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RESUMEN

La tecnologia solar fotovoltaica representa en la actualidad un valioso recurso energético
y alternativa en muchos campos de la ciencia y vida cotidiana del ser humano. Es debido
a su modularidad, que es posible crear arreglos fotovoltaicos de gran capacidad como lo
son las Centrales Eléctricas Fotovoltaicas. Estas Centrales o Plantas generan electricidad
debido al efecto fotovoltaico que ocurre en las celdas solares debido a la incidencia de la

luz en los semiconductores de los cuales estan constituidos las celdas.

Debido a que la luz que viaja desde el Sol hasta las Centrales Eléctricas Fotovoltaicas
sufre alteraciones segun la ubicacion, ambiente y hora del dia, la produccion de
electricidad de las centrales varia con el tiempo. Estas fluctuaciones representan un reto
para los administradores de energia eléctrica, por lo que modelos de prediccion o

prondstico se aplican en estos sistemas.

Con la finalidad de aportar un modelo de prediccién que sea capaz de realizar prondsticos
con 24 horas de anticipacién con buen desempeno, este documento aborda varios modelos
de redes neuronales y estadisticos. Algunos de estos modelos llamados Redes Neuronales
Profundas presentan buenos desempenos en aplicaciones similares. Es por esto, que se
planted la evaluacion de estos modelos en la prediccién de las mediciones en Series de
Tiempo de una base de datos de una Central Eléctrica Fotovoltaica, asi como la validacion

de resultados con secciones diferentes a la utilizada para hacer los entrenamientos.



ABSTRACT

Solar photovoltaic technology currently represents a valuable energy resource and an
alternative in many fields of science and human daily life. It is due to its modularity, that
it is possible to create large capacity photovoltaic arrays such as Photovoltaic Power
Plants. These plants produce electricity due to the photovoltaic effect that occurs in solar

cells due to the incidence of light in the semiconductors of which the cells are made.

The Sun light travels in the space to the Photovoltaic Power Plants and it causes
fluctuation in the production of plants according to the location, the environment, and
the time of day. These fluctuations represent a issue for electric power managers, so

prediction models or forecasts are applied in these systems.

In order to provide a model that is capable of performing 24 hours prediction with high
accuracy, this document addresses various statistical and neural network models. Some
of these models called Deep Neural Networks perform well in similar applications. For
this reason, the evaluation of these models was proposed in the prediction of
measurements in Time Series from a database of a Photovoltaic Power Plant, as well as

the validation of results with sections not used in the training stage.
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Capitulo 1

Introducciéon

En este primer capitulo se abordara las guias y directrices actuales que conllevaron al
desarrollo de la tecnologia solar y los modelos de pronéstico en el tiempo. Para iniciar, se
puede mencionar que la humanidad extrae recursos del medio ambiente para satisfacer
sus necesidades energéticas. Algunos recursos son denominados combustibles fosiles, que
entre los mas utilizados podemos mencionar el petréleo, carbon y gas natural, clasificados
como recursos no renovables; lo que significa que eventualmente las reservas se agotaran.
La produccién de energia mundial utilizando estas fuentes es del 82 % (WEC, 2013). Se
conoce desde hace afos atras que la combustién de recursos fosiles resulta en emisiones

de gases de efecto invernadero, generando contaminacion del aire y perjuicios a la biosfera

(Judkins, Fulkerson, & Sanghvi, 1993).

Dado el dilema de la combustion de fésiles, se fueron incrementando las investigaciones
de fuentes alternativas amigables con el ambiente como lo son: Energia solar, edlica,
mareomotriz, por mencionar algunos. La energia del Sol es la fuente mas abundante y
disponible para uso directo (radiacién solar) o indirecto (viento, biomasa, etc.) (WEC,

2013. Si consideramos el desierto del Sahara para ilustrarnos la abundancia del sol, en



esta ubicacién la irradiacién anual es cerca de 2350 kWh/m?* La irradiacion anual total
recibida por la superficie del Sahara (alrededor de 8,7 millones de km?) es casi 200 veces
mayor que la demanda mundial anual de energia primaria; de hecho, la demanda mundial
de energia primaria podria satisfacerse recolectando la energia solar recibida por 48,500
km? del Sahara, un drea un poco mas grande que Suiza, o una novena parte del area de
California. Estas cifras muestran claramente que es posible satisfacer toda la demanda

mundial de energia tinicamente con energia solar (Quaschning, 2005).

Una forma de aprovechamiento de la energia solar directa es mediante celdas
fotovoltaicas. Las celdas se interconectan en serie y paralelo para formar moddulos
fotovoltaicos, y estas a su vez forman arreglos fotovoltaicos méas complejos(Dunlop, 2010).
Una central eléctrica fotovoltaica se compone de arreglos fotovoltaicos que suministran
electricidad a alguna interconexiéon a red. Sin embargo, la radiaciéon solar global y el
consumo de electricidad por parte de los usuarios tienen comportamientos no lineales
cuando son graficados contra el tiempo, por lo que se utilizan herramientas de prondstico
para la prediccion de potencia, demanda, irradiancia solar, etc. Sin predicciones de
consumo de electricidad con buena confiabilidad, los operadores de interconexion son
incapaces de balancear con anticipaciéon la demanda y la energia por suplir a los
consumidores. En algunos mercados energéticos, existen penalizaciones cuando se hace
incumplimientos con la energia producida y la anticipada (Leva, Dolara, Grimaccia,
Mussetta, & Ogliari, 2017). Para predecir la potencia que suministra una central eléctrica
fotovoltaica se aplican diversos métodos y modelos de estimacion. Existen métodos
estadisticos que implican calibraciones y reajustes constantes. Los modelos de inteligencia
artificial presentan alternativas para la estimacion de variables y prondstico en series de

tiempo.



Existe un modelo de la inteligencia artificial de reciente emergencia en el campo del
Aprendizaje Automético (del inglés Machine Learning), es el aprendizaje profundo (del
inglés Deep Learning). Los modelos de aprendizaje profundo se entienden como funciones
de altas dimensiones que aprenden con una secuencia de transformaciones no lineales
(Polson & Sokolov, 2017). Debido a su reciente popularidad, los modelos profundos de
prediccion en series de tiempo no han abarcado los problemas referidos en energias
renovables, y dado su desempeno superior, las implicaciones de sus resultados van a

impactar la literatura de manera positiva.

1.1 Antecedentes

A continuacion, se presentaran los trabajos hallados en la literatura relacionados con
métodos estadisticos, fisicos o de inteligencia artificial para predecir valores futuros en

series de tiempo en problemas de potencia eléctrica de plantas fotovoltaicas.

En Chu et al. 2015 se aplica un método inteligente y en tiempo real para predecir la
energfa generada por una planta fotovoltaica (FV) de 48 MWe. Este método de
reorientacion se desarrolla en base a esquemas de optimizacion de redes neuronales
artificiales (NN, del inglés Neural Network) y se emplea para mejorar el rendimiento de
tres modelos de prediccion: un modelo fisico determinista basado en técnicas de rastreo
en la nube, un modelo de promedio mévil autorregresivo (ARMA), y un modelo k-ésimo
vecino més cercano (kNN). Utilizando los datos de potencia medidos de la planta
fotovoltaica, el rendimiento de todos los prondsticos se evaliia en términos de criterios

estadisticos (sesgo promedio, error absoluto medio y error cuadratico medio). Con el



método de reenfoque, las habilidades de pronodstico de los tres modelos de referencia se
incrementan significativamente para horizontes temporales de 5, 10 y 15 minutos. El
estudio de Chu demuestra la efectividad del método optimizado de reencastillado para
reducir los errores de aprendizaje producidos por un conjunto diverso de metodologias de

pronéstico.

Algunos autores consideraron las pérdidas de potencia por sombreado parcial para el
pronéstico de potencia en centrales eléctricas. Picault et al. 2010 presenté un método
novedoso para pronosticar la produccién existente de paneles fotovoltaicos en diversas
condiciones ambientales. En ese enfoque, los datos de medicién de campo se usan para
identificar los parametros del médulo de una vez por todas. El método propuesto simula
matrices fotovoltaicas con esquemas de interconexion de médulos adaptables para reducir
las pérdidas de desajuste. El modelo fue validado por los resultados experimentales
tomados en una planta de 2.2 kWp, con tres esquemas de interconexién diferentes, que
muestran una precision de prevision de produccion de energia confiable en condiciones de
operacion tanto parcialmente sombreadas como normales. Las mediciones de campo
promovieron interés en el uso de configuraciones de planta alternativas en sistemas

fotovoltaicos para disminuir las pérdidas de potencia en matrices de médulos.

En el trabajo de Hugo y Coimbra 2012 evaluaron varias técnicas de pronostico que no
utilizan entradas exdgenas para predecir la produccion de energia solar de una planta de
energia fotovoltaica de seguimiento de eje tnico de 1 MWp que opera en Merced,
California. Los datos de produccion utilizados en este trabajo corresponden a la potencia
promediada por hora recopilada de noviembre de 2009 a agosto de 2011. Los datos
anteriores a enero de 2011 se utilizaron para entrenar a los diversos modelos de pronéstico

para la potencia promediada horaria de 1 y 2 h. Los métodos estudiados en ese trabajo



son: modelo persistente, promedio mévil integrado autorregresivo (ARIMA), k-vecinos
maés cercanos (kNN), redes neuronales artificiales (NN) y RNA optimizados por algoritmos
genéticos (GA / NN). La precisién de los modelos se determind calculando las estadisticas
de error tales como error absoluto medio (MAE), error de sesgo medio (MBE) y el
coeficiente de correlacién (R2) para las diferencias entre los valores pronosticados y los
valores medidos para el periodo de enero a agosto de 2011. Ese trabajo también aborda
la precision de los diferentes métodos en funcién de la variabilidad de la producciéon de
potencia, que depende en gran medida de las condiciones estacionales. Los resultados
muestran que los modelos de prondstico basados en NN funcionan mejor que las otras
técnicas de prediccién, y que se pueden lograr mejoras sustanciales con una optimizaciéon
GA de los parametros NN, y determinan que la precision de todos los modelos depende

fuertemente de las caracteristicas estacionales de la variabilidad solar.

Existen diversos trabajos relacionados a la prediccién a veinticuatro horas con series de
tiempo, algunos implican modelos de inteligencia artificial y series de tiempo. Cococcioni
et al. 2011 presenta un documento con un enfoque flexible para el pronodstico de la
produccion de energia en instalaciones solares fotovoltaicas, utilizando analisis de series
de tiempo y redes neuronales con un dia de previsién. La principal novedad del enfoque
presentado es la propuesta de una herramienta para que el técnico de una instalacién
fotovoltaica configure correctamente el modelo de prediccion de acuerdo con las
caracteristicas particulares. La configuraciéon correcta tiene en cuenta la cantidad de
neuronas ocultas, el nimero de elementos de retardo y el ancho de la ventana de
entrenamiento, es decir, el niimero apropiado de dias, antes del dia previsto, empleado
para el entrenamiento. La irradiacién y la hora de muestreo se utilizan como variables de
entrada para predecir la energia acumulada diariamente con un porcentaje de error

inferior al 5 %.



Fernandez-Jimenez et al. 2012 presentaron un novedoso sistema estadistico de pronoéstico
a corto plazo para una planta fotovoltaica conectada a la red. El sistema propuesto se
compone de tres moédulos compuestos por dos modelos numéricos de prediccion del clima
y un modelo basado en redes neuronales artificiales. Los dos primeros moédulos se
utilizaron para pronosticar variables meteorologicas utilizadas por el tercer modulo, que
fue seleccionado de un conjunto de diferentes modelos. El valor final previsto es la
produccién de energia por hora en la planta fotovoltaica. El horizonte de prondstico oscila
entre 1 y 39 horas, y abarca todo el dia siguiente. Los autores justificaron que los valores
pronosticados pueden utilizarse para determinar las horas mas favorables para llevar a
cabo tareas de mantenimiento en la planta y para preparar ofertas para el mercado

eléctrico.

Bouzerdoum et al. 2013 presenta en su documento un novedoso modelo hibrido para el
pronostico de potencia a corto plazo de una planta fotovoltaica conectada a la red. El
nuevo modelo combina dos métodos bien conocidos: el método de la media mévil integrada
automatica regresiva estacional (SARIMA) y el método de maquinas de vectores de
soporte (SVM). Se usa una base de datos experimental de la potencia producida por una
planta fotovoltaica de 20 kWp a pequena escala para desarrollar y verificar la efectividad
del modelo propuesto en el pronéstico a corto plazo. Las predicciones horarias de la
potencia producida por la planta lo llevaron a cabo durante unos dias mostrando una
precision bastante buena. También presentaron un estudio comparativo que muestra que
el modelo hibrido desarrollado funciona mejor que el modelo SARIMA y SVM por

separado.

