricas serdn mostradas como en la tabla[3.2]

Estadistico dial dia2 dia3 dia4 dia5s
RMSE

RMQE

R2

MAE

MBE

MaxAE

Tabla 3.2: Estadisticos para evaluar prediccion de variables meteoroldgicas

3.2.2. Prediccion de potencia fotovoltaica

Para hacer prondsticos fotovoltaicos lo usual es disponer de la radiacion en el plano del panel o
calcularla mediante otras variables. En este caso se posee solamente de la radiacion global en plano
horizontal, y no se encuentra algin estudio en Chile en el cual se relacione de alguna manera esta
radiacién con una en un cierto plano inclinado.
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Figura 3.4: Gréfico de potencia en funcion de la temperatura y radiacion global en plano horizontal
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Figura 3.5: Aproximacion de la potencia mediante polinomios

De todas maneras, al saber que la irradiancia y temperatura ambiente son los factores que més afectan
a la potencia fotovoltaica, se grafican los datos de todo el afio (Fig. [3.4). El gréfico a simple vista
se asemeja a una superficie, por lo que se modelara la potencia mediante aproximacion polinomial.
Probando con distintos grados en las variables de radiacion y temperatura, se obtiene una mejor
modelacién en términos de error y correlacion utilizando un orden de 2 y 3 respectivamente (Fig.
B.3).

Para evaluar la capacidad del modelamiento de la potencia mediante aproximacioén polinomial, se
prueba en dos condiciones: dias despejados y nubosos. Para ajustar el polinomio aproximador, en
cada dia a aproximar se utilizan datos de los ultimos 60 dias, con objeto de captar las variaciones
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y condiciones locales. Se prueba la aproximacién de forma previa utilizando 3 dias para cada
condicion. Los dias escogidos para probar la aproximacion en dias despejados son desde el 02-01-
2015 hasta el 27-02-2015 para el primer dia, obteniendo un R? de 0,9705 y un error RMSE de 55,6
W. Para la prueba en dias nubosos se aproxima la superficie correspondiente a los datos desde el
01-07-2015 hasta el 26-08-2015 para el primer dfa, obteniendo un R? de 0,9455 y un error RMSE de

64,36 W. Las figuras [3.6]y 3.7 muestran el resultado de las pruebas de forma grafica, pronosticando
tanto los dfas 28, 29 y 30 de febrero como 27, 28 y 29 de agosto. La tabla [3.3] muestra estadisticos

para evaluar la capacidad de modelamiento del método escogido.
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Figura 3.6: Aproximacién de la potencia mediante polinomios en verano
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Figura 3.7: Aproximacion de la potencia mediante polinomios en invierno
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Estadistico Verano Invierno
RMSE (W) 82,596 59,874
RMQE (W) 93,57 83,386

RMSEn 0,058997 0,042767
RMQEn 0,066836 0,059561
R2 0,98892  0,96948

MAE (W) 71,733 44,553
MBE (W)  -68,903 2,544
MaxAE (W) 144,46 165,14

Tabla 3.3: Errores en prediccion mediante aproximacion polinomial

La forma que adopta la prediccion es prometedora, lo cual se corrobora con los valores del coeficiente
de determinacién (R?), mostrando una buena correlacién entre los datos, superior a 0,96 en ambos
casos. Los errores RMSE y RMQE son ligeramente mayores en el caso de verano, lo cual se
esperaba segun los gréficos, pero de todas formas corresponden a aproximadamente un 6 % de la
planta en ambos casos, segtin los valores normalizados. Se nota una subprediccion en general del
modelo, afectando mayormente a los valores del verano, obteniendo un MBE de -68,903 W. Para
el caso de invierno se alcanza un valor de 2,544 W, lo cual es bastante aceptable. Si bien el error
maximo en ambos casos ronda los 150 W, y considerando que la radiacion es la global horizontal,
el comportamiento en general del modelamiento utilizando polinomios interpolantes es aceptable,
por lo que serd utilizado en este trabajo.

Para probar el poder de modelacion de las redes neuronales artificiales, estas también serdn utilizadas
para pronosticar la potencia fotovoltaica. Las caracteristicas serdn similares a las utilizadas para
predecir las variables meteoroldgicas. Las entradas hacia la red de potencia serdn: la radiacion
global en plano horizontal, temperatura ambiente, humedad relativa y hora del dia.

Con respecto a los errores, al igual que las variables meteoroldgicas se calcularén el error cuadratico
medio, el error cudrtico medio, el coeficiente de correlacion lineal, el MAE, el MBE y el error
maximo (MaxAE). También, y segtn las métricas propuestas por el departamento de energia de
los Estados Unidos, se agregard el andlisis de la distribucién de errores y se utilizardn medidas
de forma como el coeficiente de asimetria y curtosis. Dado que Matlab lo incluye como funcidn,
la distribucion de errores de potencia fotovoltaica serd estimada utilizando el método KDE. Con
objeto de tener una vision general del desempefio de las herramientas de prediccion, se utilizardn
los datos de todos los dias pronosticados dentro de cada estadistico para obtener estadisticos totales
acumulados. Para resumir los estadisticos se utilizard la tabla[3.4]
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Estadistico dial dia2 dia3 diad4 dia5 Total acumulado
RMSE (W)

RMQE (W)

RMSEn

RMQEn

R2

MAE (W)

MBE (W)

MaxAE (W)

Asimetria - - - - -
Curtosis - - - - -

Tabla 3.4: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia fotovoltaica
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Capitulo 4

Prediccion de variables meteorologicas

Para la prediccion de variables meteoroldgicas, y con objeto de probar el poder predictivo de
las RNA, en primera instancia se creardn redes para pronosticar la radiacién utilizando datos
reales futuros de las entradas: hora, temperatura y humedad relativa. Luego, se creardn redes que
pronostiquen estas variables exdgenas, para luego ser utilizadas como entradas hacia las redes que
pronostiquen la radiacion, obteniendo una prediccién puramente a base de redes neuronales. La

figura[d.T|resume el procedimiento a utilizar.

Datos reales futuros de

humedad relativa

temperatura y S

Prondstico de radiacién
con entradas reales futuras

Anélisis de resultados

Pronésticos de temperatura
y humedad relativa

Pronéstico de radiacién
con entradas predichas

Figura 4.1: Procedimiento a utilizar para prediccion y andlisis de variables meteorolégicas

4.1. Configuracion de las redes neuronales

Previamente, se escogen la cantidad de dias utilizados para entrenar las redes, el nimero maximo
de delays de entrada y salida, como asi también el nimero médximo de neuronas en capa oculta a
considerar. Pruebas previas pronosticando distintos dias del afio entregan que se obtiene una buena
generalizacion con los valores que resume la tablajd. 1] La experiencia muestra que el utilizar limites
mads grandes hace que las redes tiendan a sobreajustar los valores en la fase de calibracion, lo que

impide una buena generalizacion en las predicciones.
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Dias paS&dOS dentrada dsalida H

Radiacion 100 8 8 15
Temperatura 50 8 8 10
Humedad Relativa 50 8 8 10

Tabla 4.1: Valores mdximos a considerar para la busqueda de redes neuronales para prediccion de
variables meteorolégicas

4.2. Dias despejados

Para probar la capacidad de prediccién en dias despejados se pronosticard desde el 23 al 27 de abril
del 2015.

4.2.1. Radiacion global horizontal con datos reales de entradas futuras

Al pronosticar cinco dias seguidos, el algoritmo debe escoger cada dia distintas redes neuronales.
El resultado de la bisqueda arroja las configuraciones que se muestran en la tabla [4.2] La figura
muestra la prediccion para los 5 dfagl|de forma grafica, junto al valor real de la radiacién y los

errores que se cometen. La tabla .3 muestra los estadisticos para evaluar las predicciones de cada
dia.

dial dia2 dia3 dia4 dia5
diput 4 1 3 1
dowipr 4 4 2 T 8
H 15 3 4 9 11

Tabla 4.2: Configuracién de redes para pronosticar la radiacion en dias despejados. 23-04 hasta
27-04 del 2015

ITLa calibracion de estas y todas las redes neuronales escogidas por el algoritmo durante el trabajo se pueden ver en
el apéndice, junto a los cédigos utilizados.
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Figura 4.2: Prediccion de radiacién utilizando entradas reales futuras en dias despejados. 23-04
hasta 27-04 del 2015

Estadistico dial dia?2 dia3 dia 4 dia s
RMSE (W/m?) 54,92 29,67 98,80 109,7 102,0
RMQE (W/m?) 65,64 3321 103,7 1379 1114
R? 0,9407 0,9905 0,9851 0,8437 0,9757
MAE (W/m?) 48,03 26,96 95,77 93,48 93,73
MBE (W/m?)  -13,31 20,68 95,77 -2641 93,73
MaxAE (W/m?) 100,6 44,76 128,8 2254 1473

Tabla 4.3: Estadisticos para evaluar prediccion de radiacion utilizando entradas reales futuras en

dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

4.2.2. Temperatura

Para la prediccion de temperatura, entrada exdgena de la radiacion, se crean redes con las caracte-
risticas mostradas en la tabla[4.4] La figura [4.3] muestra la prediccién junto a los valores reales de
los dias predichos. La tabla 4.5 muestra los estadisticos para evaluar las predicciones.
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dial dia2 dia3 dia4 dia5s

Ainpur 2 1 1 5 4
doutpur S 4 2 7 3
H 10 10 5 7 7

Tabla 4.4: Configuracion de redes para pronosticar la temperatura en dias despejados. 23-04 hasta
27-04 del 2015
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Figura 4.3: Prediccion de temperatura en dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