Honglu Zhu et al. 2015 elaboraron un documento con la prediccién de potencia para las

plantas de energia fotovoltaicas conectadas a la red. El articulo presenté un método que



combina las ventajas de la descomposicién wavelet (WD) y la red neuronal artificial (NN)
para resolver el problema de prediccién de potencia. Las variables meteoroldgicas se
eligieron como entradas del modelo hibrido basado en WD y NN. La potencia de salida
de la planta fotovoltaica se descompone usando WD para separar la informacion til de
las perturbaciones. Las NN se utilizan para construir los modelos de la potencia de salida
fotovoltaica descompuesta. Finalmente, las salidas de los modelos NN se reconstruyen en
la potencia pronosticada de la planta fotovoltaica. El método presentado se compara con
el método de pronéstico tradicional basado en NN. Los resultados demuestran que el
método descrito en el documento de Zhu et al. 2015 necesita menos tiempo de célculo y

tiene una mejor precision de prediccion.

En el documento de Leva et al. 2017 propone y analiza una red neuronal artificial para
la prediccion de energia de plantas fotovoltaicas en términos de su sensibilidad con
respecto al tamano de ventana de los datos de entrada. Ademas, la precision del método
se estudié en funcién de los conjuntos de datos de entrenamiento y las definiciones de
error. El andlisis se bas6 en actividades experimentales llevadas a cabo en una planta de
energia fotovoltaica real acompanada de un modelo de cielo despejado. En particular, el
documento tratd de la predicciéon de energia por hora para todas las horas del dia del dia
siguiente, en base a las 48 horas de prevision meteorologica. Esto es muy importante
debido a las caracteristicas predictivas solicitadas por la aplicacion de red inteligente:
planificacion de fuentes de energia renovables, en particular dimensionamiento de sistemas

de almacenamiento y mercado de energia.

En la literatura comenzaron a surgir trabajos que presentan arquitecturas de redes
neuronales profundas para la prediccién en series de tiempos. Xueheng Qiu et al. 2014

proponen por primera vez un conjunto de redes de creencias de aprendizaje profundo



DBN (Deep Belif Networks, del ingles) para la regresién y el pronéstico de series de
tiempo. Otra contribucién novedosa que plantearon fue agregar a las salidas de varios
DBN un modelo de regresiéon de vector de soporte (SVM). Mostraron la ventaja del
método propuesto en tres conjuntos de datos de demanda de carga de electricidad, un
conjunto de datos de series temporales artificiales y tres conjuntos de datos de regresion

sobre otros métodos de referencia.

Al paso del tiempo, surgieron modelos poco convencionales para predecir series de tiempo
con arquitecturas profundas como las propuestas por Huaizhi Wang et al. 2017. Esos
autores presentaron un novedoso método hibrido para la prediccién deterministica de la
potencia fotovoltaica basada en la transformacién wavelet (WT) y la red neuronal
convolucional profunda (DCNN). WT se usa para descomponer la senal original en varias
series de frecuencia. Cada frecuencia tiene mejores esquemas y comportamientos. DCNN
se emplea para extraer las caracteristicas no lineales y las estructuras invariantes
exhibidas en cada frecuencia. Luego, un modelo probabilistico de prediccion de potencia
fotovoltaica que combina el método determinista propuesto y la regresiéon de cuantiles de
columna vertebral (QR) se desarrollé originalmente para evaluar estadisticamente la
informacion probabilistica en datos de potencia fotovoltaica. Los métodos de prondstico
deterministicos y probabilisticos propuestos se aplicaron a series de datos fotovoltaicos
reales recopilados de granjas fotovoltaicas en Bélgica. Los resultados numéricos
presentados en los estudios de caso demuestran que los métodos propuestos exhiben la
capacidad de mejorar las exactitudes de prondstico en términos de estaciones y varios

horizontes de prediccion, en comparacion con los modelos de prondstico convencionales.



Ud Din y Marnerides 2017 presentaron en su documento la aplicabilidad y comparacion
del rendimiento de los modelos de redes neuronales profundas con retropropagacion (FF-
DNN) y redes neuronales recurrentes profundas (R-DNN) en el contexto corto plazo para
el pronostico de carga de electricidad. El método propuesto en ese documento se evalud
sobre base de datos reales recopilados en un periodo de 4 afios y proporcioné predicciones
con un dia y una semana de anticipacion. La contribucién detras de ese trabajo radica en
la utilizacién de un procedimiento de seleccion de caracteristicas de tiempo-frecuencia
(TF) de la base de datos real que ayuda al procedimiento de regresién iniciado por los
DNN antes mencionados. Los autéres demostraron que el esquema introducido puede
aprender adecuadamente los patrones ocultos y determinar con precision el pronostico de
consumo de carga a corto plazo utilizando un rango de fuentes de entrada heterogéneas
que no se relacionan necesariamente con la medicion de la carga en si misma sino también
con otros parametros tales como los efectos de clima, tiempo, vacaciones, carga de
electricidad rezagada y su distribucion durante el periodo. Los resultados generados
revelan que el uso sinérgico del andlisis de caracteristicas TF con DNN permite obtener
una mayor precision capturando factores dominantes que afectan los patrones de consumo
de electricidad asegurando una contribucién significa en los sistemas de energia de

proxima generacion y en Redes Inteligentes.

1.2 Planteamiento del problema

Debida a la variabilidad de las condiciones del ambiente, el clima y la posicién del Sol, la
produccién de electricidad en centrales eléctricas presenta irregularidades en el tiempo.

Existen diversos métodos y modelos matematicos de prediccion en la literatura que



presentan resultados con gran precisién, entre ellos los métodos fisicos, estadisticos y
nuevas propuestas de inteligencia artificial. Cuando se trata de predecir valores de un
proceso cualquiera, las ubicaciones geograficas donde se recolectan los datos influyen como
una variante en el proceso, por lo que es importante determinar y validar si los modelos
de prediccién pueden ser utilizados en diferentes regiones. La utilizacion de los datos en
series de tiempo recolectados en una ubicacién en particular permitira el ajuste de modelos
de prediccion, y la seleccion del método que tenga el mejor desempeno. Las redes
neuronales profundas presentan mejores resultados que las redes convencionales o clasicas,
lo que genera un campo de oportunidad en las series de tiempo. Dado a muy pocos
antecedentes relacionados a arquitecturas profundas en series de tiempo, ésta

investigacion serd buen punto de partida para futuros trabajos.

1.3 Justificacion de la investigacion

La conversion de energia solar en electricidad tiene ventajas tales como: Instalacién en
corto tiempo, larga vida de operacion, circuitos de interconexién simples, partes no

moviles y generacion de electricidad segura, no contaminante y de una fuente renovable

(Mekki, Salhi, & Khaled, 2007).

Es debido a lo anterior, que numerosos paises incrementaron el uso de energias renovables,
como la solar, para construir centrales eléctricas. Ejemplo de esto, el gobierno de Japon
propone el incremento de la capacidad de generacién de potencia eléctrica fotovoltaica
instalada a 28 GW y 53 GW para el 2020 y 2030, respectivamente. Otros paises

implementaron con motivo de planeacion, control y monitorizacién de las interconexiones
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a redes o microredes, asi como para la estabilizacién y prediccién de la potencia de las
plantas generadoras fotovoltaicas, tales como Espana, que establecié el Centro de Control
de Energias Renovables, para la supervision de generadores eléctricos renovables arriba

de 10 MW (Attaviriyanupap, Tokuhara, Marmiroli, Tsukamoto, & Kojima, 2011).

En el caso de México, la Ley para el Aprovechamiento de las Energias Renovables y el
Financiamiento de la Transicién Energética (LAERFTE, 2008) establece que para el ano
2024 la generacién de electricidad mediante fuentes renovables debera ser del 35%. Esta
medida de politica energética estd establecida en la Estrategia Nacional de Energia 2014-
2028, el cual enfoca los esfuerzos para impulsar el aprovechamiento de fuentes como la
edlica, solar, biomasa, nuclear e hidraulica mediante el fortalecimiento de la cadena
educacion-ciencia-tecnologia-innovacién correspondientes a las actividades esenciales para

construir una economia competitiva en el sector energético (Secretaria de Energia, 2012).

Para llevar a cabo la interconexién de las plantas generadoras fotovoltaicas ubicadas en
México, el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE) es el organismo que define
las caracteristicas de la infraestructura requerida para realizar la interconexién, como fue
publicado en el DOF (Diario Oficial de la Federacion, 2015). Hasta octubre del 2016, el
CENACE atiende 746 solicitudes de interconexién, de los cuales se reportan 387 de
tecnologia fotovoltaica y 20 de estas instalaciones provienen de Yucatan, por lo cual se

necesitan herramientas de prediccion y control aplicables a la Peninsula.

La generacion de electricidad en plantas fotovoltaicas es fluctuante en el tiempo. La salida
de potencia eléctrica en los arreglos fotovoltaicos depende de las condiciones
meteorologicas, radiacion solar y de carga. Como se ha demostrado en experimentos
mencionados en literatura (Henan, 2013), es la variacién de irradiancia solar el pardmetro

mas relevante en la generacion de electricidad en los arreglos fotovoltaicos. Debido a que
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la irradiancia que incide sobre una celda fotovoltaica tiene un comportamiento no lineal
frente al tiempo, se puede observar curvas en forma de campana en las graficas intensidad-
voltaje (I-V) con las mediciones de un dia. Otras condiciones atmosféricas como el viento,
temperatura ambiental, nubosidad y humedad también afectan a la eficiencia de los

arreglos fotovoltaicos segtin Henan 2013.

Es debido a las variaciones en la generacion eléctrica de arreglos fotovoltaicos que los
administradores de red de energia eléctrica requieran constantemente ajustar modelos de
prediccién. En la literatura podemos encontrar los llamados métodos estadisticos de
prospeccién, que pueden ser utilizados en la prediccion de la generacion de energia. Entre
los modelos de analisis de regresion y series de tiempo, encontramos tales como: El modelo
de regresion lineal, Regresion Lineal Multiple, Regresion no Lineal, Modelo Autorregresivo
(AR), Promedio Mévil (MA) y Series de Tiempo No-Estacionales. Estos modelos
estadisticos requieren un proceso de recalibracién y ajuste constantemente, que en
principio tarda més tiempo en completarse, a esto se le agrega la baja precision y la
necesidad de nuevos datos historicos. Para sobrellevarlo, existe una amplia gama de
modelos de inteligencia artificial relacionados al pronéstico de generacion de energia: los
sistemas expertos, de légica difusa, redes neuronales artificiales, etc, que utilizan
aprendizajes del problema en cuestién al sistema de energia bajo carga, y asi realizar

previsiones (Oudjana, Hellal, & Mahammed, 2013).

La estimacion de la potencia en centrales fotovoltaicas contribuye a la administracion
optimizada del suministro de energia a las redes de distribucién, instalacion de nuevas
centrales y la evoluciéon de este tipo de tecnologias. Indirectamente, los resultados
benefician al planeta con la disminucion de las emisiones que producen las fuentes

convencionales de energia. La prediccion ayuda para la planeacién, implementacion y
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redimensionamiento de centrales fotovoltaicas. Las predicciones a futuro permiten hacer
un balance del control, estabilizarlo, hacer transacciones de potencia e interrupciones de
potencia en sistemas auténomos y conectados a red (Oudjana, Hellal, & Mahammed,

2013).

1.4 Objetivos

1.4.1 General

Ajustar modelos de prediccién con veinticuatro horas de anticipacién para potencia
eléctrica de centrales eléctricas fotovoltaicas en series de tiempo con métodos de

inteligencia artificial.

1.42 Especificos

1. Predecir la potencia eléctrica de centrales eléctricas fotovoltaicas con modelos de

aprendizaje profundo, redes neuronales clasicas y modelos estadisticos.

2. Obtener criterios estadisticos para las predicciones en los procesos de

entrenamiento y prueba de los modelos seleccionados.

3. Elaborar un analisis comparativo de los modelos para determinar el desempenio en

la serie temporal de potencia eléctrica de la planta fotovoltaica.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

Dado que el enfoque principal de esta tesis es la prediccién de potencia en centrales
eléctricas fotovoltaicas, resulta fundamental definir los fenémenos que se atribuyen a la
generacion de potencia de los médulos fotovoltaicos, las caracteristicas de los modelos de
prediccion actuales en la literatura y los procedimientos matemaéticos implicados. La
generacion eléctrica fotovoltaica comprende conceptos nucleares, astrondémicos,
atmosféricos y de los principios de funcionamiento de los dispositivos de transformacion.
El camino que atraviesa un haz de luz desde su emision hasta su captacion es afectado
por aspectos geométricos, fisicos y quimicos de los diversos medios donde se transporta.
Debido que esa luz es captada por los dispositivos fotovoltaicos, se deduce que un registro
en series de tiempo comprende implicitamente los fendémenos anteriormente mencionados.
Incluyendo las caracteristicas propias de los dispositivos fotovoltaicos frente a la
radiacién, la localizacion y su dimension, se determina que una prediccion es
practicamente compleja. Debido a que el Sol es la fuente de luz que utilizan los arreglos
fotovoltaicos, se explicara a continuacién los principios que rigen todo el camino de un

haz de luz desde su generacion hasta su captacién y transformacion.
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2.1 Radiaciéon Solar

El Sol es el punto central de nuestro sistema solar; probablemente ha estado en existencia
durante 5 mil millones de anos y se espera que sobreviva durante otros 5 mil millones de
anos. Kl Sol consiste en aproximadamente un 80 por ciento de hidrégeno, un 20 por ciento

de helio y solo un 0.1 por ciento de otros elementos (Duffle & Beckman, 2005).