Estadistico dial dia 2 dia 3 dia 4 dia 5
RMSE (*C) 2,350 1,995 4,087 3914 1,610
RMQE (*C) 2,858 2,272 4,726 4408 1,860
R? 0,9308 09431 09451 0,7752 0,9237
MAE (°C) 1,904 1,759 3,579 3,648 1,459
MBE (°C) 0,1029 -0,6494 3,579 2,480 -0,1187
MaxAE (°C) 4,684 3,280 6,661 6,726 3,091

Tabla 4.5: Estadisticos para evaluar prediccion de temperatura utilizando entradas reales futuras en
dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015
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4.2.3. Humedad relativa

Con respecto a la humedad relativa, también entrada exdgena para la red neuronal de la radiacion, se
crean redes con las caracteristicas mostradas en la tabla[4.6] La figura[d.4 muestra de forma grafica

la prediccion junto a los valores reales de los dias predichos. La tabla 4.7 resume los estadisticos
para evaluacién del prondstico.

dial dia2 dia3 diad4 dia5s
Ainpur 2 5 7 2 8
doutpur 3 3 3 2 2
H 10 10 9 7 5

Tabla 4.6: Configuracion de redes para pronosticar la humedad relativa en dias despejados. 23-04
hasta 27-04 del 2015
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Figura 4.4: Prediccion de humedad relativa utilizando entradas reales futuras en dias despejados.
17-07 hasta 21-07 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5
RMSE (%) 12,86 7,468 1436 16,18 5,072
RMQE (%) 15,33 9,103 17,98 18,37 6,097
R? 0,9828 0,9644 0,7713 0,8867 0,9842
MAE (%) 10,27 6,379 11,07 14,91 4,241
MBE (%) 10,18 5,871 -10,98 -14,91 -3,767
MaxAE (%) 24,28 13,83 26,17 28,12 9,597

Tabla 4.7: Estadisticos para evaluar prediccion de humedad relativa utilizando entradas reales futuras
en dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

4.2.4. Radiacion global horizontal en base a predicciones

Una vez que se tienen pronosticadas las componentes exégenas de temperatura y humedad relativa,
se utilizan como entradas hacia las redes neuronales de radiacién global horizontal descritas en
la tabla con objeto de hacer una prediccion con datos predichos. Los resultados obtenidos se
pueden apreciar en la figura[4.5] mientras que los estadisticos se muestran en la tabla[4.§]
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Figura 4.5: Prediccion de radiacion utilizando entradas predichas en dias despejados. 23-04 hasta
27-04 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia s
RMSE (W/m?) 73,09 21,2 130,7 1046 59,19
RMQE (W/m?) 92,14 26,58 1353 140,9 74,27
R? 0,8992 0,9917 0,9903 0,8409 0,9137
MAE (W/m?) 58,16 17,72 127,0 84,18 4537
MBE (W/m?) 229,11 3,589  127,0 -14.61 5,306
MaxAE (W/m?) 144,8 4299 157,6 237,5 1154

Tabla 4.8: Estadisticos para evaluar prediccion de radiacion utilizando entradas predichas en dias
despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

4.2.5. Analisis de prediccion de variables meteoroldgicas para dias despeja-
dos

Las configuraciones de las redes utilizadas para pronosticar la radiacion, temperatura y humedad
relativa mostradas en las tablas #.2]4.4] y 4.6 respectivamente muestran que en general se tienen
valores de neuronas en capa oculta relativamente altos para la calibracion de dias mas complicados
en cuanto a variaciones en los datos. Lo anterior se puede apreciar, por ejemplo, en la prediccion
del 23 de abril para la radiacion, donde el numero de neuronas en la capa oculta alcanza su maximo
de 15 debido a la complejidad de los tres dias anteriores utilizados para calibrar, mostrados en la
figura[A.1|de los anexos.

Para probar el poder predictivo de las redes neuronales artificiales se pronostica la radiacion solar
desde el 23 al 27 de abril utilizando entradas ex6genas conocidas, es decir, los valores reales de
la temperatura y humedad relativas de aquellos dias. Los resultados de la prediccion, mostrados
graficamente en la figura[d.2]junto a los estadisticos de la tabla[4.3] evidencian que las predicciones
son similares en comparacién a los datos reales. Se obtienen valores relativamente altos de R,
variables entre 0,8437 para el cuarto dia y 0,9905 para el segundo. Se muestra también que los
errores, considerando los valores de MAE, RMSE y RMQE corresponden con lo mostrado en la
gréfica, es decir, se tiene un menor error general en el segundo dia, mientras que el cuarto dia es
el que presenta mayores errores. Lo anterior se repite para el caso del error maximo, que en el dia
2 alcanza un valor de 44,76 W/m?, mientras que en el cuarto dia llega a un valor de 225.,4 W/m?2.
Los valores de MBE varian entre -26,41 W/m? para el cuarto dia, evidenciando una subprediccién
general, y 95,77 W/m? para el tercer dfa, representando una sobreprediccién.

En el caso de la temperatura y humedad relativa, al tener solamente la hora como entrada exégena,
se podria esperar una respuesta que se ajuste mas que todo a la tendencia de la serie de tiempo,
siendo incapaz de predecir cambios bruscos. Tomando en cuenta los graficos de las calibraciones
mostradas en el anexo (figuras a[A.T3), se da cuenta de la tendencia pronosticada.

Considerando las predicciones de temperatura, se obtienen buenos valores de R2, variando entre
0,775y 0,945. No obstante, los errores son en su mayoria grandes. Si bien las temperaturas varian en
torno alos 10°Cy 30°C, se obtienen errores maximos variando entre 4,684°C y 6,726°C. Observando
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los valores de MAE, RMSE y RMQE, se ve que los errores que mayormente predominan son los
grandes, debido a que el castigo que se aplica conforme se aumenta el exponente hace que los
errores aumenten considerablemente. El dia con la mejor prediccion es el segundo, en términos del
error RMSE y RMQE, pero también es el dia que mds se acomoda a la tendencia de los valores.

Con respecto a la humedad relativa, esta presenta un comportamiento similar en cuanto a la
temperatura. Si bien también se obtienen valores relativamente altos de R?, las predicciones poseen
grandes errores. En términos de los errores MAE, RMSE y RMQE, también se nota que los
errores que predominan son los grandes, dado el castigo que se tiene mientras sube el exponente
del error. El mayor MaxAE corresponde al cuarto dia, con un valor de 28,12 %. Considerando la
humedad relativa variable entre 18,54 % y 90,4 Y%, un error de ese calibre se puede considerar como
importante. Del valor de MBE no se puede extraer alguna tendencia hacia una sub o sobreprediccion
del modelo.

Utilizando los valores de temperatura y humedad relativa predichos como entradas a las redes
neuronales creadas para la prediccién de radiacion se obtienen las predicciones mostradas en la
figura[d.5] Si bien los prondsticos de las variables exdgenas poseen errores relativos importantes, la
grifica muestra en general una buena prediccion. Los valores de R? son altos, variando desde 0,8409
para el cuarto dia hasta 0,9917 para el segundo. Si bien el segundo dia corresponde al de la mejor
prediccidn, alcanzando el minimo en todos los estadisticos, exceptuando RZ, en contraparte se tiene
el tercer dia, que si bien alcanza a tener un valor de 0,99 en cuanto al coeficiente de determinacidn,
posee los mayores errores en términos de MAE, RMSE y RMQE. El mayor error lo posee el dia 4,
alcanzando 237,5 W/mZ2.

4.3. Dias nublados

4.3.1. Radiacion global horizontal con datos reales de entradas futuras

Nuevamente, se entrenan redes neuronales para prediccion de radiacion durante cinco dias seguidos.
La tablaf.9|resume las configuraciones elegidas, mientras que los resultados de las predicciones se
muestran en la figurad.6] La tabla[4.10]resume los estadisticos que caracterizan la prediccion.

dial dia2 da3 dia4 dia5
dpr 7 3 2 71 1
dowipr 76 6 3 4
H 13 14 12 10 12

Tabla 4.9: Configuracién de redes para pronosticar la radiacién en dias nublados. 17-07 hasta 21-07
del 2015
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Figura 4.6: Prediccion de radiacion utilizando entradas reales futuras en dias nublados. 17-07 hasta
21-07 del 2015

Estadjistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5
RMSE (W/m?) 95,14 9843 5928 84,94 129,5
RMQE (W/m?) 1122 1148 7542 93,29 163,88
R? 0,8377 0,4046 0,2094 0,9753 0,5464
MAE (W/m?) 81,38 84,69 46,54 77,76 94,15
MBE (W/m?) 68,02 34,13 40,66 -77,76 80,57
MaxAE (W/m?) 168,0 169,1 1129 123,3 229,9

Tabla 4.10: Estadisticos para evaluar prediccion de radiacion utilizando entradas reales futuras en
dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

4.3.2. Temperatura
La prediccion de la temperatura se hace mediante las configuraciones de las RNA mostradas en la

tablafd.T1] Los resultados de la prediccién se muestran en la tablad.7| mientras que los estadisticos
asociados se resumen en la tabla 4,12l
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dial dia2 dia3 diad4 dia5s
Ainpur 6 7 5 4 3
doutpur 7 5 2 1 1
H 10 5 10 4 6

Tabla 4.11: Configuracién de redes para pronosticar la temperatura en dias nublados. 17-07 hasta
21-07 del 2015
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Figura 4.7: Prediccion de temperatura utilizando entradas reales futuras en dias nublados. 17-07
hasta 21-07 del 2015

Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia4 dia 5
RMSE (¢C) 2,727 1477 3,661 3,159 2,300
RMQE (°C) 3,134 1,850 4,108 3,672 2,563
R? 0,9083 0,9078 0,5021 0,9624 0,9468
MAE (°C) 2,392 1,146 3,373 2,742 2,103
MBE (°C) -2,261 0,280 0,8630 2,742 1,823
MaxAE (°C) 5,006 2,928 6,329 5,585 4,331

Tabla 4.12: Estadisticos para evaluar prediccion de temperatura utilizando entradas reales futuras
en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015
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4.3.3. Humedad relativa

La humedad relativa en dias nublados se predice mediante las configuraciones de RNA caracteri-

zadas en la tabla[d.13] La prediccion durante los cinco dias se muestra en la figura 4.8 mientras que
los estadisticos para evaluarla se presentan en la tabla[4.14]

dial dia2 dia3 diad4 dia5s
Ainpur 6 2 7 2 1
doutpur 3 3 3 4 5
H 8 10 10 4 5

Tabla 4.13: Configuracion de redes para pronosticar la humedad relativa en dias nublados. 17-07
hasta 21-07 del 2015
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Figura 4.8: Prediccion de humedad relativa utilizando entradas reales futuras en dias nublados.
17-07 hasta 21-07 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5
RMSE (%) 9,618 6,025 20,69 8,680 6,168
RMQE (%) 10,43 8,347 27,06 10,55 8,103
R2 0,9884 09125 0,0644 0,9428 0,9657
MAE (%) 9,144 4476 15,772 7,596 4,836
MBE (%) 9,144 0,8797 -10,82 -3,366 3,496
MaxAE (%) 1541 16,09 46,82 18,53 13,08

Tabla 4.14: Estadisticos para evaluar prediccion de humedad relativa utilizando entradas reales
futuras en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

4.3.4. Radiacion global horizontal en base a predicciones

Al utilizar las predicciones de temperatura y humedad relativas en el modelo de RNA con las
caracteristicas descritas en la tabla[4.9] se obtienen las predicciones mostradas en la figura4.9] Los
estadisticos para evaluar los pronésticos se resumen en la tabla4.1
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Figura 4.9: Prediccion de radiacion utilizando entradas predichas en dias nublados. 17-07 hasta
21-07 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5
RMSE (W/m?) 84,70 139,0 63,14 1452 96,55
RMQE (W/m?) 106,0 1614 7259 163,1 1073
R? 0,8528 0,3177 0,0298 0,8647 0,315
MAE (W/m?) 66,28 120,3 55,82  130,2 85,21
MBE (W/m?) 54,83 92,13 23,47 -130,2 16,24
MaxAE (W/m?) 162,5 222,1 1026 215,00 1379

Tabla 4.15: Estadisticos para evaluar prediccion de radiacion utilizando entradas predichas en dias
nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

4.3.5. Analisis de prediccion de variables meteoroldgicas para dias nublados

Debido a que en dias nublados se tienen a veces cambios bruscos en los niveles de radiacion,
temperatura y humedad relativa, es que se estima en primera instancia que los valores del ntimero
de neuronas en la capa oculta sean mayores para poder aproximar de mejor manera los datos
presentados. Viendo las tablas[4.9] [4.11]y @d.13] correspondientes a las configuraciones de las redes,
se nota un valor de H mds elevado que, en el caso de la irradiancia varia desde 10 hasta 13. Para
la temperatura y humedad relativa, los valores de H son similares a los casos de dias despejados,
producto de que en este caso también se capté en mayor manera la tendencia del comportamiento
debido a la unica variable exdgena de la hora en ambos casos.

Con respecto a los valores predichos de la radiacion utilizando los valores reales de las entradas
exogenas a futuro (Fig. 4.6), si bien no corresponden a una prediccién perfecta capaz de captar
los cambios bruscos que la irradiancia posee, pueden ser capaces de capturar la tendencia general.
Si bien los valores de R? son bajos en comparacién al caso de los dias despejados, los errores
MAE, RMSE y RMQE son relativamente bajos, evidenciando una prediccion en general buena. Los
errores maximos son significativos, variando desde 112,9 W/m? hasta 229,9 W/m?. La tendencia
general es de sobreprondstico, y esto se evidencia en los valores positivos de MBE en casi todos los
dias exceptuando el cuarto, que es el que tiene mayor cantidad de irradiancia a lo largo del dia.

Para poder pronosticar la irradiancia de forma real, se deben pronosticar también las variables de
temperatura y humedad relativa. Nuevamente, en las figuras y [4.8] se observa que debido a
tener solamente la hora como variable exdgena, se tienen valores predichos correspondientes a la
tendencia general de los datos, incapaces de captar la dindmica de las variables a pronosticar.

La temperatura tiene buenos valores en términos de R2, alcanzando casi todos alrededor de 0,9,
con excepcion del tercer dia, que llega a un valor de 0,5021. No obstante, y en forma similar a la
prediccion en dias despejados, se obtienen errores relativamente altos cuando la temperatura no
sigue la tendencia esperada. Lo anterior se evidencia entre el tercer y cuarto dia, donde se presentan
los valores de errores MAE, RMSE y RMQE maés altos, junto al mayor error maximo, de 6,329°C
en el tercer dia.

La humedad relativa presenta un comportamiento similar a la temperatura, en el cual no se pueden
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captar las dindmicas de esta. Lo anterior se evidencia en el tercer dia, que es el que presenta un
mayor error en todas las variables y se alcanza un valor de R? igual a 0,0644.

Si bien los valores de temperatura y humedad relativas nuevamente no son pronosticados de forma
Optima, atin asi se tiene como resultado final una predicciéon de radiacién que capta la tendencia
de esta en cuanto a su forma, como muestra la figura @} No obstante, los errores de prediccion
son relativamente grandes. Se tienen valores de R? bordeando el 0,85 en los dfas primero y cuarto,
pero el segundo y quinto dia alcanzan valores de 0,3. El tercer dia llega a un valor de 0,029 lo que
muestra una mala prediccion. Con respecto a los valores médximos, estos son grandes y varian entre
102,6 W/m? y 222,1 W/m?, lo que podria afectar en gran manera a la prediccién futura de potencia.
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Capitulo 5

Prediccion de potencia fotovoltaica

Se utilizardn dos procedimientos para la prediccion de potencia fotovoltaica: 1) mediante aproxi-
macion polinomial utilizando datos pasados para ajustar la superficie de la potencia, dependiente de
la radiacion y temperatura ambiente; 2) utilizando RNA con un método similar al correspondiente
a la prediccion de variables meteorologicas para calibrar y escoger la red que mejor generalice
los ultimos dias. Para ambos, se utilizardn primero entradas futuras con objeto de evaluar el poder
predictor de cada método. Luego, la radiaciéon y temperatura predichas mediante las redes creadas
anteriormente se usardn como entradas para obtener una prediccidn final real.

Previamente, para la prediccion utilizando RNA, se crean varias redes variando tanto los dias para
entrenamiento, como limites para delays de entrada y salida, asi como el nimero de neuronas en la
capa oculta. La tabla[5.Tjmuestra los valores maximos a considerar para las predicciones de potencia
mediante RNA.

Dias pasados  denrada dsatidza  H
Potencia 100 8 8 10

Tabla 5.1: Valores mdximos a considerar para la busqueda de redes neuronales para prediccion de
potencia

5.1. Dias despejados

Para probar la capacidad de prediccion en dias despejados se pronosticard nuevamente desde el 23
al 27 de abril del 2015.
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Dias despejados

5.1.1.

Utilizando entradas reales futuras

Mediante aproximacion polinomial

Al utilizar una aproximacion polinomial para el prondstico de potencia mediante entradas reales
futuras se obtiene la prediccién mostrada en la figura[5.1] La tabla [5.2] exhibe los estadisticos para
cada dia, junto al total acumulado, que utiliza los datos de los cinco dias seguidos para calcular
cada estadistico. La distribucion de errores de prediccion se encuentra en la figura
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Figura 5.1: Prediccion de potencia utilizando aproximacién polinomial con entradas reales futuras

en dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015
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Dias despejados

Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 113,7 105,5 103,5 76,12 83,13 97,82
RMQE (W) 119,02 111,2 111,8 86,77 87,62 106,1
RMSEn 0,0812 0,0753 0,0741 0,0543 0,0593 0,0699
RMQEn 0,0850 0,0794 0,0798 0,0620 0,0626 0,0757
R? 0,9960 0,9920 0,9980 0,9880 0,9970 0,99
MAE (W) 108,8 101,3 95,12 6542 78,02 90,23
MBE (W) -108,8 -101,3 -95,12 -65,42 -78,02 -90,23
MaxAE (W) 141,2 142,6 136,1 127,1 103,5 1426
Asimetria - - - - - 0,7850
Curtosis - - - - - 2,824