Los procesos de fusién nuclear crean el poder radiante del Sol. Durante estos procesos,

1

cuatro nucleos de hidrégeno (protones 'p) se fusionan para formar un nucleo de helio

(particula *a). La particula alfa consta de dos neutrones n y dos protones con carga
positiva 1p. Ademas, esta reaccién produce dos positrones e* y dos neutrinos v, y genera

energia. Matematicamente, la Ec. 2.1 describe el balance energético de fusion:

41p - ja + 2et + 2v, + AE Ec. 2. 1

La comparacion de las masas de las particulas atomicas antes y después de la reaccion

muestra que la masa total se reduce por la reaccion. Este cambio de masa esta dado por:

Am = 4-m(Yp) — m(*a) — 2 -m(e™)

Tomando las masas de las particulas en Quaschning 2005, el balance de masas de la

reaccion resulta como:

Am = 4 ¢ 1.00727647 u - 4.0015060883 u - 2 « 0.00054858 u = 0.02650263 u
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Por lo tanto, se observa que la masa total de todas las particulas después de la fusién es

menor que la anterior. La diferencia de masa se convierte en energia AE, con la relacion:

AE = Am c? Ec. 2. 2

y sustituyendo la constante de la velocidad de la luz ¢ = 2.99792458 ¢ 108 m /s, esta
ecuacién determina la energfa liberada por la fusién como AE = 3.955 ¢ 10712] =
24.687 MeV . Este proceso de fusion se repite constantemente, permitiendo al Sol generar

la energia que se irradia al espacio.

Dado que el Sol pierde 4.3 millones de toneladas métricas de masa por segundo (4Am 4.3 e

109 kg / s), es posible obtener la potencia radiante solar ¢, con la Ec. 2. 2:

Qes =Amc? = 3.845 « 10%° W

Este valor dividido por la superficie del Sol Ag, proporciona la emision especifica del Sol

M, :

Esta emision especifica disminuye cuando se incrementa la distancia al Sol. El valor

cerca de la superficie de la Tierra se calcula a continuacion.
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2.2.1 Irradiancia extraterrestre

La emision especifica del Sol M, s considerada en su superficie, se traslada a la 6rbita de
la Tierra tomando la potencia radiante solar ¢, ¢ divida por el area con un radio del
centro del Sol a la érbita terrestre rsg. Debido que la érbita de la Tierra alrededor del Sol
es eliptica, se considera para estos calculos una orbita circular promedio para determinar
la irradiancia experimentada en la capa exterior de la atmdsfera terrestre, como se observa

en la Fig. 2. 1.

Fig. 2. 1. Geometria de la orbita de la Tierra y superficie del Sol para el célculo de la
Constante Solar.

La superficie Agg de un circulo con el Sol como centro y con un radio igual a la distancia
promedio desde la Tierra al centro del Sol (rgg = 1.5 ¢ 108 km) recibe la misma potencia
radiante total que la superficie del Sol Ag. Sin embargo, la emisién especifica, o la densidad
de energia medida en un metro cuadrado, es mucho mas alta en la superficie del Sol que
en la esfera que rodea al Sol. Con M, s As = E, Agg la irradiancia en la Tierra se convierte

en:
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E,=M,s—— = —
e eS ASE E 2
Dado que la distancia entre la Tierra y el Sol no es constante, la irradiancia extraterrestre

varfa entre 1325 W /m? y 1420 W /m?. El valor promedio, llamado constante solar E, es

(Quaschning, 2005):

Ey, = 1,367 + 2 W /m?

2.2.2 Irradiancia en la superficie de la Tierra

Los valores medidos en la superficie de la Tierra son usualmente menores que la constante
solar. La influencia de la atmoésfera reduce la irradiancia. Algunos fenémenos que provocan

la reduccién de la irradiancia son (Quaschning, 2005):

1. Reduccién debido a la reflexion de la atmosfera.

2. Reduccién debido a la absorcion en la atmésfera (principalmente por O3, H,0, 0,
y COy).

3. Reduccion debido a la dispersion de Rayleigh.

4. Reduccién por la dispersion de Mie.

Otros factores que influyen en la irradiancia sobre la superficie son los valores AM del
Sol, asi como factores climaticos como las lluvias o nubes. La irradiancia sobre la superficie

es de gran importancia debido a que los dispositivos fotovoltaicos dependen de gran
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medida a la irradiancia recibida, la temperatura del ambiente y factores internos de los

sistemas de conversién.

2.2 Energias Renovables

Las fuentes de energia renovables son recursos que son inagotables dentro del horizonte
temporal de la humanidad. Los tipos de energia renovables se pueden subdividir en tres
areas: energia solar, energia planetaria y energia geotérmica. La energia anual disponible

respectivamente a nivel mundial es:

1. Energia solar: 3,900,000,000 PJ/ano
2. Energia gravitatoria: 94,000 PJ/ano

3. Energia geotérmica: 996,000 PJ/ano

La energia almacenada en el viento o la lluvia, que también puede explotarse
técnicamente, se origina en las conversiones de energia natural. El suministro anual de
energia renovable supera en varios 6rdenes de magnitud la demanda mundial de energia
que se muestra en la seccion anterior sobre la evolucion de la demanda mundial de energia.
Las energias renovables pueden, tedricamente, cubrir la demanda global de energia sin
ningtin problema. Sin embargo, eso no significa que la transicion de nuestro suministro
de energia actual a los suministros de energia renovable sera posible sin ningin problema.
Por el contrario, los suministros de energia renovable necesitan una infraestructura
totalmente diferente en comparacién con lo que se ha creado durante las tltimas décadas

(Quaschning, 2005).
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Con mucho, el recurso de energia mas grande es el Sol. Anualmente, 3.9 « 10%*] =
1.08 ¢ 10'® kWh de energia solar alcanza la superficie de la Tierra. Esto es
aproximadamente diez mil veces mas que la demanda de energia primaria mundial anual
y mucho mas que todas las reservas de energia disponibles en la Tierra. En otras palabras,
usar una diez milésima parte de la luz solar entrante cubriria toda la demanda de energia
de la humanidad (Quaschning, 2005). De las tecnologias que usan la energia del Sol de
manera directa, este trabajo estd enfocado a la transformacion de la radiacién solar en

electricidad.

2.3 Tecnologia Fotovoltaica

La tecnologia fotovoltaica convierte la energia solar a electricidad con el uso de ciertas
propiedades de algunos materiales semiconductores. Los dispositivos fotovoltaicos usan
obleas, hechos tipicamente de silicio cristalino, que son sensibles a la luz solar y producen
una corriente directa cuando son expuestos a la luz. Las celdas solares se combinan para

formar médulos fotovoltaicos como se explica en los apartados siguientes (Dunlop, 2010).

2.8.1 La celda solar

Una celda fotovoltaica es un dispositivo semiconductor que convierte la radiacién solar
en electricidad de corriente directa. Debido a que la fuente de radiacién es el Sol, son
llamadas celdas solares. Las celdas solares son los elementos basicos que construyen los

bloques de los médulos fotovoltaicos.
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Las celdas fotovoltaicas son hechas de materiales semiconductores que son materiales que
exhiben propiedades tanto aislantes y conductores cuando son sometidos a diferentes
condiciones. A temperaturas ambientales, la conductividad eléctrica de un semiconductor
esta entre aislante y conductor. Algunos semiconductores incluso pueden producir un
voltaje o exhibir un cambio en la conductividad cuando son expuestos a la luz (Dunlop,

2010).

2.3.2 Efecto fotovoltaico

El proceso béasico en el cual una celda solar convierte la luz en electricidad es conocido
como el efecto fotovoltaico. Este efecto se refiere al movimiento de electrones a través de
un material cuando este absorbe fotones con ciertos niveles de energia. Los fotones
contienen diferentes niveles de energia dependiendo de sus longitudes de onda, los fotones
con energias elevadas se asocian con longitudes de ondas cortas (alta frecuencia). Los
fotones de luz transfieren su energia a los electrones que se encuentran en la superficie del
material. Los electrones con energia suficiente escapan de sus dtomos y contribuyen una
corriente eléctrica. Debido al resultado eléctrico, el efecto fotovoltaico es conocido también
como efecto fotoeléctrico. Una celda fotoeléctrica es delgada, una oblea plana que consiste
en una union P-N. Cuando la uniéon P-N es iluminada, la absorciéon de fotones con altas
energias produce el movimiento de los electrones extras en el material. Los electrones con
energia potencial ganada estan disponibles para realizar un trabajo antes de retornar a

un estado de baja energia (Dunlop, 2010).
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2.3.8 Modelo equivalente de un diodo

4
“® ¥ 3 "

Fig. 2. 2. Circuito eléctrico del modelo equivalente de un diodo ideal simplificado.

Una celda fotovoltaica puede ser modelada con un circuito equivalente formado por una
fuente de corriente con un diodo en paralelo, una resistencia en serie y una en paralelo,
como se ilustra en la Fig. 2. 2. Las caracteristicas eléctricas del circuito son: Vpy, voltaje
entre los bornes de la celda, Ipy corriente que entrega la celda, I, corriente fotogenerada
producida por la energia radiante, I, intensidad del diodo, R resistencia de carga del

material semiconductor y R, como la resistencia debido a impurezas y no linealidades.

La corriente Ip, de una celda solar esta dada por:

Vpv+IpyRs Vou + IovR
Ipy = Ipp — Ip (e Vi )—% Ec. 2. 3
p

donde I,, es la corriente de saturaciéon inversa producida por la recombinacion de

portadores, V; es el voltaje térmico dado por la expresion siguiente:

_ﬂ Ec. 2. 4
P
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donde V; es la expresion del voltaje térmico, T representa la temperatura de celda en
grados kelvin, k es la constante de Boltzmann, e es la carga del electron y n es el factor

de idealidad del diodo (Sahnoun, Romero, Carmona, & Gomand, 2013).

De la ecuacion Ec. 2. 3 se grafica la curva I-V de una celda fotovoltaica con los datos del
fabricante. Dado que Ipy es dependiente de la corriente Iy (producida por la luz recibida)
y por la Temperatura, se infiere que los fendmenos meteorolégicos y de disponibilidad del
recurso solar impactan a las celdas fotovoltaicas. Es decir, las condiciones ambientales de
la instalacién son reflejados directamente en la potencia eléctrica de la celda solar. Esto
puede quedar registrado en una serie de tiempo, para investigar las fluctuaciones de los

fenémenos climéaticos de un sistema fotovoltaico.

2.3.4 Efecto de la irradiancia y temperatura

Como se analiza en la Ec. 2. 3, la tensién y corriente generada en una celda depende
directamente de la iluminacién recibida. En la Fig. 2. 3. se presentan diferentes curvas
caracteristicas con la finalidad de analizar los efectos de la irradiancia incidente en una
celda solar y los provocados por su exposicion a la temperatura de ambiente. Los valores
tipicos en una curva Intensidad-Voltaje (I-V) son: Voltaje de circuito abierto Vy. (carga

cero, intensidad cero) e Intensidad de corto circuito I¢ (carga infinita, voltaje cero).
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Fig. 2. 3. Curvas I-V con el efecto de la irradiacién incidente (a) y la temperatura

(b) en una celda solar.

Se observa que la curva superior en la Fig. 2. 3. (a), etiquetada como 1000 W /m?, se
refiere a la irradiancia estandar. Las otras tres curvas confirman que a medida que el nivel
de irradiacién disminuye, la corriente cae en proporciéon. Cada uno tiene su propio punto

de potencia méxima (MPP), etiquetado P; a P,.

El efecto principal de la temperatura sobre la curva caracteristica I - V de una celda es
una reduccién en el voltaje de circuito abierto, ilustrado por la Fig. 2. 3. (b). Ademaés de
la curva a temperatura estandar de 25 ° C, se agrega dos curvas mas para 0 y 50 ° C. La
tension del circuito abierto cambia en aproximadamente 0.1 V entre estos extremos, lo
que corresponde a 0.33% por °© C. Cuando el coeficiente de temperatura es negativo, el
voltaje disminuye a medida que la temperatura aumenta. Hay un efecto mucho mas
pequeno en la corriente de cortocircuito. En general, la celda pierde potencia a
temperaturas elevadas, un efecto mas grave con silicio cristalino que la mayoria de los

otros tipos de celdas solares (Lynn, 2010).
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2.4 Plantas Fotovoltaicas
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Fig. 2. 4. Esquema de conexién de una central eléctrica fotovoltaica.