Tabla 5.2: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando aproximacion polinomial con
entradas reales futuras en dias despejados. 23-04 al 27-04 del 2015
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Figura 5.2: Distribucion de errores de prediccion utilizando aproximacién polinomial con entradas

reales futuras en dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

Utilizando entradas predichas

Al utilizar entradas predichas dentro del modelo polinomial se obtiene la prediccion mostrada en
la figura [5.3] La tabla [5.3| resume los estadisticos de la prediccion. La distribucién de errores se

muestra en [5.4]
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Dias despejados
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Figura 5.3: Prediccién de potencia utilizando aproximacién polinomial con entradas predichas en
dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 170,6 9568 6196 186,6 133,6 136,5
RMQE (W) 2034 107,3 7643 219,2 1557 1745
RMSEn 0,1221 0,0683 0,0442 0,1333 0,0954 0,0975
RMQEn 0,1453 0,0766 0,0546 0,1566 0,1112 0,12465
R? 0,8674 09857 09772 0,7707 0,8108 0,8134
MAE (W) 142,6 85,49 50,81 154,5 119,3 109,7
MBE (W) -135,9 -81,43 41,5 -81,43 -55,83 -62,24
MaxAE (W) 311,5 1414 109,5 3279 2340 3279
Asimetria - - - - - 0,6574
Curtosis - - - - - 4,0620

Tabla 5.3: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando aproximacién polinomial con
entradas predichas en dias despejados. 23-04 al 27-04 del 2015
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Figura 5.4: Distribucion de errores de prediccion utilizando aproximacion polinomial con entradas
predichas en dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

5.1.2. Analisis de prediccion de potencia para dias despejados utilizando
aproximacion polinomial

De la prediccion de potencia fotovoltaica para dias despejados utilizando entradas reales futuras
dentro de un modelo polinomial, se observa en el gréfico de la figura [5.1] que se tiene una subpre-
diccion general. Lo anterior es comprobable observando los valores de MBE en la tabla [5.2] que
equivalen en todos los dias al MAE en cuanto a magnitud pero con distinto signo: siempre se predice
por debajo del valor real. No obstante, se tienen valores altos de R2, alcanzando como minimo 0,988.
Respecto a los errores maximos, estos generalmente se alcanzan a mitad del dia, cuando la radiacion
solar es mdxima. Las diferencias van desde 103,49 W hasta 142,61 W. Los errores en general son
uniformes, y no muy grandes, lo que implica que el castigo por subir el exponente en los errores
MAE, RMSE y RMQE no es tan significante. Analizando la distribucion de errores para los cinco
dfas en la figura[5.2] se observa que estos se concentran en el lado izquierdo, es decir, se tiene una
subprediccion. Lo anterior se resume en el valor de la asimetria general, que alcanza a ser 0,784.
Con respecto a la curtosis, esta toma un valor de 2,824 lo que implica una curva no muy achatada
ni aguzada, por lo que los errores de prediccion no se concentran especialmente en una region.

Utilizando las entradas predichas de radiacion y temperatura obtenidas mediante redes neuronales
dentro del modelo polinomial para potencia fotovoltaica, se obtienen las predicciones mostradas en
la figura[5.3] A primera vista, la prediccién tiene ciertos problemas, lo que se puede observar en
el primer y cuarto dfa. Si bien los valores de R? no son especialmente bajos, alcanzando 0,867 y
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0,771 respectivamente, se alcanzan los mayores errores MaxAE, MAE, RMSE y RMQE. El resto
de los dias presentan mejores predicciones, con valores de R? variando desde 0,81 hasta 0,986,
junto a errores MAE, RMSE y RMQE no muy grandes comparativamente hablando. Observando
la distribucion de errores en la figura se puede dar cuenta de la subprediccion en general que
posee el prondstico total, aunque esta no es muy grande, dado que el valor de MBE alcanza a ser
-62,236 W y la asimetria toma un valor de 0,657. La curva tampoco es levemente aguzada, lo que
se comprueba con una curtosis de 4,0626.

5.1.3. Mediante redes neuronales artificiales
Utilizando entradas reales futuras

Se pronostica la potencia fotovoltaica utilizando RNA con las entradas reales futuras de radiacion
solar, temperatura, humedad relativa y hora del dia. Las configuraciones de las redes para cada dia
se pueden apreciar en la tabla 5.4 El grafico con los resultados obtenidos se muestran en la figura
[5.5| mientras que la tabla[5.5| resume los estadisticos obtenidos para todos los dfas. El gréfico de la
figura[5.6) muestra la distribucién de errores.

dial dia2 dia3 dia4 dia5
dpt 3 31 1 3
dowipr 6 12 2 2
H 9 4 2 2 4

Tabla 5.4: Configuracion de redes para pronosticar la potencia en dias despejados. 23-04 hasta 27-04
del 2015
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Figura 5.5: Prediccion de potencia utilizando RNA con entradas reales futuras en dias despejados.
23-04 hasta 27-04 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 116,3 27,76 34,63 156,5 46,21 89,96
RMQE (W) 166,8 34,65 4048 208,8 69,18 150,5

RMSEn 0,0831 0,0198 0,0247 0,1120 0,0330 0,0643
RMQEn 0,1190 0,0248 0,0289 0,1490 0,0490 0,1070
R? 0,9010 0,9920 0,9870 0,8000 0,9700 0,8950

MAE (W) 75,65 22,28 29,44 123,77 33,57 55,56
MBE (W) 72,71 11,33 12,1 -42,93 10,07 -15,89
MaxAE (W) 2644 54,73 63,16 3519 121,8 351,8
Asimetria - - - - - 0,5830
Curtosis - - - - - 8,566

Tabla 5.5: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando RNA con entradas reales
futuras en en dias despejados. 23-04 al 27-04 del 2015
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Figura 5.6: Distribucion de errores de prediccion utilizando RNA con entradas reales futuras en
dias despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015
Utilizando entradas predichas

Al utilizar las entradas anteriormente pronosticadas se obtiene la prediccion mostrada en la figura
La tabla[5.8|resume los estadisticos obtenidos y la figura[5.8| muestra la distribucién de errores
para el conjunto de los cinco dias.
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Figura 5.7: Prediccion de potencia utilizando RNA con entradas predichas en dias despejados. 23-04

hasta 27-04 del 2015

Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 159,8 2924 55,76 147 53 102,77
RMQE (W) 227,1 36,67 6854 2216 64,39 177,6
RMSEn 0,1141 0,0209 0,0398 0,1050 0,0378 0,0734
RMQEn 0,1622 0,0262 0,0490 0,1580 0,0460 0,1270
R? 0,8460 0,9930 0,9790 0,7940 0,9730 0,8640
MAE (W) 118,1 23,58 44,49 101,9 43,89 65,65
MBE (W) -115,1 12,63 38,97 -14,22 -19,46 -19,54
MaxAE (W) 395,0 54,73 100,5 381,7 97,06 3950
Asimetria - - - - - 0,1336
Curtosis - - - - - 9,476

Tabla 5.6: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando RNA con entradas predichas

en dias despejados. 23-04 al 27-04 del 2015
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Figura 5.8: Distribucion de errores de prediccion utilizando RNA con entradas predichas en dias
despejados. 23-04 hasta 27-04 del 2015

5.1.4. Analisis de prediccion de potencia para dias despejados utilizando
redes neuronales artificiales

La figura[5.5| muestra la prediccion fotovoltaica utilizando entradas reales para los cinco dias, junto
a sus errores de prediccion. A primera vista se ve que es una prediccion bastante acertada, con
excepcion del cuarto dia, que presenta los mayores errores, siendo el mayor cercano a los 400 W.
Lo anterior se puede examinar de mejor manera en la tabla[5.5] El mejor dia es el segundo, que
tiene un R? de 0,992, junto a errores muy bajos en cuanto a RMSE, RMQE y sus correspondientes
normalizadas. El valor MBE que presenta hace ver una pequefia sobreprediccion, pero sigue siendo
el valor m4s bajo entre todo el conjunto de datos. Con respecto al cuarto dfa, este presenta un R” de
0,8 y el error mds grande dentro de la prediccion al principio de dia como sobreprediccion, pasando
luego a una subprediccion durante el resto del dia, captado por el MBE con un valor de -42,93 W.
También, es el dia que presenta mayores errores en términos de RMSE, RMQE y sus normalizados.
El error mdximo que presenta es de 351,88 W, correspondiente a un 25,13 % de la capacidad
total de la planta. Los dias restantes se mantienen en una prediccion buena, con coeficientes de
determinacién variables entre 0,9 y 0,98. Con respecto a la distribucién de errores de prediccion
(Fig.[5.6), se puede apreciar una concentracién de errores nulos bastante alta, indicando una buena
prediccion en general. Lo anterior se puede verificar mediante una curtosis de 8,56, que indica una
curva aguzada. En conjunto con la curtosis, se tiene un valor de asimetria de 0,583, correspondiente
a una leve subprediccion, lo que se aprecia de igual manera en el grafico.
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Al utilizar entradas futuras predichas en las redes para predecir la irradiancia, se obtienen valores
bastante acertados como lo muestra la figura[5.3] teniendo errores en general bajos, con la excepcién
de los dfas primero y cuarto, que presentan valores de R? de 0,846 y 0,794 respectivamente. También
poseen los mayores errores de prediccion en cuanto al MaxAE, alcanzando 395,09 W para el primer
dia'y 381,79 W para el cuarto. Considerando la distribucion de errores, estos al ser pequefios hacen
que esta sea bastante simétrica y aguzada, con una asimetria de 0,133 y una gran curtosis de 9,476.