Una central eléctrica fotovoltaica conectada a la red consta de mddulos fotovoltaicos,
inversores, unidades de acondicionamiento de energia, protecciones y equipos de medicién
(Shiva Kumar & Sudhakar, 2015). El funcionamiento bésico de una central fotovoltaica
consiste en un arreglo de médulos fotovoltaicos que convierten la luz en eléctricidad y se
inyectan a la red publica. Debido a la generacién de corriente directa, la electricidad
generada por los modulos debe ser pasada a inversores, elevar el voltaje con
transformadores hasta la tension de suministro de la red y finalmente conectada con sus

debidas protecciones y medidores, como en la Fig. 2. 4.
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En México, la SENER, mediante la resoluciéon RES/119/2012 indica que la comisién
reguladora de energia debe expedir las reglas generales de interconexién al sistema

eléctrico nacional para generadores o permisionarios con fuentes de energias renovables o

cogeneracion eficiente (COMISION REGULADORA DE ENERGIA, 2016).
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Fig. 2. 5. Diagrama de interconexion de generacion renovable al Sistema Eléctrico
Nacional (SEN).

El esquema bésico de interconexién que presenta la resoluciéon RES/119/2012 se muestra
en la Fig. 2. 5. La G representa a la unidad de generacién, que puede ser edlica o
fotovoltaica. Los interruptores I1 y I2 encierran al sistema de proteccion, donde se
localizan los dispositivos de inversion y transformacion. El medidor de la generaciéon total
M1 puede venir integrado al equipo de produccién, pero para fines estadisticos se requiere
la instalacion de este medidor a la salida de la fuente de generacion conforme lo indica la
RLAERFTE. El medidor M2 corresponde al medidor para facturaciéon y tiene las
siguientes caracteristicas: Medidor electrénico de clase 15 de 100 amperes o clase 30 de

200 amperes, segin corresponda a la carga y tipo de medicion del cliente; 1, 2 o 3 fases y
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rango de 120 a 480 Volts, base tipo “S”, formas 1S, 2S, 12S o 16S. La clase de exactitud
es de 0.5% de acuerdo a la Especificacion de CFE GWHO00-78, con mediciéon de kWh

bidireccional (CFE, 2010).

Los medidores y los transformadores de instrumento destinados a la facturacién deben
ser instalados en el punto de interconexién. Los medidores deben contar con acceso remoto
mediante un canal dedicado. Las caracteristicas del acceso remoto seran definidas segin
cada proyecto por el area de medicion del suministrador. Se debe cumplir con la
especificacion CFE G0000-48 “Medidores Multifuncién para Sistemas eléctricos” y con las

normas NRF-027-CFE y NRF-026-CFE para los transformadores de instrumento.

Entre las especificaciones de la norma CFE G0000-48 se encuentra que la medicién debe
ser capaz de grabar en memoria masiva los parametros de calidad de la energia, tales
como: decrementos repentinos de la tensién (Sags), incremento repentino de tensién
(Swells), interrupciones, parpadeo, forma de onda con limites programables y captura de

forma de onda con muestreo de al menos 128 valores por segundo.

2.5 Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones x;, cada una de las cuales se registra
en un tiempo especifico t. Una serie de tiempo discreta es aquella en la que el conjunto
T, de tiempos en el que se realizan las observaciones es un conjunto discreto, como es el
caso, por ejemplo, cuando las observaciones se realizan a intervalos de tiempo. Las series

de tiempo continuo se obtienen cuando las observaciones se registran continuamente
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durante un intervalo de tiempo, por ejemplo, cuando Ty = [0,1] (Brockwell & Dauvis,

2002).

Una parte importante del analisis de una serie temporal es la seleccién de un modelo de
probabilidad adecuado (o clase de modelos) para los datos. Para tener en cuenta la
naturaleza posiblemente imprevisible de las observaciones futuras, es natural suponer que

cada observacion x; es un valor realizado de una determinada variable aleatoria X;.

Un modelo de series de tiempo para datos observados {x;} es una especificacion de la
unién de distribuciones (o posiblemente solo los promedios y covariancias) de una

secuencia aleatoria de variables {X;} de los cuales {x;} son postulados.

Para este estudio, fue tomada la serie de tiempo de potencia eléctrica que registran los
equipos de medicién establecidos por las normas de la CFE y CENACE. Por lo tanto, las
observaciones x; son correspondientes a las mediciones del instrumento de facturaciéon

anteriormente mencionado.

2.6 Teoria de embebimiento

Al intentar construir un modelo de prediccién para una serie temporal, es importante
poder caracterizar la dimension de incrustacion de la serie. La dimensiéon de insercién
define el niimero de valores previos de la serie que van a determinar el siguiente. A
continuacién se explicarda el Método de Cao para determinar la ventana minima de

embebimiento (Cao, 1997).

La dimension de insercion es equivalente al orden de una ecuacién diferencial que definiria

la serie con respecto a los valores previos. No necesariamente nos dice qué valores son
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importantes, solo cuantos. En el caso simple, se supone que los valores mas recientes
determinan el siguiente. Una serie temporal en la cual los dos valores anteriores son
suficientes para determinar el actual (usando el ejemplo de una onda sinusoidal: se
necesita el tltimo valor para saber en qué parte de la onda se encuentra posicionado, y el
valor anterior para saber si el valor esta subiendo o bajando de la onda) tiene una

dimension de insercion de dos.

El método utilizado en el presente trabajo para calcular la dimension de embedding es el
llamado método de Cao o de falsos vecinos cercanos promediados. Se supone que se tiene

una serie de tiempo:

X1, X, o) XN

Los vectores de tiempo de retardo pueden ser reconstruidos como sigue:

yi(d) = (x4, Xigr) - Xia—1)7)»
i=12 .., N(d-1)t

Donde d es la dimensiéon de inserciéon y T es el tiempo de retardo. Se nota que y;(d)
significa el i-esimo vector reconstruido con dimensién de inserciéon d. Continuando se

definie:

|yi(d + 1) = yngay(d + D
|lvi(d) = yngiay(D|

a(i,d) =

)

donde ||°|| es una medida de distancia Euclidiana y esta dado por la norma méxima, i.e.,
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m) —y,(m)|l = max [xpii— Xi4izls
”yk( ) yl( )” Osjsrn—ll k+jtT l+]‘r|:
y;(d + 1) es el i-esimo vector reconstruido con dimensién de insercién d + 1, i.e.,

yi(d +1) = (%, X400 - Xivar);

n(i,d)(1 < n(i,d) < N —dt) es un entero tal que y, q)(d) es el vecino mas cercano de
v;(d) en el espacio de fase d dimensional en el sentido de distancia |[|°|| que se definié con

anterioridad. n(i,d) de pende de i y d.

Si d es calificado como una dimensién de insercién por el teorema de embedding o de
Takens (Takens, 1981), entonces 2 puntos cualquiera los cuales permanecen cercanos en
el espacio reconstruido d-dimensional estaran todavia cercanos en el espacio reconstruido
(d + 1)-dimensional. Tal par de puntos son llamados verdaderos vecinos, de otra manera,

seran llamados falsos vecinos.

Insercién perfecta significa que no existen falsos vecinos. De la definicién de a(i,d), uno
puede ver que el valor limite puede ser determinado por la derivada de la senal subyacente,
por lo tanto, para diferentes puntos de fase i, a(i,d) puede tener diferentes valores limites,
al menos en principio. Ademas, diferentes datos de series de temporales pueden tener
diferentes valores limite. Esto implica que es muy dificil y casi imposible obtener un
apropiado y razonable valor limite independiente de la dimension d y los puntos de cada

trayectoria, asi como de los datos considerados de la serie de tiempo.

Para evitar el problema anterior, en su lugar se define la cantidad siguiente, i.e., el valor

promedio de todos los a(i,d),
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N-dt

1
2

N —dt

E(d) es dependiente solo de la dimensién d y del retardo 7. Para investigar esta variacion

de d a d+ 1, se define:

E1(d) = E(d + 1)/E(d)

Se observa que E1(d) no cambia cuando d es mayor que algtin valor d, Si la serie de
tiempo viene de un atractor. Entonces dy + 1 es la minima dimensién de embedding que

se puede establecer.

El parametro t es necesario y debe darse antes de que la dimension minima de insercién
(embedding) se determine numéricamente, independientemente de los métodos que se
utilicen. A pesar de que en principio la dimensiéon de embedding es independiente del
tiempo de retardo 7, la minima dimension de embedding es dependiente de T en practica.
Diferentes valores de T pueden conducir a diferentes dimensiones minimas de embedding,
especialmente para series de tiempo continuas (para series de tiempo de mapas de tiempo

discreto, la mejor eleccion de 7 es 1.

Se puede entender facilmente que una buena eleccién de T puede disminuir la dimension
de inserciéon minima que es necesaria para la reconstruccién del espacio de fase. Esta es
también una de las razones por las que generalmente se elige un retardo de tiempo tal
que cada componente de los vectores reconstruidos (lineales o no lineales) es independiente
en la medida de lo posible. Los métodos para elegir tal T son, por ejemplo, el método de

funcion de autocorrelacién y de informacion mutua.
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2.6.1 Funcion de Autocorrelacion

Una forma de elegir el tiempo de rezago se basa en el calculo de la funciéon de
autocorrelacion muestral (Small, 2005). Esta se define para una serie de tiempo escalar

X, de N muestras como:

g=1(xn+r —X) (xp — X)
g=1(xn — X)?

p() =

Donde x denota la media muestral de la serie x,. El criterio para la seleccién de 7, es

elegir el tiempo de rezago donde p(t) alcance su primer cero. De esta forma x, y Xp4 ¢,

estaran linealmente incorrelacionados.

2.7 Métodos estadisticos

2.7.1 ARMA

Para describir comportamientos futuros de una serie de tiempo, existen métodos
estadistico como el ARMA. Este modelo es conocido como modelo autorregresivo de media
movil (en inglés AutoRegressive Moving Average models). Para una serie de tiempo {X;},

se considera un proceso ARMA si la serie es estacionaria y satisface para cada t:
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Xe— X1 =2, — 074

donde {Z;} ~WN (0,6%) y ¢ + 60 # 0.

usando el operador de desplazamiento hacia atras B, puede rescribirse como:
¢(B)X, = 0(B)Z,

donde ¢(B) y 6(B) son filtros lineales de:

¢(B)=1—¢ByO(B)=1+6B

respectivamente.

Expandiendo a las series, se reduce el proceso MA como:

S Ec. 2.5
Xe=Z,+($+0) ) ¢/ 7,
=0

La Ec. 2. 5 determina un valor futuro X; mediante datos pasados establecidos por Z;, ¢

y 8. Los procesos estacionarios y no estacionarios se explican a profundidad en Brockwell

y Davis 2002 (Brockwell & Davis, 2002).

2.8 Redes neuronales clasicas

Una red neuronal artificial (NN, por sus siglas en inglés) es un conjunto interconectado

de unidades de procesamiento que utiliza técnicas matematicas y computacionales para

33



resolver problemas a partir de datos complicados, imprecisos o faltantes. Cada una de
estas unidades se denomina perceptrén o neurona artificial. Una neurona tiene un peso
entrante, un sesgo y una salida dada por la funciéon de transferencia de la suma de las

entradas. La funcién de la neurona de salida se puede expresar matematicamente como:

u(x, W) = Zf(wixi + b) Ec. 2.6
i=1

donde u(x,w) es la salida de la neurona, w; es el peso sindptico, x; es la informacion de

entrada y b es el valor de sesgo (Fausett, 1994).

Una NN generalmente se organiza en tres capas: entrada, oculta y de salida, como se
muestra en la Fig. 2. 6. El entrenamiento de una NN se puede dividir en dos fases: El
primer paso consiste en actualizar los valores de activacion neuronal con un algoritmo de
aprendizaje, la segunda fase actualiza los pesos para minimizar el error de funciéon que

mide la diferencia entre la salida deseada y la real.
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Capa Oculta

Capa de entrada Capa de salida

Fig. 2. 6. Arquitectura de red neuronal artificial multicapa.

2.8.1 Funciones de activacion

La suma del producto de los pesos con las entradas de la neurona se evaliia mediante una
funcion de activacion o transferencia. Las funciones de activacion populares son la Lineal,
Sigmoide y Tangente hiperbolica. Estas funciones de activacién son ampliamente
utilizadas y son las méas populares en la literatura. Existen diversas funciones de

activacion, tantas como el usuario desee experimentar crean nuevas funciones,

cuadraticas, cuibicas entre otras.
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a = logsig(n) a = tansig(n) a = purelin(n)

Fig. 2. 7. Funciones de activacién para neuronas artificiales.