5.2. Dias nublados

Para probar la capacidad de prediccién en dias nublados se utilizardn tanto las entradas reales como
las pronosticadas anteriormente para predecir la potencia desde el 17 al 21 de julio del 2015.
5.2.1. Utilizando aproximacion polinomial

Utilizando entradas reales futuras

Al utilizar valores reales de radiacion y temperatura futuros dentro de una aproximacion polinomial,
se obtiene la prediccion que muestra la figura[5.9] Los estadisticos asociados a esta se presentan en
la tabla[5.7] La figura[5.10] representa la distribucion de errores para los cinco dias predichos.
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Figura 5.9: Prediccion de potencia utilizando aproximacién polinomial con entradas reales futuras
en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 5342 71,30 40,68 76,76 80,09 67,63
RMQE (W) 71,70 81,52 47,27 91,75 96,79 84,01
RMSEn 0,0381 0,0509 0,0290 0,0548 0,0572 0,0483
RMQEn 0,0512 0,0582 0,0338 0,0655 0,0691 0,0600
R? 0,9700 0,8666 0,8405 0,9669 0,8739 0,9485
MAE (W) 36,51 65,19 33,30 64,17 67,41 54,74
MBE (W) 19,92 49,99 12,26 19,85 4198 29,98
MaxAE (W) 1104 1164 6236 132,1 148,8 14838
Asimetria - - - - - -0,0151
Curtosis - - - - - 2,190

Tabla 5.7: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando aproximacion polinomial con
entradas reales futuras en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015
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Figura 5.10: Distribucién de errores de prediccion utilizando aproximacion polinomial con entradas
reales futuras en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

Utilizando entradas predichas

Al utilizar la radiacion y temperatura predichas mediante RNA como entradas hacia los modelos
polinomiales diarios creados, se obtienen las predicciones mostrada en la figura[5.11] Los estadisti-
cos utilizados para evaluar las predicciones se muestran en la tabla[5.8]y la distribucién de errores
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se aprecia en la figura[5.12]
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Figura 5.11: Prediccion de potencia utilizando aproximacion polinomial con entradas predichas en
dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

Estadistico dia 1 dia?2 dia 3 dia4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 220,2 319,9 90,29 273,7 2279 246,3
RMQE (W) 299,6 364,8 112,2 301,8 257,5 301,5

RMSEn 0,1573 0,2285 0,0645 0,1955 0,1628 0,1759
RMQEn 0,2140 0,2606 0,0801 0,2156 0,1839 0,2154
R? 0,7327 0,0642 0,0772 0,8132 0,0676 0,2846

MAE (W) 161,7 278,6 67,55 250,7 1914 198,8
MBE (W) 145,8 2152 57,90 -250,7 74,19 47,80
MaxAE (W) 450,97 500,92 164,33 392,81 348,65 500,9
Asimetria - - - - - -0,05022
Curtosis - - - - - 2,148

Tabla 5.8: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando aproximacién polinomial con
entradas predichas en dias nublados. 17-07 al 21-07 del 2015

72



Capitulo 5. Prediccién de potencia fotovoltaica Dias nublados

-3
1.5 x10 T T T T T T T T

05

Densidad de probabilidad

O 1 1 1 1 1 1 1
-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800 1000

Error

Figura 5.12: Distribucién de errores de prediccion utilizando aproximacion polinomial con entradas
predichas futuras en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

5.2.2. Analisis de prediccion de potencia para dias nublados utilizando apro-
ximacion polinomial

El utilizar aproximacion polinomial para predecir valores futuros de potencia fotovoltaica utilizando
entradas reales da buenos resultados como lo muestra la figura Se obtienen valores de R?
variables entre 0,84 y 0,97 para cada dia. Se aprecia una leve sobreprediccion, lo que se comprueba
mediante los valores de MBE que se obtienen en la tabla[5.7, mostrando solo valores positivos de este
estadistico para cada dia. Dado que no se tienen errores tan grandes, es que el castigo al aumentar
el coeficiente de error en los errores MAE, RMSE y RMQE es relativamente pequefio, variando
en general en 1 % de la capacidad nominal de la planta, como muestran los valores normalizados.
El total de la prediccion muestra un gréifico bastante simétrico, con una leve inclinacién hacia la
sobreprediccién mencionada, lo que se comprueba mediante un valor MBE total de 29,98 W y una
asimetria de -0,015. Los errores no estdn necesariamente concentrados en un valor, por lo que la
distribucion de errores presenta un grafico un poco achatado, alcanzando una curtosis de 2,19.

Al utilizar la salida de las redes neuronales de radiacion y temperatura dentro del modelo polinomial
se obtiene una prediccién mostrada en la figura[5.11] con grandes errores en su totalidad. Analizando
los valores normalizados de RMSE y RMQE, se encuentra que, a excepcion del tercer dia, estos
rodean el 20 % de la capacidad de la planta. Los errores mdximos varian desde 164,33 W para
el tercer dia hasta 500,92 W para el segundo dia. En general, la prediccion no puede seguir a los
valores reales, dado el valor de 0,284 que alcanza el R2. La distribucién de errores muestra que se
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tienen estos en un amplio espectro, con una leve tendencia a la sobreprediccion.

5.2.3. Mediante RNA

Utilizando entradas reales

Al pronosticar potencia fotovoltaica mediante RNA se configuran las redes con las caracteristicas
mostradas en la tabla[5.9] Utilizando entradas reales futuras se obtienen las predicciones mostradas
en la figura [5.13] mientras que los estadisticos que evalian estas se pueden observar en la figura
[5.10] La distribucién de errores se encuentra en la figura[5.14]

dial dia2 dia3 diad4 dia5s
Ainpur -~ 4 7 4 2 6
Aoutpur 6 3 1 8 5
H 9 4 4 8 4

Tabla 5.9: Configuracion de redes para pronosticar la potencia en dias nublados. 17-07 hasta 21-07
del 2015
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Figura 5.13: Prediccion de potencia utilizando RNA con entradas reales futuras en dias nublados.
17-07 hasta 21-07 del 2015
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Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 205,7 224,1 7791 72,65 1509 1634
RMQE (W) 272,5 280,8 90,68 994 189,3 230,4

RMSEn 0,1469 0,1601 0,0557 0,0519 0,1078 0,1167
RMQEn 0,1946 0,2006 0,0648 0,0710 0,1352 0,1646
R? 0,7105 0,0528 0,2615 09515 0,3126 0,576

MAE (W) 162,1 175,8 68,56 55,13 124,2 1206
MBE (W) -75,68 86,54 68,56 -4341 -2,571 2,269
MaxAE (W) 433,77 415,2 129,1 166,4 307,9 4337
Asimetria - - - - - -0,0487
Curtosis - - - - - 3,956

Tabla 5.10: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando RNA con entradas reales
futuras en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015
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Figura 5.14: Distribucién de errores de prediccion utilizando RNA con entradas reales futuras en
dfas nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

Utilizando entradas predichas
Al utilizar entradas predichas para predecir la potencia en dias nublados, se obtienen las predicciones

mostradas en la figura[5.T5] Los estadisticos asociados se presentan en la tabla[5.11] mientras que
la distribucién de errores se muestra en la figura[5.16]
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Dias nublados
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Figura 5.15: Prediccion de potencia utilizando RNA con entradas predichas en dias nublados. 17-07

hasta 21-07 del 2015

Estadistico dia 1 dia 2 dia 3 dia 4 dia 5 Total acumulado
RMSE (W) 228,6 252,6 86,20 79,35 3106 219
RMQE (W) 286,3 290,2 108,99 108,2 379,0 293,6
RMSEn 0,1633 0,1804 0,0616 0,0567 0,2219 0,1564
RMQEn 0,2045 0,2073 0,0778 0,0773 0,2707 0,2100
R? 0,4181 0,1259 0,0097 0,9017 0,1395 0,3900
MAE (W) 186,4 221,2 67,63 57,56 240,5 1609
MBE (W) -38,29 156,2 29,98 -1342 2255 75,00
MaxAE (W) 437,3 416,0 159,3 1789 5322 5322
Asimetria - - - - - 0,0670
Curtosis - - - - - 3,2347

Tabla 5.11: Estadisticos para evaluar prediccion de potencia utilizando RNA con entradas predichas

en dias nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015
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Figura 5.16: Distribucion de errores de prediccion utilizando RNA con entradas predichas en dias
nublados. 17-07 hasta 21-07 del 2015

5.2.4. Analisis de prediccion de potencia para dias nublados utilizando redes
neuronales artificiales

La prediccion de potencia utilizando entradas reales mostrada en la figura[5.13|muestra que se tienen
dos situaciones: 1) para los dias tercero y cuarto, una buena prediccion que es capaz de captar tanto
la forma como los valores teniendo errores relativamente pequefios y 2) para el primer, segundo y
quinto dia una prediccidn incapaz de seguir las tendencias de la potencia. En el segundo caso se ven
errores RMSE variando desde el 10,77 % hasta un 16 % de la capacidad de la planta para el quinto
y segundo dia respectivamente. El total de la prediccion presenta un error RMSE correspondiente a
un 11,6 % de la capacidad de la planta y un R? de 0,576. Se nota una asimetria pequefia y positiva,
que significa una leve tendencia a sobrepronosticar.

Al utilizar entradas predichas, los errores en la prediccién aumentan ain mds, como lo muestra
la figura [5.15] en la que denota un prondstico bueno solamente para el cuarto dia. En los dfas
restantes, se ven grandes errores en la prediccion con errores mdximos importantes. Para el total de
la prediccién, se tiene un valor pobre de R? alcanzando un 0,39 y grandes errores RMSE y RMQE
en términos de la capacidad de la planta, alcanzando un 15,6 % y 0,21 % respectivamente.
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Conclusiones y trabajo a futuro

El objetivo final del estudio fue prever la potencia de una planta fotovoltaica mediante redes
neuronales artificiales para evaluar, en primera instancia, una aplicacion de prediccion solar para la
empresa Phineal, lo cual fue satisfecho.