En las neuronas con funcion lineal, si la suma de las senales de entrada es menor que un
limite inferior, la activacion se define como 0 o -1. Si dicha suma es mayor o igual que el
limite superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada estd comprendida entre
ambos limites, superior e inferior, entonces la activacion se define como una funcién lineal
de la suma de senales de entrada. Si el rango de la funcién de transferencia no sale de
algin limite, independientemente de lo grande que sea la variable de entrada, entonces la
funcion es llamada squash. Una funcién squash muy popular es la funcién sigmoide o
funcion logistica. Es de pensarse que la funcién de activacién sigmoide determina la
ganancia no lineal de la neurona. Esta ganancia se puede definir como la razén de cambio
en la senal de salida con respecto a la variaciéon en el valor de entrada. Nétese que, en los
valores pequenos de la variable de entrada, el cambio de la senal de salida es alto, mientras
que, para un valor de entrada grande, el cambio en la salida es minimo. Este tipo de
funciones no lineales resuelven problemas de saturacion y ruido muy comin en las redes
neuronales (Espadas, 2002). La Tabla 2. 1 resume las funciones de activacién para redes

neuronales.
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Tabla 2. 1. Ecuaciones de funciones de activacion.

Funcion de activacion FEcuacion
Lineal fl@)==z Ec. 2. 7
St d 1 Ec. 2. 8
1gmoide -_— . 2.
J 14e®
2

Tangete hiperbolico f(z) —1 Ec. 2.9

2.8.2 Algoritmo de aprendizaje

El gradiente descendente es uno de los algoritmos de aprendizaje mas populares para
realizar la optimizaciéon y, con mucho, la forma mas comun de optimizar las redes

neuronales clasicas. Matematicamente se expresan como:

Orr1 =0 —n x Vg *J(6)

dénde 6 son los pesos, 1 la tasa de aprendizaje y V el gradiente del costo J. Se actualiza
los parametros en la direccion de los gradientes y con la tasa de aprendizaje se determina
qué tan grande es la actualizacion que se realiza. El descenso del gradiente garantiza
converger al minimo global para superficies de error convexo y a un minimo local para

superficies no convexas (Tziu Tzib, y otros, 2016).
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2.8.8 Ecuacion Entrada/Salida

El ajuste del modelo NN determina una arquitectura I-H-O (ndmero de neuronas en la
capa de entrada-oculta-salida) para formular una ecuacién matemética que estime una
prediccion de potencia (Pgpy) a partir de las variables de entradas de la red. Los pesos,
sesgos y funciones de activacion deben ser definidas. La serie de tiempo se fracciona y se
redimensiona en una matriz NxM, donde el ancho es determinado por el Método de Cao
(neuronas I). Cada valor de la ventana se inserta en su respectiva neurona en la capa de

entrada, sin tener que realizar ningin computo.

Para el célculo de ugy, que es la salida de una neurona en la capa oculta, se procede a
multiplicar los pesos de cada entrada con el valor de cada neurona en la capa da entrada,

matematicamente:
Ug = Wio) * X1+ Wi * Xo + -+ Wyo,7) * X7 + by,

donde W es la del arreglo de pesos entre la capa de entrada y la oculta, X el arreglo con

las variables de entrada y b, el arreglo de sesgos de la capa oculta.

Suponiendo que u, fuera evaluada con la funcién tansig, para calcular la salida de la

neurona denotada como h, se procede a evaluar el resultado de uy tomando la Fc. 2. 9.

ho = f1(uo)

ho = tansig(uy)

hO:1+e‘2uO_1
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Estableciendo que la ultima capa tiene una neurona, relacionada a una prediccion (paso
siguiente), su entrada ug esta dada por la sumatoria del producto de los pesos W, (arreglo
de pesos entre la capa oculta y de salida) por la salida correspondiente de las neuronas

de la capa oculta:

U.S:hl*Wzl‘l‘hz*sz+“‘+ho*W20+b2

donde O representan las neuronas de la capa oculta. Como la funciéon de activacion de la
capa de salida es purelin por simplicidad, la prediccién Pgj, de la arquitectura final estéa

dada por:

Psim = f2(us)

Ps;y = purelin(ug)

PSIM:hl*Wzl+h2*W22+“‘+h0*W20+b2

Resolviendo con sumatorias, la ecuacién final estda dada como:

N 2 Ec. 2. 10
Psim = Z W, * —1])|+b
o 0=1 I ‘o (1 + e~ 2(BE=1(W1(0,5)*XE)*+b1) >l ’

39



2.9 Redes neuronales profundas

2.9.1 Breve historia del Deep Learning

La historia de Deep Learning (aprendizaje profundo) se remonta a 1943, cuando Walter
Pitts y Warren McCulloch crearon un modelo de computadora basado en las redes
neuronales del cerebro humano. Usaron una combinaciéon de algoritmos y matematicas
que llamaron 'légica de umbral" para imitar el proceso de pensamiento. Desde ese
momento, Deep Learning ha evolucionado constantemente, con solo dos interrupciones
significativas en su desarrollo, popularmente conocidos como “Inviernos de la Inteligencia

Artificial”.

A Henry J. Kelley se le atribuye el mérito de haber desarrollado los principios basicos de
un Modelo de propagacion hacia atras en 1960. En 1962, Stuart Dreyfus desarrollé una
version mas simple basada tnicamente en la regla de la cadena. Si bien el concepto de
retro-propagacion si existia a principios de la década de 1960, era torpe e ineficiente, y no

seria util hasta 1985.

Los primeros esfuerzos en el desarrollo de algoritmos de Aprendizaje Profundo vinieron
de Alexey Grigoryevich Ivakhnenko (desarrollando el Método Grupal de Manejo de
Datos) y Valentin Grigor'evich Lapa (autor de Técnicas Cibernéticas y de Pronéstico) en
1965. Utilizaron modelos con funciones de activacion polinémicas (ecuaciones
complicadas), que fueron analizados estadisticamente. De cada capa, las mejores
caracteristicas elegidas estadisticamente se reenviaron a la siguiente capa (un proceso

lento y manual).
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La propagacion hacia atras, el uso de errores en el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo, evolucioné significativamente en 1970. Esto fue cuando Seppo
Linnainmaa escribié su tesis de maestria, incluyendo un cédigo FORTRAN para la
propagacion hacia atras. Desafortunadamente, el concepto no se aplico a las redes
neuronales hasta 1985. Esto fue cuando Rumelhart, Williams y Hinton demostraron que
la propagacién hacia atras en una red neuronal podia proporcionar representaciones de
distribucién "interesantes'. Filoséficamente, este descubrimiento sacé a la luz la pregunta
dentro de la psicologia cognitiva de si la comprensiéon humana se basa en la légica

simbélica (computacionalismo) o representaciones distribuidas (conexionismo).

En 1995, Dana Cortes y Vladimir Vapnik desarrollaron la maquina de vectores de soporte
(un sistema para mapear y reconocer datos similares). El LSTM (memoria larga a corto
plazo) para redes neuronales recurrentes fue desarrollada en 1997 por Sepp Hochreiter y

Juergen Schmidhuber.

El siguiente paso evolutivo significativo para Deep Learning tuvo lugar en 1999, cuando
las computadoras comenzaron a ser mas rapidas en el procesamiento de datos y se
desarrollaron GPU (unidades de procesamiento de graficos). Procesamiento més rapido,
con GPU procesando imagenes, velocidades computacionales aumentadas en 1000 veces
durante un lapso de 10 anos. Durante este tiempo, las redes neuronales comenzaron a
competir con las maquinas de vectores de soporte. Mientras que una red neuronal puede
ser lenta en comparacion con una maquina de vectores de soporte, las redes neuronales
ofrecen mejores resultados utilizando los mismos datos. Las redes neuronales también
tienen la ventaja de seguir mejorando a medida que se agregan més datos de

entrenamiento.
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Alrededor del ano 2000, aparecié “The Vanishing Gradient Problem”. Se descubrié que
las capas superiores no aprendian las "caracteristicas" formadas en las capas inferiores, ya
que ninguna senal de aprendizaje llegaba a estas capas. La fuente del problema resultd
ser ciertas funciones de activacién. Varias funciones de activacion acotan su entrada,
reduciendo el rango de salida de una manera un tanto caodtica. Esto produjo grandes areas
de entrada mapeadas en un rango extremadamente pequeno. En estas areas de entrada,
un cambio grande se reducird a un pequeno cambio en la salida, dando como resultado

un desvanecimiento del gradiente.

En el pasado, muchos investigadores no pudieron entrenar redes neuronales con multiples
capas, las redes a menudo estaban atrapadas en minimos locales cuando se inicializaban

con pesos aleatorios, dando lugar al sobreentrenamiento.

Para 2011, la velocidad de las GPU habia aumentado significativamente, lo que permitio
entrenar redes neuronales convolucionales "sin" el entrenamiento previo capa por capa.
Con la mayor velocidad de computacion, se hizo obvio que Deep Learning tenia ventajas
significativas en términos de eficiencia y velocidad. La evolucién de los modelos profundos
y algoritmos de aprendizaje fueron de la mano a la tecnologica. Shmidhuber 2015 recopila
los modelos y menciona el momento en que las arquitecturas se comenzaron a distinguir

entre profundas y superficiales (Schmidhuber, 2015).

2.9.1 Caracteristicas principales

Las redes profundas de propagacién hacia adelante, también denominadas red de

perceptrones multicapa (MLP), son los modelos de aprendizaje profundo por excelencia.
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El objetivo de una red neuronal profunda es aproximar alguna funcién f. Estos modelos
se denominan de propagacion hacia adelante porque la informacion fluye a través de la
funcién que se evalua desde x, a través de los calculos intermedios utilizados para definir

f, v finalmente a la salida y.

No hay conexiones de retroalimentacion en las cuales las salidas del modelo se realimentan
a si mismas. Cuando las redes neuronales se extienden para incluir conexiones de

retroalimentacion, se llaman redes neuronales recurrentes.

Capa de entrada Capa Oculta Capa de salida

Fig. 2. 8. Arquitectura de red neuronal para modelos profundos.

Las redes neuronales se llaman redes porque tipicamente se representan componiendo
muchas funciones diferentes. El modelo esta asociado con un grafico aciclico dirigido que
describe cémo se componen las funciones. Por ejemplo, se podria tener tres funciones f®

, f® y £f® conectadas en una cadena, para formar f(x) = f&(f@(FP(x))). Estas
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estructuras de cadena son las estructuras mas utilizadas de redes neuronales. En este caso,
£ se llama la primera capa de la red, f® se llama la segunda capa, v asi sucesivamente.
La longitud total de la cadena determina la “profundidad” del modelo. La tltima capa es
llamada capa de salida. Entre la capa de entrada y salida se encuentran las capas ocultas.
La dimension de las capas determina el ancho del modelo. También se puede pensar que
cada capa consiste en muchas unidades que actiian en paralelo, cada uno representando
una funciéon de vector a escalar. La estructura de la arquitectura es similar a una NN

clasica, pero como mas capas, como se observa en la Fig. 2. 8.

2.9.1 Optimizacion de redes profundas

Para sobrepasar la desaparicion del gradiente y el sobreajuste en el proceso de aprendizaje,
se aplican algunos algoritmos y técnicas de optimizacion en redes profundas como la
desercion y el algoritmo de Adam. El algoritmo de Adam calcula las tasas de aprendizaje
adaptativo individuales para diferentes parametros a partir de las estimaciones de los
primeros y segundos momentos de los gradientes. El nombre Adam se deriva de la
estimaciéon del Momento Adaptativo (del inglés, ADaptive Momentum) [15]. Adam
almacena un promedio exponencial en descomposicion de los gradientes cuadrados
pasados v(t) y un promedio exponencial decreciente de los gradientes pasados m(t),

ambos similares a un momento, mateméaticamente:

me = Byme_q + (1 — B1)ge

Ve = B + (1 — ﬁz)gtz
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donde f; y B, son hiperparametros y g, el gradiente. A continuacion, se presenta el

pseudocddigo presentado por Kingma y Lei (2015) (Kingma & Lei Ba, 2015):

Algoritmo 1: g? indica el producto cruz cuadrado de g; ® g;. Algunas configuraciones

buenas para el testeo de problemas son: @ = 0.001, f; = 0.9, f, = 0.999 y € = 1078,

Se requiere: a: Tamano del paso.