Para el desarrollo y evaluacién del estudio se propuso una metodologia que, segin las pruebas
hechas, permite abarcar la variable que afecta mayormente el rendimiento de las redes neuronales:
su tamano. De todas formas, al haber tantos pardmetros a escoger como funciones de activacion,
algoritmos de entrenamiento, datos y su divisidn, entre otros, es virtualmente imposible encontrar
la mejor configuraciéon de RNA dado que no existen procedimientos estdndares para seleccionar
tanto la arquitectura como sus partes internas. Lo anterior implica que no se puede asegurar que las
redes escogidas fueran las 6ptimas.

La ventaja de utilizar RNA para modelar estadisticamente y predecir series de tiempo es que se
pueden configurar de forma relativamente fécil y automatica. No obstante, el problema que poseen
es que son modelos de caja negra: tienen un mecanismo no transparente que relaciona entradas con
salidas y el usuario no comprende la naturaleza interna generada por la red para responder ante una
tarea determinada. También, luego de ser entrenadas, no se pueden hacer cambios externos para
variar la respuesta de las RNA.

6.1. Utilizacion de redes neuronales artificiales para modelar
variables meteorologicas

El pronéstico de variables meteorolégicas mediante RNA es una prueba de que las redes NARX
pueden utilizarse con éxito en la prediccion de series de tiempo. La predicciéon de irradiancia
utilizando valores conocidos de temperatura ambiente y humedad relativa genera resultados que, si
bien no predicen completamente toda la dindmica de la radiacidn, siguen la forma de la serie de
tiempo tanto para dias despejados como nubosos.

Al pronosticar las variables exégenas de temperatura y humedad relativas, debido a tener solamente
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la hora como entrada de esas redes neuronales, no se puede relacionar ni captar con suficiente
precision la dindmica futura en las predicciones. Lo anterior genera que el prondstico de la radiaciéon
solar utilizando puramente RNA se aleje de los resultados preliminares al utilizar entradas reales.
Un procedimiento asi sigue siendo plausible, producto de que se podrian pronosticar los pardmetros
de temperatura ambiente y humedad relativa del dia siguiente mediante otro método mds fiable,
como el modelo numérico de prediccion meteoroldgica.

6.2. Modelacion fotovoltaica

Para dias despejados, la predicciéon mediante aproximacién polinomial posee en general una buena
forma, pero tiende a subpredecir los valores. En cambio, utilizando redes neuronales artificiales,
tanto con entradas reales como con las predichas, se tiene un prondstico que calza de mejor manera
en términos de errores MAE, RMSE y RMQE.

En dias nublados, utilizando aproximacion polinomial se obtienen muy buenos resultados usando
los datos reales de radiacion solar y temperatura, pero al usar las entradas predichas se generan
errores importantes. Al modelar la potencia mediante redes neuronales artificiales, si bien no se
logra captar en detalle la serie de tiempo a futuro, se genera una mejor prediccion al utilizar las
entradas predichas.

Si bien el célculo de la potencia fotovoltaica mediante una superficie aproximada y utilizando redes
neuronales probd ser suficiente para evaluar a groso modo la capacidad predictora de las RNA en
este trabajo, se requieren modelos mds robustos para modelar la potencia en distintas condiciones.

El uso de estadisticos propuestos por el Departamento de Energia de los Estados Unidos permite
no solamente analizar los errores en términos de las herramientas cldsicas, sino que considera
ademds el andlisis del error cudrtico medio, el error mdximo absoluto y la distribucién de errores.
Estas herramientas ayudan a evaluar de mejor manera la calidad de las predicciones, al tener
mayor informacion acerca de los errores extremos y poder localizar las tendencias de los métodos
predictivos.

6.3. Trabajo a futuro

Del estudio hecho, se pueden recomendar los siguientes puntos a evaluar, para un posible trabajo a
futuro.

= Para predecir de mejor forma la potencia utilizando redes neuronales, se recomienda hacer
mediciones de la radiacién global en el plano de los paneles. El trabajo seria similar a lo que
desarrolla Pavit Mellit, el cual utiliza como entradas valores provenientes de predicciones
NWP y los usa como entrada a una red neuronal que predice potencia. El error que obtiene es
minusculo, dado que la serie de tiempo de la radiacion en plano inclinado adopta la misma
forma de la potencia de salida. No solamente se veria beneficiada la forma de predecir potencia
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de salida utilizando redes neuronales, sino que al tener valores predichos de radiacién en el
plano de los paneles, también se podria utilizar de mejor manera una modelacién del tipo
fisica.

= Si bien una parte del trabajo fue hecho utilizando redes neuronales artificiales para predecir
de forma final la potencia de salida, puede ser beneficioso el utilizar modelos de prediccién
de variables meteoroldgicas del tipo mixtos, combinando otros modelos como el NWP para
estimar la temperatura y la humedad relativa. De esta forma se evitaria realizar una prediccion
puramente estadistica para las entradas de las redes neuronales.

= Para mejorar las predicciones de las redes neuronales artificiales, se podrian utilizar métodos
de inteligencia artificial hibridos. El combinar las redes neuronales artificiales con 16gica
difusa, cadenas de Markov o algoritmos genéticos para optimizar los pesos de las redes ha
sido probado con éxito y es otra forma de estudiar el problema de prondstico.
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Apéndice A

Anexos

Algoritmo de Levenberg-Marquardt

. El algoritmo de Lebenberg-Marquardt (LM) actualiza los pesos de la red de la forma:

P
Aw = =VE(w)| ul + Z TP )T TP (w) (A.1)
p=1

Donde JP(w) es la matriz jacobiana del vector de errores E”(w) evaluado en w, e I es la matriz
identidad. El vector de errores E”(w) corresponda al error de la red para el patrén p: EP(w) =
TP — OP(w), siendo T el objetivo y O la salida. El pardmetro u incrementa o decrece en cada paso.
Si el error es reducido, entonces u se divide por un factor 8, mientras que se multiplica en caso
contrario. El algoritmo LM calcula la salida de la red, el vector de errores, y el Jacobiano para cada
patrén. Luego, calcula mediante Aw mediante (A.I)) y recalcula el error con w + Aw como los pesos
de la red.

Cédigo para filtrado de datos

Para filtrar los datos, se programa una macro en Visual Basic for Applications (VBA).

Dim ltrDest As Long
Dim numHr As Long

Dim numDat As Long

Dim numDest As Long
Dim i As Long

Dim hora As Integer
Dim LMinute As Integer
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ubiHr
1trHr
numHr

hora = Minute(ActiveSheet.Cells(numHr, ltrHr))

ubiDat
1trDat
numDat

ubiDest
ltrDest
numDest

Do While ActiveSheet.Cells(numHr, ltrHr) <> ""
If Minute(ActiveSheet.Cells(numHr, 1trHr)) = 0 Then
ltrDest) = ActiveSheet.Cells(numDat, ltrDat)

ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
ActiveSheet.Cells(numDest,
numDest = numDest + 1

End If

numDat = numDat + 1
numHr = numHr + 1

Loop
End Sub

ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest
ltrDest

+ 4+ + + + + 4+ + o+

1) = ActiveSheet.
2) = ActiveSheet.
3) = ActiveSheet.
4) = ActiveSheet.
5) = ActiveSheet.
6) = ActiveSheet.
7) = ActiveSheet.
8) = ActiveSheet.
9) = ActiveSheet.

Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,
Cells(numDat,

Cédigo para calibracion y prediccion utilizando RNA

clear

close all

clc

plt=0;

format shortG

%dependiendo de la variable, es el

86

dataset a cargar

InputBox("Ingrese coordenadas de datos horarios", "Ubicacion datos")
ActiveSheet.Range (ubiHr) .Column
ActiveSheet.Range (ubiHr) .Row

InputBox("Ingrese coordenadas de datos a analizar", "Ubicacion datos")
ActiveSheet.Range(ubiDat) .Column
ActiveSheet.Range(ubiDat) .Row

ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat
ltrDat

+ + + + + + 4+ + o+

InputBox("Ingrese primera celda donde quiera dejar los datos", "Destino")
ActiveSheet.Range(ubiDest) .Column
ActiveSheet.Range(ubiDest) .Row

D
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9
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inputVar = input ('Ingrese variable a predecir, siendo 2: GHI, 4:Temp, 5:RH y 6:pot '");
if inputvVar ==

load NARXAutomatico

elseif inputVar == 6

load NARXAutomatico

elseif inputVar ==

load NARXAutomatico2

elseif inputVar ==

load NARXAutomatico2

end

tStart = tic;
%dependiendo de la variable escogida, es que se toman las variables
%exogenas que aparecen

if inputVar == 2
exogenas = [3 4 5];
elseif inputVar ==
exogenas = [3];
elseif inputVar ==
exogenas = [3];
elseif inputVar == 6
exogenas = [2 3 4 5];
end

% Dado que los datos tenian la fecha incorporada, es que se pueden
% localizar de forma sencilla

fecha = input ('Ingrese fecha del anio que quiera predecir en formato dd-MM-yyyy: ', 's'")
fechaMatlab = datetime (fecha, 'InputFormat', 'dd-MM-yyyy');

realTotal = [];
predichoTotal = [];

statAcum = [];

configRedes = [];

%se hacen predicciones para 5 dias, un "1" en excel considera un dia entero
%y fracciones se consideran horas, minutos y segundos

for dia = 0:4

fechaXl = exceltime (fechaMatlab) + dia;