Se requiere: By, f> € [0,1): Tasas de disminucién exponencial para las estimaciones de

momento.
Se requiere: f(0): Funcion objetiva estocastica con parametros 6.
Se requiere: 8,: Vector del pardmetro inicial.

mgy < 0 (Inicializar primer vector de momento)

vy < 0 (Inicializar segundo vector de momento)

t « 0 (Inicializar paso de tiempo)

Mientras 0; no converge, hacer:
tet+1

gt < Vo f,(6,-1) (Obtener gradientes)
my « 1 *me_q + (1 = By) * g¢ (Actualizar el primer momento estimado)
Ve & By *x Vg + (1 — By) * g7 (Actualizar el segundo momento estimado)

My « my/(1 — B (Calcular la correccién de las bias del primer momento

estimado)
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Dy « v, /(1 — B%) (Calcular la correccién de las bias del segundo momento
estimado)

e

0, « 0, —ax*
t t-1 Jte

(Actualizar pardmetros)

termina mientras

regresa 0, (Parametros resultantes)

07 MNIST Logistic Regression 0.50 IMDB BoW feature Logistic Regression
' : [
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Fig. 2. 9. Resultados de regresion logistica en entrenamientos con algoritmos de

aprendizaje profundos (Kingma y Lei, 2015).

Como se observa en la Fig. 2. 9, publicado por Kingma y Lei (2015), la regresion logistica
del proceso de entrenamiento realizadas a bases de datos llamados por los autores como
MNIST (a) y IMDB (b) aplicando diversos algoritmos de aprendizaje profundos, destacan
los procesos ADAM y ADAM con desercion (dropout). Los métodos de regularizacion

estocastica, como la desercion, permiten reducir el sobreentrenamiento. La idea clave de
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la deserciéon es desaparecer unidades al azar y sus conexiones durante el entrenamiento.

Basicamente, el proceso es conceptualizado en la Fig. 2. 10.

El mecanismo de desercion transforma una red neuronal profunda en un modelo reducido.
Una red neuronal con n unidades se puede ver como la combinacién de 2™ posibles redes
neuronales debilitadas. En tanto Adam es una combinacién entre el Adagrad y el

RMSprop y presenta mejor desempeno en diversas bases de datos.

El gradiente es una unidad de medida del error, y cada capa tiene un gradiente en
particular. Este principio es la declaracion matemética de los multiples niveles de
abstraccion por lo que un modelo profundo se define. La combinacién de la desercién con
los algoritmos de aprendizaje profundo refuerza ciertos circuitos que constituye otra
caracteristica de las redes profundas, el apego por la forma de aprender en el cerebro

biologico.

Gradientes

N Y )

Fig. 2. 10. Desvanecimiento del gradiente y desercion en redes neuronales profundas.
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2.10 Criterios estadisticos

Las ecuaciones estadisticas se utilizan con la finalidad de tener criterios que permitan
comparar el desempeno de las arquitecturas de NN. A continuacién, se describen algunas
medidas estadisticas muy utilizadas para comparar grupos de datos generados con redes

neuronales (Karamirad, Omid, Alimardani, Mousazadeth, & Heidari, 2013).

2.10.1 Coeficiente de correlacion

El coeficiente de correlacion de Pearson R es una medida de la relacién lineal entre dos
variables aleatorias cuantitativas. Este coeficiente es un indice que no depende de las
magnitudes de las variables, siempre y estas sean cuantitativas. Mateméaticamente se

puede relacionar los datos experimentales y simulados con la formula:

o 20— Ym)(Si — Sm) Ec. 2. 11
\/Zli\’=1(yi - ym)z ZIiV=1(Si - Sm)z

donde: N es la cantidad total de datos. y; es el valor deseado de la salida i-ésima, y, es
la media de las salidas esperadas, s; es la salida i-ésima entregada por la NN, s, es la

media de las salidas entregadas por la NN.
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2.10.2 Error Absoluto Medio Porcentual

El MAPE (Mean Absolute Percent Error, por sus siglas en inglés) mide la magnitud del
error en términos porcentuales. Este es calculado como el promedio del error porcentual

sin signo. Matematicamente:

yi — 5i| Ec. 2. 12

1 N
MAPE = = E
N£Ly |y,

Para valores y; pequenos, el MAPE toma frecuentemente resultados extremos. Como este
nimero es un porcentaje, puede ser interpretado méas facilmente que otros métodos

estadisticos.

2.10.3 Error Cuadrdtico Medio

El error cuadratico medio (MSE o mean square error en inglés) es una forma de evaluar
la diferencia entre un estimador o predictor y el valor real de la cantidad que se quiere

calcular. E1 MSE mide el promedio del cuadrado del error, matematicamente es:

1Y Fc. 2. 1
MSE =Nz (yl —Si)z c.2.13
i=1
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Capitulo 3

Metodologia

En esta secciéon se explicarda la metodologia para lograr el objetivo de este estudio. En
principio, es necesario tener una base de datos con las muestras de potencia eléctrica de
una planta fotovoltaica, adecuar la informacion para poder procesarla con los modelos de
inteligencia artificial y seguidamente ajustar los parametros de cada método de pronéstico
para obtener la mejor predicciéon. El desempeno de cada modelo sera determinado por las
ecuaciones de criterio mencionadas en el capitulo anterior, los cuales son indicadores del
error que existe entre el valor pronosticado y los valores pasados que se ingresen. Debido
a que los modelos tienen variaciones en cuanto a sus parametros y a su ajuste, se presenta
un método de comparacién con los atributos particulares. Los detalles del diseno se

explican en los apartados siguientes.

En la Fig. 3. 1, se observa el diagrama global de los pasos que se utilizardn en la
metodologia de este trabajo. Es posible distinguir tres grandes bloques de procesos en el
diagrama: El primero se caracteriza por la instrumentacién de la planta fotovoltaica para
la adquisicion de datos, la segunda toma en cuenta los procesos de transformaciéon y
procesamiento de la informacién recolectada y finalmente la aplicacion de los métodos de

pronésticos.
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Recoleccion de datos
. Embeddin
S ‘ b a = - ——"—

qii- Z \: - Modelado

Método Cao

Central Eléctrica f | J
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=2

Instrumentacién

Ventana Deslizante

Procesamiento/Transformacién

1

Modelos de prediccion
Objetivos

Mineria de datos
» i

Base de datos en bruto

Base de datos

Fig. 3. 1. Diagrama de la metodologia. Se compone de la recolecciéon, mineria de datos
y aplicacion de modelos de prediccion.

3.1 Recoleccion de datos

Las centrales eléctricas fotovoltaicas o plantas fotovoltaicas del presente estudio se
encuentran en el noroeste de México. Durante el ano 2015 se recolectaron muestras cada
minuto, dando un total de 525, 600 pares de datos. Se hicieron recolecciones de dos
plantas, teniendo un total de 1,051,200 datos. El proceso de medicion de datos se

encuentra estrictamente normado por instituciones como el SENER, CENACE y CFE.
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Se agradece a la M.I Cielo Bautista por haber proporcionado los datos necesarios para

llevar a cabo este estudio. El primer bloque del diagrama se encuentra implicitamente

realizado por el trabajo de recoleccién del CENACE, donde la instrumentacion fue llevada

a cabo mediante las normas CFE G0000-48. En la Fig. 3. 2 se encuentran las graficas de

las series de tiempo para el mes de enero de la planta CVERDESOLAR y DREW.

150

10

=3

cia (kW)
g

Poten

Generacién de potencia, planta CVERDESOLAR Ene;

jHLHMMlﬂM

W W N¢WWLtiﬂ

Tiempo 2015

Generacién de potencia, planta DREW Enel

g Al JJ | HMM | mjﬂ ix M |

n 01 Jan 08 Jan 15
Tiempo 2015

Fig. 3. 2. Gréaficas de potencia eléctrica recolectadas en las plantas DREW y
CVERDESOLAR en el mes de enero del 2015 (CENACE).
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(a) CVERDE SOLAR

Muestras

Fig. 3. 3. Gréficas 3D de potencia eléctrica recolectadas en las plantas
CVERDESOLAR y DREW en el ano 2015 (CENACE).
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Con la finalidad de observar el comportamiento de la potencia eléctrica en todo el ano de
la base de datos CVERDESOLAR, en la Fig. 3. 3 (a) se presenta una vista 3D de las
muestras de datos separadas por meses. Se observa que cada campana corresponde a un
dia en particular y no se tiene un comportamiento lineal. La Fig. 3. 3 (b) corresponde a

la segunda base de datos DREW.

3.2 Mineria de datos

Dada la base de datos proporcionada, es necesario aplicar un tratamiento a la informacion
para que se adecue a los modelos de prediccién. Algunas herramientas de la metodologia
de mineria de datos son utilizadas para descubrir conocimientos entre los datos. La
mineria de datos puede ser vista como el resultado de la evolucién natural de la
informacion tecnologica. Muchas personas tratan la mineria de datos como un sinénimo
de otro término popularmente utilizado, el “descubrimiento de conocimiento a partir de
datos”, o KDD por sus siglas en inglés, mientras que otros ven la mineria de datos
simplemente como un paso esencial en el proceso de descubrimiento de conocimiento

(Han, Kamber, & Pei, 2012).

Aplicando el proceso KDD a la base de datos, los pasos de la metodologia de mineria

serian los siguientes:

1. Limpieza de datos. Sirve para remover ruido y datos inconsistentes. La base de
datos ha pasado por este tratamiento, por lo cual no se observan muestras fuera

de lugar, y no hay interrupciones por toda la serie.
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2. Integracion de datos. Los datos necesitan ser unidos para formar una secuencia
completa del ano, pues la informacién se encuentra separada por meses, y debido
a que el proceso de aprendizaje de los modelos debe ser en su totalidad, este proceso
debe hacerse con cuidado.

3. Seleccion de datos. En primera instancia, se deben seleccionar los datos de potencia
eléctrica durante el tiempo de luz solar, por lo cual se debe realizar un algoritmo
que filtre los datos medidos de noche. En segundo lugar, se deben seleccionar datos
para la validacion y entrenamiento de los modelos de prediccion.

4. Transformacion de datos. La base de datos proporcionada se encuentra en periodos
de muestreo de 1 min. Debido a que se debe realizar la prediccién al dia siguiente,
los datos deben ser promediados por horas para que la prediccion se realice con 24
pasos de anticipacion, y/o promediada por dias, para aplicar la prediccién con un
paso de anticipacion. La transformacion de datos también implica la
restructuracion de la serie de tiempo de una dimensién a un arreglo N x M, donde
M representa las columnas para la dimension del embedding y el paso siguiente (o
pasos siguientes) y N la dimensién de total de muestras dado el tamano de ventana
para prediccién.

5. Mineria de datos. En este paso, se extrae la esencia de los fenémenos que se
encuentran implicitos en la serie de tiempo y, que serviran para la prediccion de
los valores futuros.

6. Fvaluacion de patrones. En este punto se utiliza la base de datos de validacién
para evaluar con criterios estadisticos el desempeno de los modelos.

7. Presentacion del conocimiento. Usualmente se presentan los datos en gréficas o

esquemas que cualquier usuario pueda entender con facilidad.
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La mineria de datos tiene una conexioén inherente con las estadisticas. Las estadisticas
estudian la recopilacion, analisis, interpretacion o explicacion y presentacion de datos. El
presente estudio elaborara algunas estadisticas descriptivas como la media, moda y
desviacion estandar para los datos, separados por meses. También es importante tener
una medicién de la desviacion estandar cuando se realicen los procesos de transformaciéon

de datos.

El proceso de transformacion sigue el algoritmo de la Fig. 3. 4. En este algoritmo se
considera la hora de amanecer y de anochecer, que debe ser calculada con el huso horario,
latitud y longitud de la localizaciéon de la planta eléctrica fotovoltaica. Al considerar las
horas de luz, se filtra las horas de noche, las cuales no son necesarias. Con la finalidad de
promediar los datos por horas, una matriz de tres dimensiones debe ser inicializada, para
colocar los promedios por horas, correspondientes a la hora en particular (primera

dimension), del dia en cuestiéon (segunda dimension) del mes a tratar (tercera dimensién).

Cada mes tiene su niumero de dias, por lo cual el algoritmo debe ser capaz de conocer el
nimero de dias en el mes fraccionando el formato de fechas (ejemplo: 26/04/1998) y
rastreando el ultimo dato. Finalmente se hace un barrido de todos los datos para hacer

los promedios siguiendo el diagrama de flujo de la Fig. 3. 4.
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Separar base de datos por meses

v

Inicializar matriz de Hrsol/dia/mes 13x30x12

No @
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Muestra total

n++;
No
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Hr ocaso
HrDiaMesA cum+Muestra(n);
Crrs
Hr(k+1);
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HrDiaMesAcum/c

Fig. 3. 4. Diagrama de flujo para la extraccién de la potencia en horas de Sol.



Separar datos por
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Mes(i+1)

Dia(j) =< Dia mayor mes

Potencia Hr(k) <=
Hrs Sol

PotDiaMesAcum= PotDiaMesAcum+Potencia

Hr(k);
No
Si
PotDiaMesProm=
PotDiaMesAcum/Hr Sol
)l
Hr (k+1)
> .
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Fig. 3. 5. Diagrama de flujo para el promedio por horas de la potencia eléctrica
fotovoltaica.
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Luego de realizar los promedios, se procede a realizar los calculos para obtener la media
por dia, siguiendo un algoritmo similar al anterior. La Fig. 3. 5 muestra el diagrama de
flujo para convertir la serie de tiempo anterior en una nueva con muestras horarias. Con
este proceso de transformacion, se obtiene la base de datos lista para separar en datos de

validaciéon y entrenamiento.