% obtencion de indice para fecha DESDE entrenamiento

condicion = false;
iFechaDE = 0;
fechaDE = fechaXl - 100; % es el numero de dias a retroceder
while condicion == false

iFechaDE = iFechaDE + 1;

if datos (iFechaDE, 1) == fechaDE

condicion = true;

end
end
% obtencion de indice para fecha HASTA entrenamiento
condicion = false;
iFechaHE = 0;
fechaHE = fechaXl - 3; % es el numero de dias a generalizar
while condicion == false

iFechaHE = iFechaHE + 1;
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if datos (iFechaHE, 1) == fechaHE
condicion = true;
end
end
iFechaHE = iFechaHE - 1;
iFechaDC = iFechaHE + 1;
% obtencion de indice para fecha HASTA calibracion
condicion = false;
iFechaHC = 0; %iFecha para localizar
while condicion == false
iFechaHC = iFechaHC + 1;
if datos (iFechaHC, 1) == fechaXl
condicion = true;
end
end
iFechaHC = iFechaHC - 1; %para guardar el valor anterior

% indice de fecha HASTA ahead

condicion = false;
iFechaHA = 0;
while condicion == false
iFechaHA = iFechaHA + 1;
if datos (iFechaHA,1) == fechaXl + 1
condicion = true;
end
end

iFechaHA = iFechaHA - 1;

% LLENADO DE INPUT Y TARGET ENTRENAMIENTO $%$%%%%%%%%%%%%
inputEntrenamiento = [];
targetEntrenamiento = [];
targetEntrenamiento = datos (iFechaDE:iFechaHE, inputVar);
for n = l:size(exogenas,2)
inputEntrenamiento = [inputEntrenamiento datos (iFechaDE:iFechaHE, exogenas(n))];
end
$%%%% %% %BNPUT Y REAL CALIBRACION %%%%%%%%%%%
inputCalibracion = [];
realCalibracion = [];
realCalibracion = datos (iFechaDC:iFechaHC, inputVar);
for n = l:size(exogenas,?2)
inputCalibracion = [inputCalibracion datos (iFechaDC:iFechaHC, exogenas (n))];
end
%$%%%%%%S$ENPUT dayRAhead $%%%%%%%%%%5%5%5%%%%%%
inputAhead = [];
realAhead = [];

iFechaDA = iFechaHC + 1;
realAhead = datos (iFechaDA:iFechaHA, inputVar);
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for n = l:size(exogenas,?2)
inputAhead = [inputAhead datos (iFechaDA:iFechaHA, exogenas (n))];

X = tonndata (inputEntrenamiento, false, false);
T = tonndata (targetEntrenamiento, false, false);
delayMaximoInput = 8;
delayMaximoTarget = 8;
hiddenLayerSizeMax = 10;
pasados = 0;
matErrores = zeros (delayMaximoInput,delayMaximoTarget,hiddenlLayerSizeMax) ;
matErroresPred = zeros (delayMaximoInput,delayMaximoTarget,hiddenlLayerSizeMax) ;
for d = l:delayMaximoInput
for dT = l:delayMaximoTarget
for hiddenLayerSize = l:hiddenLayerSizeMax
pasados = pasados + 1;
quedan = delayMaximoInputxdelayMaximoTarget+hiddenlLayerSizeMax - pasados;
if mod(quedan, 100)== %¥Para saber cuantas iteraciones qgquedan
quedan
end
inputDelays = 1:d;
feedbackDelays = 1:dT;
neto = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenLayerSize, 'open');
neto.divideFcn = 'divideblock';
neto.trainFcn = 'trainlm';
neto.trainParam.showWindow = false;
neto.trainParam.showCommandLine = false;
[Xo,Xo0i,Aoi, To] = preparets (neto,X, {},T);
to = cell2mat (To
xo0 = cell2mat (Xo
rng( 'default' )
[ neto tro Yo Eo , ~, Xof ] = train( neto, Xo, To, Xoi, Aoi );
% [ Yo Xof Aof ] = net( Xo, Xoi, Aoi )
view ( neto );
NMSEo = mse( Eo ) /var( to,1 );
yo = cell2mat ( Yo );
gplot ( d+1:N, yo, 'ro', 'LineWidth', 2 );
$ axis( [ 0 102 0 1.3 1)
%legend( 'Objetivo', 'Salida' )
$title( 'Resultados en ciclo abierto' )

14

— —
~.

[ netc Xci Aci ] = closeloop(neto,Xoi,Ao0li);

Sview (netc) ;

[Xc,Xci,Aci, Tc] = preparets (netc,X, {},T);
netc.divideFcn = 'divideint';

$%[netggc, tr2,Yc,Ec,Afc,Xfc] = train(netggc,Xc,Tc,Xci,Aci);
netc.trainfFcn = 'trainlm';

%[netc,tr2,Yc,Ec,Acf,Xcf] = train(netc,Xc,Tc,Xci,Aci);
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[ Yc Xcf Acf ] = netc (Xc,Xci,Aci);
Ec = gsubtract (Tc,Yc);

yc = cell2mat (Yc);

tc = to;
NMSEc = mse (Ec) /var(tc,1);
Xc2 = tonndata (inputCalibracion, false, false);
[Yc2,Xcf2,Acf2] = netc(Xc2,Xcf,Act);
yc2 = cellZmat (Yc2);
error = abs(realCalibracion' - yc2);
matErrores (d,dT, hiddenLayerSize) = NMSEc;
RMSEPred = sqgrt (mean((yc2 - realCalibracion').”2));
$pearsonCalibracion = corr(realCalibracion,yc2');
%R2 = pearsonCalibracion”2;
matErroresPred(d,dT, hiddenlLayerSize) = RMSEPred;

end
end

end

matErrores;

matErroresPred;

[minM, idx] = min (matErroresPred(:));

[n, m ,t] = ind2sub(size (matErroresPred), idx);

configRedes = [configRedes [n;m;t]];

mensaje = sprintf('La mejor prediccion segun valores RMSE tiene un delay input de %d, de

y %d neuronas en la capa oculta', n,m,t);

$5%5%5%5%%5%%%5%%%%SRe&ds feuronal que mejor generaliza los datos de la
$5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%%5%% %M 8acion $5%%%5%5%5%55%5%5%5%5%5%5%5%%

inputDelays = l:n;
feedbackDelays = 1l:m;

neuronasOculta = t;

neto = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,neuronasOculta, 'open');
neto.divideFcn = 'divideblock';

neto.trainFcn = 'trainlm';

Sview (neto)

[ Xo0,X0i,A0i,To ] = preparets(neto,X,{},T);

to = cell2mat ( To );

x0 = cell2mat ( Xo );

lt = plt+l; figure(plt), hold on
$polot ( d+1:N, to, 'LinewWidth', 2 );

rng( 'default' )
[ neto, tro, Yo, Eo, Aof, Xof ] = train( neto, Xo, To, Xoi, Aoci );

NMSEo = mse( Eo ) /var( to,1 );
yo = cell2mat ( Yo );

[ netc Xci Aci ] = closeloop(neto,Xoi,Aoli);
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Sview (netc) ;

[Xc,Xci,Aci, Tc] = preparets(netc,X,{},T);
netc.divideFcn = 'divideblock';

%$%[netggc,tr2,Yc,Ec,Afc,Xfc] = train(netggc,Xc,Tc,Xci,Aci);
netc.trainFcn = 'trainlm';

%$[netc,tr2,Yc,Ec,Acf,Xcf] = train(netc,Xc,Tc,Xci,Aci);

[ Yc Xcf Acf ] = netc(Xc,Xci,Aci);

Ec = gsubtract (Tc, Yc);

yc = cell2mat (Yc);

tc = to;

NMSEc = mse (Ec) /var(tc,1l);

Xc2 = tonndata (inputCalibracion, false, false);
[ Yc2, Xcf2, Acf2 ] = netc( Xc2, Xcf, Acf );
yc2 = cellZmat (Yc2);
error = ( yc2 - realCalibracion');

plt = plt + 1; figure(plt),

subplot (2,1,1)

hold on

plot (yc2,'--k', '"LineWidth', 1)

plot (realCalibracion , 'k', 'LineWidth', 1)
str = sprintf('Calibracion con delay input/target = %d/%d y H = %d',n,m,t);
title(str);

legend( 'Prediccion', 'Valor real' )

xhandle=xlabel ('Pasos');

vhandle=ylabel ('Potencia (W) ");

set (xhandle, 'Fontsize',11)

set (xhandle, 'Fontname', 'Timesnewroman')

subplot (2,1, 2)

stem(error, 'k', 'LineWidth', 1)

xhandle2=xlabel ('Pasos');

vhandle2=ylabel ('Error (W) "');

set (xhandle2, 'Fontsize',11)

set (xhandle2, 'Fontname', '"Timesnewroman')

title( '"Errores' )

matErrores (d,dT, hiddenLayerSize) = NMSEc;

RMSEPred = sqgrt (mean((yc2 - realCalibracion').”2));
matErroresPred(d, dT, hiddenLayerSize) = RMSEPred;
$55%5%5%5%%5%555%5%5%5%5%5%5%5%5%5%55%5%5%5%5%5%5%%% PREGEAYRG MISMA RED ENTRENADA PARA
555 %5%5%5%5%555%5%5%5%5%5%5%5%55%55%5%5%5%5%5%5%5%5%5% PREEEER S

Xc2 = tonndata (inputAhead, false, false);