3.3 Modelos de prediccion

Ya con la serie de tiempo de los datos de potencia eléctrica, es posible aplicar los modelos
de prediccion seleccionados para este estudio. Los modelos en cuestion son las redes

neuronas clasicas NN, las redes neuronales profundas DNN y el ARMA. Para aplicar estos

<4 Embedding —p! '

Método Cao

msnn
=
il

 |Ventana Deslizante

Fig. 3. 6. Procedimiento para el entrenamiento de los modelos. La ventana de dimension de

valores pasados se determina con el Método de Cao.
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modelos, es necesario determinar el tamano del embedding o ventana de prediccién (datos

pasados) para predecir un valor futuro.

Existe en la literatura métodos heuristicos para determinar el ancho de la ventana de
embedding, el cual consiste en incrementar el nimero de datos pasados hasta obtener la
mejor prediccién. Con la finalidad de establecer un método deterministico para proponer
la ventana, el Método de Cao es aplicado. El método fue descrito en el marco tedrico, y

hasta este punto de la metodologia es aplicado usando funciones de Matlab.

Como se observa en la Fig. 3. 6, los datos pasados de la ventana, serviran como entradas
de los modelos de prediccién. La salida del modelo representa el dato futuro, que en la
serie de tiempo corresponde al valor de potencia eléctrica del paso siguiente. Se describe
el embedding como el niimero de entradas en los modelos, y a continuacion, se describira

el proceso de ajuste de los modelos para obtener el mejor desempeno.

3.4 Entrenamiento de modelos inteligentes

Los modelos de inteligencia artificial requieren un proceso heuristico para ajustar los
parametros de red. Este ajuste permite alcanzar la mejor prediccion posible del modelo.
Dado que las neuronas en la capa de entrada son establecidas por el método de Cao, las
neuronas en la capa oculta, las funciones de activacion, la profundidad del modelo y el

algoritmo de aprendizaje son los parametros que pueden cambiar.

El diagrama del proceso de entrenamiento es ilustrado en la Fig. 3. 7. Se encuentra en el

esquema cuatro secciones principales: Base de datos, Modelos IA, Entrenamiento y
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Criterio Estadistico del error. Las secciones se relacionan con las demés, mediante un flujo

direccionado. Los detalles se presentan a continuacion.

Base de Datos _
= PEXP
o L o Modelo
i ‘ Final
\\\// T No
Entrenamiento Validacién
P
A
Modelo TA )
> Entrenamiento
Gradiente
fu —7-‘“‘—-} Descendente / ADAM
NN/DNN <

Fig. 3. 7. Proceso de entrenamiento para los modelos de inteligencia artificial.

3.4.1 Base de datos

El proceso de formaciéon de la base de datos ha sido comentado con anterioridad. Para el
proceso de ajuste de los modelos, se divide la base de datos en: 80 % para el entrenamiento
y 20 % para propdsitos de validacion. Esto se traduce en que la serie de tiempo de potencia
eléctrica sera dividida en dos partes. Los datos de entrenamiento son pasados a los

modelos TA, que representan al siguiente bloque.
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3.4.2 Modelos 1A

Para obtener la arquitectura final se necesita variar los parametros de los modelos IA. El
modelo NN clasico consta de una capa oculta, como fue considerado en el marco tedrico.
Las funciones de transferencia se organizan por pares, que representan a la capa oculta-
salida. Debido a que la salida de la red neuronal es continua, la funciéon de activacion de
la neurona de salida se establece como purelin. Entonces, se tiene que el ajuste de las
funciones de transferencia viene dado por los pares logsig-purelin y tansig-purelin.
Finalmente, el niimero de neuronas se incrementa en cuanto el proceso iterativo lo
requiera. Para dejar en claro, la arquitectura se presenta como I-H-1, donde I es el nlimero
de neuronas de entrada determinado por el método de Cao, H representa al nimero de

neuronas en la capa oculta y 1, que representa al paso siguiente en el tiempo.

El modelo DNN contiene los mismos parametros que el modelo NN. La diferencia radica
en que se incrementan las capas ocultas de la arquitectura. Para denominar la
arquitectura profunda, se propone lo siguiente: I-Hi-..-Ho>-H,-1. Donde la H se refiere al
numero de neuronas en la capa y el subindice a la profundidad. Con lo que respecta a las
funciones de transferencia, se puede considerar que cada capa tiene una ecuacion diferente.
Esto formaria cadenas de funciones como tansig-tansig-logsig-purelin, para una DNN con

tres capas ocultas. El purelin se mantiene igualmente para la capa de salida.

Estas arquitecturas seran transferidas al siguiente bloque, el referido al entrenamiento de

los modelos.
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3.4.3 Entrenamiento

El entrenamiento de las arquitecturas permite ajustar los pesos y sesgos de las redes
neuronales para minimizar el error entre los datos pronosticados y los experimentales.
Existen diversas librerias que tienen las herramientas computacionales referidas a
Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning. Para el entrenamiento de las
redes neuronales, se propone utilizar la API de redes neuronales de Keras. Esta libreria

es escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK o Theano.

El desarrollo del codigo consistié en un reto, dada la reciente emergencia de los algoritmos
de aprendizaje profundo. Con la finalidad de obtener los datos estadisticos, la libreria de
Scikit-learn fue instalada en la computadora. El sistema operativo para la implementacion
de todas estas librerias es Ubuntu 14.1, pues es compatible y desarrollado para ese
entorno. Mediante las herramientas computacionales mencionadas anteriormente, se
implemento el cddigo de entrenamiento para los modelos de redes neuronales clasicos NN

y los profundos DNN.

Para la comparaciéon de los modelos, el aprendizaje con gradiente descendente es aplicado
al modelo NN vy el algoritmo de Adam para las DNN. Los algoritmos marcan la diferencia
fundamental entre los Modelos TA. Los modelos profundos carecian de uso y popularidad
debido a los problemas de sobreentrenamiento y desvanecimiento del gradiente. Dentro

del coédigo se implemento la técnica de Dropout para prevenir la especializaciéon de la red.

Después del entrenamiento de los modelos con Keras, se realiza la evaluacion del

desempeno con los criterios estadisticos, marcando el inicio del préximo bloque.
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3.4.4 Error estadistico

El entrenamiento del modelo seleccionado ajusta los pesos para tener el mejor desempeno
con la arquitectura definida en el segundo bloque. Sin embargo, no es posible definir si el
cambio de una funcién de transferencia, el incremento de neuronas o el incremento de la
profundidad mejorara las predicciones. Es debido a esto, que los valores pronosticados de
potencia eléctrica fotovoltaica son comparados con los datos de validacién experimentales
provenientes de la etapa de base de datos. Si el error es mayor a un umbral definido por
el usuario, el flujo y direcciéon del esquema se dirige a la etapa de Modelos TA, donde la
arquitectura es redefinida. En primera instancia, se cambian los valores de las funciones
de transferencia y se repite el proceso. Seguidamente, se vuelve a entrenar. Si el error
sigue siendo excesivo, se repite el proceso, modificando los niimeros de neuronas en las

capas ocultas. Finalmente, para los modelos DNN, se incrementaran las capas ocultas.
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Capitulo 4

4. Resultados

En este capitulo se expondran los resultados obtenidos de la metodologia. Con el método
de Cao se calculé los anchos de ventana de prediccion, que sirviéo para determinar la
dimension de entrada de los modelos de prediccion. Seguidamente se aplicaron los diversos

modelos para obtener las mejores predicciones.

4.1 Procesamiento de la base de datos

La base de datos se encontraba en muestras cada 5 minutos permitiendo el pronéstico a
corto plazo. Como el objetivo de la tesis es la prediccion al dia siguiente, la base de datos
se estructura en horas, con la finalidad de observar el comportamiento, y luego a dias,

como se muestran en las Fig. 4. 1y 4. 2.

Con finalidad de obtener los datos estadisticos de este procedimiento, en la Fig.4. 3 se

presenta la desviacion estandar de los datos promediados.
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Fig. 4. 1. Base de datos procesada por horas.
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Fig. 4. 2. Base de datos procesada por dias.
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Fig. 4. 3. Desviacion estandar de los promedios diarios de la base de datos.

4.2 Dimension de embebimiento

Mediante un script elaborado en Matlab, se procedi6 a calcular la funciéon de
autocorrelacion parcial de muestra que utiliza como parametro de entrada el Método de
Cao. En la Fig. 4. 5 se puede observar que con un retraso de cuatro se tiene una
autocorrelacion para el Método de cao adecuada. Tomando en cuenta que la dimensién
de embebimiento se determina con los promedios de distancia de falsos vecinos cercanos
a la unidad, las dimensiones pueden tener de 5 a 9 entradas aceptables para los modelos

de prediccion.
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Fig. 4. 4. Calculo de autocorrelaciones para el Método de Cao.
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Fig. 4. 5. Determinaciéon de la dimensién de embebimiento por Cao.



4.3 Predicciéon con ARMA

Para ajustar los valores de los 6rdenes polinomiales na y nc del ARMA fue utilizado la
funcién de aproximacion de espacio de estados del Matlab con el 80% de la base de datos.

El modelo de tiempo discreto A(z)y(t) = C(z)e(t) es el siguiente:

A(z) = 1 — 0.5527 271 — 0.9449 272 + 0.4973 23

C(z) = 1 — 0.09492 27! — 0.9629 272 + 0.132 273

En la Fig. 4. 6 se observa los datos de potencia Ptrain obtenidos del ajuste del modelo
ARMA y la prediccién Ptest utilizando un dia de anticipacién. Para obtener las

predicciones se hizo un barrido de la base de datos de prueba con la ventana de 7 obtenida

con Cao.

Prediccién con ARMAY SS CVERDESOLAR

120 T
Pexp
Ptrain
Ptest | -
— grive |
i I
2 e
© | ” il 11
S i
[
o ‘ J“ ‘
o |
D- '
O 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Muestras

Fig. 4. 6. Base de datos de entrenamiento y de prueba con ARMA.
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Fig. 4. 7. Diferencia entre la base de datos y la prediccion con ARMA.

En la Fig. 4. 7 se observa la diferencia entre los valores de la base de datos y los datos
calculados con el arma. Se observa que el error es constante durante el entrenamiento y

la de prueba.

Los errores obtenidos en el proceso de ajuste se encuentran en la Tabla 4. 1.

Tabla 4. 1. Criterios estadisticos del ajuste con ARMA.

Criterios estadisticos
Modelo
Entrenamiento Prueba Total
ARMA RMSE MAPE R RMSE MAPE R RMSE MAPE R
12.8351 16.7579 0.5612 8.8117 11.8472 0.6552 12.1376 15.7757 0.6132
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4.4 Prediccion con Redes neuronales

4.4.1 Seleccion de la funcion de transferencia

Con la finalidad de obtener la funcion de transferencia que mejor se ajuste a los datos, se

realizaron entrenamientos con una neurona en la capa oculta y se incremento la ventana

de predicciéon tomando en cuenta para cada uno los pares de funciones de transferencia

logsig-purelin y tansig-purelin. Para cada entrenamiento, se aplicaron mil épocas con 100

interaciones. En la Tabla 4. 2 se puede observar que, para cada ventana de prediccion, el

par tansig-purelin es el que tiene los menores errores y las correlaciones mas altas. De

igual menera, se presenta en la tabla los valores minimos y maximos y su diferencia,

notando que, en los datos de prueba, el criterio MAPE es el error mas significativo para

cada ajuste.

Tabla 4. 2. Criterios estadisticos del ajuste con NN.