[Yc2,Xcf2,Acf2] = netc(Xc2,Xcf,Act);

yc2 = cell2mat (Yc2);

error = yc2 — realAhead';

plt = plt + 1; figure(plt),
subplot (2,1,1)

hold on

plot (yc2,'--k', "LineWidth', 1)
plot (realAhead, 'k', "LineWidth', 1)
str = sprintf ('Prediccion con delay input/target = %d/%d , y H = &d',n,m,t);
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title(str);

legend( 'Prediccion', 'Valor real' )
xhandle=xlabel ('Pasos');
yhandle=ylabel ('GHI (W/m2) ") ;

set (xhandle, 'Fontsize',11)

set (xhandle, 'Fontname', 'Timesnewroman')
subplot (2,1,2)
stem(error, 'k', 'LineWidth', 1)
xhandle2=xlabel ('Pasos');
$yhandle2=ylabel ('GHI (W/m2) ") ;

set (xhandle2, 'Fontsize',11)

set (xhandle2, 'Fontname', '"Timesnewroman')
title( '"Errores' )

realTotal = [realTotal realAhead'];
predichoTotal = [predichoTotal yc2];

%5555 35S SHESTADISTICOS $%5%%5%%%5%5%5%%
RMSE = sqgrt (mean((yc2'-realAhead )."2));
RMSEn = RMSE/1400;

pearson = corr (realAhead,yc2');
R2 = pearson”2;
RMQE = (mean((yc2'-realBAhead).”4))"(1/4);

RMQEn = RMQE/1400;

MAE = sum(abs(yc2'-realhAhead))/length (realAhead);
MBE = mean((yc2'-realAhead));

MaxAE = max (abs(yc2'-realAhead));
estadisticos = [RMSE;RMQE; RMSEn; RMQEn; R2; MAE; MBE; MaxAE];
statAcum = [statAcum estadisticos]

end

%% % SGRAFICO TOTAL

error = predichoTotal - realTotal ;

plt = plt + 1; figure(plt),

subplot (2,1,1)

hold on

plot (predichoTotal, '--k', "Linewidth', 1)
plot (realTotal, 'k', 'LineWidth', 1)
legend( 'Prediccion', 'Valor real' )
xhandle=xlabel ('Pasos');

vhandle=ylabel ('Potencia (W) ");

set (xhandle, '"Fontsize',14)

set (xhandle, '"Fontname', 'Helvetica')

set (yhandle, '"Fontsize',14)

set (yvhandle, 'Fontname', "Helvetica')
subplot (2,1, 2)
stem(error, 'k', 'LineWidth', 1)
xhandle2=xlabel ('Pasos');
vhandle2=ylabel ('Error (W) "');

set (xhandle, '"Fontsize',14)

set (xhandle, '"Fontname', '"Helvetica')

set (yvhandle, 'Fontsize', 14)

set (vhandle, 'Fontname', "Helvetica')

o
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statAcum
configRedes

% The End
tEnd = toc (tStart);

fprintf ('La simulacion tomo %d minutos y %f segundos\n',floor (tEnd/60), rem(tEnd, 60));
load gong.mat;
gong = audioplayer(y, Fs);
play (gong) ;
realTotal = realTotal';
predichoTotal = predichoTotal';

Cédigo para evaluar errores

plt = 0;
RMSE = sqrt (mean ( (predichoTotal - realTotal).”2))
RMSEn = RMSE/1400

pearson = corr (predichoTotal, realTotal)
R2 = pearson”?2
RMQE = (mean((predichoTotal - realTotal).”4))"(1/4)

RMQEn = RMQE/1400

MAE sum (abs (predichoTotal - realTotal))/length(realTotal)
MBE = mean ( (predichoTotal - realTotal))

MaxAE = max (abs (predichoTotal - realTotal))

errorTotal = predichoTotal - realTotal;
errorTotal = errorTotal;

asimetria = skewness (errorTotal)
curtosis = kurtosis(errorTotal)

[f,xi] = ksdensity(errorTotal);

plt = plt + 1;

figure (plt)

plot(xi,f ,'k', 'Linewidth',1);
xhandle=xlabel ('Error'");
vhandle=ylabel ('Densidad de probabilidad');

error = predichoTotal - realTotal ;

plt = plt + 1; figure(plt),

subplot (2,1,1)

hold on

plot (predichoTotal, '--k', "LinewWidth', 1)
plot (realTotal, 'k', "LineWidth', 1)
Stitle(str);

%title( 'Prediccion al dia siguiente' )
legend( 'Prediccion', 'Valor real' )
xhandle=xlabel ('Pasos');

vhandle=ylabel ('Potencia (W) ");

set (xhandle, '"Fontsize', 14)
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set (xhandle, '"Fontname', "Helvetica')
set (yhandle, 'Fontsize', 14)

set (yhandle, 'Fontname', "Helvetica')
subplot (2,1,2)
stem(error, 'k', 'LinewWidth', 1)
xhandle2=xlabel ('Pasos');
vhandle2=ylabel ('Exrror (W) "');

set (xhandle?2, 'Fontsize',14)

set (xhandle?2, '"Fontname', "Helvetica')
set (yhandle2, 'Fontsize',14)

set (yhandle?2, 'Fontname', 'Helvetica')

Calibracion de RNA para prediccion de variables meteorolégicas
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Figura A.1: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 23 de abril
del 2015
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Figura A.2: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 24 de abril

del 2015
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Figura A .4: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 26 de abril

del 2015

800

)

& 600

400

GHI (W/m

200

100

50

Error (W/mz)

-50

Calibracion con delay input/target =3/7yH =9

— — — Prediccion
Valor real
\
\§
\J
1 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30
Pasos

lo1

?TT ?Té@@o

[

15 20 25
Pasos

5 10 30

Figura A.5: Calibracién de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 27 de abril

del 2015

96



Apéndice A. Anexos

Temperatura dias despejados

Calibracion con delay input/target = 2/5y H = 10
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Figura A.6: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 23 de

abril del 2015
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Calibracion con delay input/target = 1/4 y H = 10
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Figura A.7: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 24 de
abril del 2015

Calibracion con delay input/target =1/2yH=5
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Figura A.8: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 25 de
abril del 2015
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Calibracion con delay input/target =5/7yH =7
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Figura A.9: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 26 de
abril del 2015

Calibracion con delay input/target =4/3y H =7
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Figura A.10: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 27 de
abril del 2015
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Humedad relativa dias despejados

Calibracion con delay input/target = 2/3y H = 10
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Figura A.11: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
23 de abril del 2015
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Calibracion con delay input/target = 5/3y H = 10
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Figura A.12: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
24 de abril del 2015

Calibracion con delay input/target =7/3yH =9
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Figura A.13: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
25 de abril del 2015
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Figura A.14: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del

26 de abril del 2015
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Figura A.15: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del

27 de abril del 2015
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Figura A.16: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 17 de
julio del 2015
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Calibracion con delay input/target = 3/6 y H = 14
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Figura A.17: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 18 de
julio del 2015

Calibracion con delay input/target =2/6 y H = 12
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Figura A.18: Calibracién de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 19 de
julio del 20155
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Calibracion con delay input/target = 7/3y H = 10
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Figura A.19: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 20 de
julio del 2015

Calibracion con delay input/target = 1/4 y H = 12
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Figura A.20: Calibracién de la mejor red neuronal escogida para predecir la radiacion del 21 de
julio del 2015
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Temperatura dias nublados

Calibracion con delay input/target = 6/7 y H = 10
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Figura A.21: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 17 de
julio del 2015
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Calibracion con delay input/target=7/5yH =5
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Figura A.22: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 18 de
julio del 2015

Calibracion con delay input/target =5/2 y H = 10
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Figura A.23: Calibracién de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 19 de
julio del 2015
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Calibracion con delay input/target =4/1yH =4
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Figura A.24: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 20 de
julio del 2015

Calibracion con delay input/target =3/1yH =6
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Figura A.25: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la temperatura del 21 de
julio del 2015
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Humedad relativa dias nublados

Calibracion con delay input/target =6/3y H=8

100

80

N/

— — — Prediccion
Valor real

40

Humedad Relativa (%)
[e2]
o

20 !
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Pasos

40 T T T T T T T

Error (%)

Figura A.26: Calibracién de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
17 de julio del 2015
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Figura A.27: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
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Figura A.28: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del

19 de julio del 2015

=

o

o
1

80 [~

40

Calibracion con delay input/target = 7/3 y H = 10

— — — Prediccion

Valor real

10 20 30 40 50 60 70
Pasos

110

80




Apéndice A. Anexos

Calibracion con delay input/target =2/4yH =4
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Figura A.29: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
20 de julio del 2015

Calibracion con delay input/target =1/5yH =5
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Figura A.30: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la humedad relativa del
21 de julio del 2015
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Calibracion de RNA para prediccion de potencia
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Figura A.31: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 23 de abril
del 2015
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Calibracion con delay input/target=3/1yH =4
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Figura A.32: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 24 de abril

del 2015

Calibracion con delay input/target = 1/2y H =2
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Figura A.33: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 25 de abril

del 2015
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Calibracion con delay input/target = 1/2y H =2
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Figura A.34: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 26 de abril
del 2015

Calibracion con delay input/target =3/2yH =4
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Figura A.35: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 27 de abril
del 2015
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Dias nublados

Calibracion con delay input/target =4/6 y H=9
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Figura A.36: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 17 de julio

del 2015
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Calibracion con delay input/target =7/3yH =4
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Figura A.37: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 18 de julio
del 2015

Calibracion con delay input/target =4/1yH =4
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Figura A.38: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 19 de julio
del 2015
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Calibracion con delay input/target =2/8yH =8
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Figura A.39: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 20 de julio
del 2015

Calibracion con delay input/target =6/5y H =4
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Figura A.40: Calibracion de la mejor red neuronal escogida para predecir la potencia del 21 de julio
del 2015
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