Funcién Criterios estadisticos
Arquitectura
Activacién Entrenamiento Prueba Total
I H|O RMSE MAPE R RMSE MAPE R RMSE MAPE R
1 1 1 logsig-purelin 13.1514 17.4893 0.5275 13.4103 17.4544 0.1162 13.2028 17.4824 0.517
1 1 | 1 | tansig-purelin 13.0567 17.3386 0.5372 13.0767 16.764 0.1327 13.0606 17.2256 0.5309
2 1 1 logsig-purelin 13.1508 17.4677 0.5295 13.223 17.1513 0.1157 13.1649 17.406 0.5239
2 1 1 tansig-purelin 13.1119 17.4083 0.5335 13.0887 16.842 0.121 13.1074 17.2979 0.5292
3 1 1 logsig-purelin 13.0818 17.3552 0.5384 13.1569 16.9733 0.1158 13.0964 17.2814 0.5341
3| 1| 1| tansig-purelin 13.0732 17.3007 0.5393 13.1401 16.9382 0.1172 13.0861 17.2306 0.5356
4 1 1 logsig-purelin 13.092 17.3553 0.5384 13.3123 17.4156 0.1042 13.1345 17.3668 0.5338
4 1 1 tansig-purelin 13.083 17.3268 0.5393 13.2671 17.3092 0.1053 13.1185 17.3234 0.5353
5 1 1 logsig-purelin 13.0949 17.4562 0.5399 13.4472 17.7874 0.0911 13.1625 17.5191 0.5339
5 | 1| 1| tansig-purelin 13.0893 17.4996 0.5408 13.3358 17.5405 0.0919 13.1364 17.5073 0.5353
Minimo 13.0567 17.3007 0.5275 13.0767 16.764 0.0911 13.0606 17.2256 0.517
Méximo 13.1514 17.4996 0.5408 13.4472 17.7874 0.1327 13.2028 17.5191 0.5356
Diferencia 0.7% 1.1% 2.5% 2.8% 5.8% 31.3% 1.1% 1.7% 3.5%
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4.4.2 Determinacion de la ventana de prediccion

Ya definida la funcién de transferencia para la capa oculta, el siguiente paso consiste en
determinar si la ventana de dimensionamiento obtenida con el método de Cao es
consistente con el método heuristico popular en redes neuronales para determinar el
nimero de neuronas en la capa de entrada. En la Tabla 4. 3 se muestran los resultados
del incremento de neuronas de entrada (o ventana de prediccién) con los errores y

correlaciones obtenidas en los ajustes de los pesos y bias.

Tabla 4. 3. Criterios estadisticos para la selecciéon de ventana.

Criterios estadisticos
Arquitectura
Entrenamiento Prueba Total
I | H|O RMSE MAPE R RMSE MAPE R RMSE MAPE R
1 111 13.0567 17.3386 0.5372 13.0767 16.764 0.1327 13.0606 17.2256 0.5309
2 1 1 13.1119 17.4083 0.5335 13.0887 16.842 0.121 13.1074 17.2979 0.5292
3 111 13.0732 17.3007 0.5393 13.1401 16.9382 0.1172 13.0861 17.2306 0.5356
4 |1 |1 13.083 17.3268 0.5393 13.2671 17.3092 0.1053 13.1185 17.3234 0.5353
5 111 13.0893 17.4996 0.5408 13.3358 17.5405 0.0919 13.1364 17.5073 0.5353
6 | 1|1 13.1072 17.4385 0.5406 12.7221 16.6047 0.1339 13.0356 17.2818 0.5402
7 1 1 13.0153 17.3117 0.5477 12.4408 16.5123 0.2029 12.9102 17.1628 0.5539
8 1 1 12.9048 17.1699 0.5435 12.4772 16.5823 0.206 12.827 17.0615 0.5512
9 111 12.9097 17.1204 0.544 12.5055 16.6161 0.2097 12.8369 17.3293 0.552
10111 12.9984 17.5665 0.532 12.8912 16.5912 0.1945 12.8923 17.3299 0.555
Minimo 12.9048 17.1204 0.532 12.4408 16.5123 0.0919 12.827 17.0615 0.5292
Méximo 13.1119 17.5665 0.5477 13.3358 17.5405 0.2097 13.1364 17.5073 0.555
Diferencia 1.6% 2.5% 2.9% 6.7% 5.9% 56.2% 2.4% 2.5% 4.6%

Debido a que el incremento del nimero de neuronas corresponde a cambios muy pequenos
en los errores y correlaciones, se determinaron los minimos y méaximos de cada ajuste de
red para decidir cudl es el nimero de entrada que tiene un impacto mayor. Para sorpresa,

el método de Cao determina con bastante certidumbre que con una ventana de 7
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elementos es posible tener buenos resultados. En la Tabla 4. 3 se observa que la correlacion
en el proceso de prueba tiene un impacto mayor en los criterios estadisticos, mientras que

en los demas los cambios tienen una presencia muy despreciable.

En la Fig. 4. 8 se observa como los datos ajustaron para los datos de entrenamiento y de
prueba. Los errores entre la base de datos real y las predicciones con redes se presentan
en la figura. El comportamiento es parecido a la prediccion con ARMA, pero con criterios

estadisticos méas bajos.
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Pexp
Ppred
100 Ptest | 1

ol I

Potencia (kW)

20 .

O 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Muestras (dias)

Fig. 4. 8. Comportamiento de las predicciones con la ventana de prediccion.
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Fig. 4. 9. Diferencia entre la base de datos y la predicciéon con NN.

4.4.3 Seleccion de la funcion de transferencia

Finalmente, con la ventana de prediccién y la funcion de transferencia ya definidas, el
siguiente paso consiste en ajustar el modelo de red neuronal en orden para obtener la
arquitectura que mejor desempeno presente. Lo anterior corresponde al ntimero de
neuronas en la capa oculta y se incrementaron las unidades hasta no obtener mejores
resultados. La consideracion sigue siendo la misma para los modelos de inteligencia
artificial en este documento, misma tasa de aprendizaje, épocas e iteraciones. La Tabla 4.

4 presenta los resultados obtenidos.
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Tabla 4. 4. Criterios estadisticos para la configuracion del niimero de neuronas en la

capa oculta.

Arquitectura Criterios estadisticos
Entrenamiento Prueba Total
I H (0] RMSE MAPE R RMSE MAPE R RMSE MAPE R
7 1 1 13.0567 17.3386 0.5372 13.0767 16.764 0.1327 13.0606 17.2256 0.5309
7 2 1 12.457 16.5461 0.5991 11.7583 15.2996 0.2493 12.3298 16.314 0.6048
7 3 1 11.8178 15.7405 0.6506 10.8402 14.8776 0.3893 11.642 15.5798 0.6593
7 4 1 12.9894 17.3329 0.5503 12.4619 16.5198 0.2006 12.8927 17.1815 0.5549
7 5 1 12.5005 16.6859 0.5954 12.031 15.5441 0.2331 12.4144 16.4732 0.5979
7 10 1 12.101 16.1916 0.6292 11.4182 15.0824 0.2884 11.9768 15.985 0.6339
7 20 1 12.1488 15.8984 0.6225 11.5022 15.5233 0.275 12.0266 15.8259 0.6285
7 50 1 11.6873 15.5209 0.6608 11.176 15.4501 0.3446 11.5937 15.5077 0.6626
7 100 1 12.0412 16.1484 0.6338 11.5489 15.1719 0.2862 11.9511 15.9666 0.6353
7 | 1000 | 1 13.0107 17.2679 0.5483 12.4481 16.5133 0.2024 12.9078 17.1273 0.5546
Minimo 11.6873 15.5209 0.5372 10.8402 14.8776 0.1327 11.5937 15.5077 0.5309
Maximo 13.0567 17.3386 0.6608 13.0767 16.764 0.3893 13.0606 17.2256 0.6626
Diferencia 10.5% 10.5% 18.7% 17.1% 11.3% 65.9% 11.2% 10.0% 19.9%

Prediccion CVERDESOLAR con NN (7-50-1) tansig-purelin
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Fig. 4. 10. Comportamiento de la prediccién con la configuracion de las neuronas en la capa
oculta.
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Como se observa en la tabla anterior, con 50 neurona alcanzamos los mejores resultados.
El incremento de méas neuronas no define un mejor desempeno. La grafica de la Fig. 4. 11
ilustra el comportamiento que sigue la red neuronal clasica entrenada con gradiente

descendente.

Prediccion CVERDESOLAR con NN (7-50-1) tansig-purelin
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Fig. 4. 11. Error entre la base de datos y la predicciéon con NN.

4.5 Predicciéon con Redes profundas

Considerando que una red profunda se define por el incremento de capas ocultas y el
algoritmo de aprendizaje, se parte de la arquitectura 7-50-1 con tansig de funcién de
transferencia para incrementar las capas y observar si el desempeno es superior a una red

clasica. En la Tabla 4. 5 se muestran los resultados de incrementar las capas.
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Tabla 4. 5. Criterios Estadisticos de la configuraciéon de profundidad.

Criterios estadisticos
Arquitectura
Entrenamiento Prueba Total

I H (0] RMSE MAPE R RMSE MAPE R RMSE MAPE R
7 50(1) 1 11.3978 15.1676 0.6809 11.5273 16.2949 0.3355 11.422 15.3776 0.6763
7 50(2) 1 7.8891 8.7237 0.865 19.3402 24.4758 0.1904 10.9686 11.6574 0.7415
7 50(3) 1 2.9172 2.0862 0.9826 28.0609 33.4927 0.2731 12.3927 7.9356 0.7635
7 50(4) 1 12.5437 16.7145 0.5921 11.9698 15.5252 0.1885 12.4368 16.4888 0.5993
7 50(5) 1 1.562 1.2741 0.995 19.1732 23.5579 0.2398 8.3935 5.4244 0.8628
7 50(10) 1 0.2213 0.2281 0.9999 14.6403 18.8375 0.3614 6.3214 3.6941 0.9181
7 50(20) 1 4.7428 5.133 0.9528 16.709 22.8125 0.2561 8.3847 8.4258 0.8495

Minimo 0.2213 0.2281 0.5921 11.5273 15.5252 0.1885 6.3214 3.6941 0.5993

Méximo 12.5437 16.7145 0.9999 28.0609 33.4927 0.3614 12.4368 16.4888 0.9181

Diferencia 98.2% 98.6% 40.8% 58.9% 53.6% 47.8% 49.2% 77.6% 34.7%

La diferencia de los errores al incrementar las capas es muy significativa. Mientras que el
incremento de neuronas en capas ocultas no mejoran los resultados como se observoé en la
tabla de redes clasicas, en los entrenamiento con modelos profundos los porcentajes se

disparan.
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Fig. 4. 12. Comportamiento de la predicciéon con modelos profundos.
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La red profunda con 10 capas ocultas tiene el mejor desempeno con esta base de datos.
En la Fig 4. 12 y 4. 13 se observa los comportamientos de las predicciones con respecto a

la base de datos original y la diferencia de error, respectivamente.
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Fig. 4. 13. Error entre la base de datos y el modelo profundo.

4.6 Comparacion de resultados

Se compararon los resultados para obtener el modelo que mejor ajusta a la base de datos.
La Tabla 4. 6 recopila los mejores desempenos para cada modelo. Se observa que el DNN

tiene mejores resultados en la etapa de entrenamiento, esto se logré usando el método de
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desercion y el algoritmo de ADAM. La red neuronal profunda obtuvo un 0.9999 de

correlaciéon a diferencia del NN con 0.6608 y el método estadistico con 0.5612. Cuando se

hace la regresiéon de la base de datos completa, en la columna de Total podemos observar

que la red neuronal tiene el mejor desempeno con 0.9181 de correlacion, MAPE = 3.6941

y RMSE = 6.3214

Tabla 4. 6. Comparacion de los criterios estadisticos de los modelos ajustados.
Criterios estadisticos
Modelo
Entrenamiento Prueba Total
RMSE | MAPE R RMSE | MAPE R RMSE | MAPE R

ARMA 12.8351 | 167579 | 05612 88117 | 118472 | 06552 | 121376 | 157757 | 0.6132

NN 116873 | 155209 | 0.6608 1176 | 154501 | 03446 | 115937 | 155077 | 0.6626
DNN 0.2213 0.2281 0.9999 | 146403 | 188375 | 0.3614 6.3214 3.6041 0.9181
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Capitulo 5

Conclusiones

Se transformo la base de datos para obtener la potencia por dias y adecuar la serie de
tiempo para la prediccion al dia siguiente. Esto significa que en la ventana de prediccion

las muestras se encontraban por dia.

Teniendo una base de datos adecuada para trabajar, se aplicé el método de Cao para
determinar la ventana de embebimiento, resultando este método bastante acertado para

determinar la cantidad de neuronas de entrada para la prediccion con redes neuronales.

En orden para determinar la mejor red neuronal, se variaron las funciones de activacion,
capas y numero de neuronas, repitiendo el procedimiento de entrenamiento hasta
conseguir resultados que no presentaron variaciones en sus errores cuadraticos en cifras

decimales.

Los modelos profundos presentaron un desempeio superior segtin los criterios estadisticos
involucrados en este documento para nuestro problema en particular. Estos resultados
son validos para la ubicacién donde se registré la informacion de la base de datos de
potencia eléctrica de la planta proporcionada. A pesar de los buenos resultados, se observo

que existe una especializacién en la red cuando se contintian incrementando las capas
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cultas. Esto puede ser debido a que los modelos profundos requieren una base datos mas

grande para realizar sus ajustes.

El modelo ARMA tiene el mejor desempeno cuando se aplico la prediccion a la base de
dados de prueba, lo que significa que para hacer predicciones teniendo una base de datos
con muestras pasadas de un ano, estos modelos matematicos pueden ser suficientes para

predecir a corto plazo.

Las redes neuronales clasicas presentaron un pobre ajuste pero una especializacién menor,

lo que puede ser tomado como ventaja para las predicciones con pocas muestras.

Para trabajos futuros se puede tomar una base de datos mas amplia con la finalidad de

mejorar las predicciones con modelos profundos a largo plazo.
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