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RESUMEN

Actualmente el empleo de energias alternativas se ha convertido en una prioridad
practicamente para todos los paises, debido al inminente agotamiento de los
combustibles fosiles y el incremento de la demanda energética. Los sistemas
fotovoltaicos son una tecnologia que aplica el efecto foto eléctrico en materiales
semiconductores para convertir la energia radiante directamente en energia eléctrica.
El estudio sobre la produccion de energia a partir de fuentes fotovoltaicas es necesario
ya que se tienen y se prevén grandes sistemas de produccion de electricidad mediante
el uso de la energia solar, ademas estos sistemas tendran un gran impacto en los
sistemas de energia existentes. En este trabajo de investigacion se propone la
obtencién de un modelo matematico para la generacion de potencia de un arreglo de
paneles fotovoltaicos usando redes neuronales de alto orden. Primero se procesaran
datos de las condiciones ambientales y generacion de potencia. A partir de estos datos
se planteara un modelo del comportamiento del arreglo fotovoltaico. Finalmente,
mediante un criterio de error, se validara el modelo previo. Este modelo servira para
conocer la potencia que entregard el sistema dependiendo de las condiciones
climaticas y fundamentara modelos de optimizacién de la generacion de energia. El
resultado de este trabajo es importante ya que los datos estimados pueden ser
utilizados para mejorar el desempefio del arreglo, modificando las condiciones de

temperatura.



ABSTRACT

Currently the use of alternative energy has been made a priority for almost all countries,
due to the depletion of fossil fuels and the increase in energy demand. Photovoltaic
systems are a technology that applies the photovoltaic effect in semiconductor
materials to convert radiant energy directly into electrical energy. The study on the
production of energy from photovoltaic sources is necessary since they have and are
foreseen large systems of electricity production through the use of solar energy, in
addition these systems will have a great impact in the existing energy systems. In this
research to obtain a mathematical model for power generation an array of photovoltaic
panels using high-order neural networks is proposed. First data on the environmental
conditions and power generation are processed. From these data a model of the
behavior of the photovoltaic array is raised. Finally by an error criterion, the previous
model was validated. This model will serve to meet the power to hand depending on
weather and substantiate optimization models power generation system conditions.
The result of this work is important because the estimated data can be used to improve

performance under changing temperature conditions.
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1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Actualmente el empleo de energias alternativas se ha convertido en una prioridad
practicamente para todos los paises, debido al inminente agotamiento de los
combustibles fésiles y el incremento de la demanda energética. Se estima que para el
afio 2030 las energias renovables representaran el 30% en la estructura total de
energia mientras que la generacion de energia fotovoltaica sera de mas del 10% de la

energia total demandada en el mundo.

Los sistemas fotovoltaicos son una tecnologia que aplica el efecto foto eléctrico en
materiales semiconductores para convertir la energia radiante en energia eléctrica. La
tecnologia fotovoltaica (PV) es un tipo de energia renovable crucial para muchos

paises, debido a que la radiacion solar esta disponible en un alto porcentaje del dia.

En afios recientes, esta tecnologia ha tenido un rapido desarrollo, debido a beneficios
como: poco mantenimiento, durabilidad y el apoyo de los diversos gobiernos. Sin
embargo, la salida de potencia de los sistemas fotovoltaicos es un proceso no

disponible en la totalidad del tiempo.

El estudio sobre la produccion de energia a partir de fuentes fotovoltaicas es necesario
ya que se tienen y se prevén grandes sistemas de produccion de electricidad mediante
el uso de la energia solar, ademas estos sistemas tendran un gran impacto en los

sistemas de energia existentes.

La prevision de potencia de salida de los sistemas fotovoltaicos es una tarea dificil,
debido a la alta dependencia de las condiciones externas, como las caracteristicas de
irradiancia, el tiempo solar y la temperatura, los cambios de temperatura influyen en la
eficiencia del panel de manera significativa; por lo tanto, tener un modelo que

represente esta influencia es importante para el analisis de optimizacién en la



generacion. Con el continuo incremento de velocidad de calculo de los sistemas
computacionales, los investigadores proponen una serie de modelos de prediccion de

potencia en base a estadisticas complejas y técnicas de inteligencia artificial.

Existen varios enfoques para predecir la potencia de salida del sistema fotovoltaico,
como el modelo de prediccion basado en la insolacion. Este modelo es considerado
como el método mas eficaz en aplicaciones practicas, sin embargo, requiere una gran
cantidad de parametros meteoroldgicos y topograficos para resolver las ecuaciones
diferenciales que lo componen, y la aplicacion de la presente técnica es costosa (Yona
et al., 2007).

Con el fin de superar todos estos problemas, es necesario disponer de una técnica de
prediccion fiable que sea poco costosa y facil de usar. La inteligencia artificial (1A), tal
como las redes neuronales artificiales (RNAs), son métodos que han ganado mas
importancia en el campo de la prediccién debido a su capacidad para hacer frente a
sistemas altamente no lineales y dependientes de muchos parametros. Las redes
neuronales estan capacitadas para superar las limitaciones de los enfoques

estadisticos y para resolver problemas complejos.

La sencillez, precision y practicidad son las principales ventajas de los modelos de
RNAs desarrollados cuando una cantidad suficiente de los datos experimentales esta
disponible para estimar la energia fotovoltaica producida. Dentro de los diversos
problemas donde se aplican las redes neuronales podemos encontrar areas muy
diversas como modelado, prediccion, clasificacion y control. Por ejemplo, Mannarino
et al. (2015) empled redes neuronales recurrentes en tiempo discreto para identificar
las cargas mecéanicas en un aspa NACA 64A010 para uso aéreo. Grahovac et al.
(2016) model6 y predijo la produccion de bioetanol a partir de intermedios y
subproductos del procesamiento de la remolacha azucarera mediante redes
neuronales. Rafael et al. (2016) propuso una estrategia de enrutamiento multi-copia
que utiliza una version mejorada del predictor de contactos mediante redes neuronales
artificiales, esto aplicado al sistema de transporte de autobuses urbanos que son
entornos de comunicacion interrumpida e intermitente. Baklacioglu, (2016) disefié una

topologia de red neuronal optimizada mediante algoritmos genéticos para predecir el



flujo de combustible-velocidad de un avion de transporte a partir de datos de vuelo
reales. Las técnicas han demostrado ser mas beneficiosas que los modelos clasicos,

especificamente desde el punto de vista de la simplicidad y precision.

Pedro y Coimbra (2012) desarrollaron y entrenaron varios modelos de prediccion para
prever la potencia producida para 1 y 2 horas hacia adelante en el tiempo, de una
planta de energia fotovoltaica 1 MWp. El objetivo de este trabajo fue estudiar varios de
los métodos de prevision mas populares y evaluar su exactitud, con el fin de determinar
un nivel de rendimiento minimo para comparar con otros métodos de pronostico mas
complejos (usando una variedad de factores meteorologicos y radiométricos como
entrada). Cinco métodos diferentes para pronosticar la salida de energia de la planta
de energia fotovoltaica 1 MWp, 1y 2 h antes de tiempo se utilizan en este trabajo. Para
ello emplearon los siguientes métodos: modelo persistente, promedio movil integrado
autor regresivo (ARIMA), k-vecinos més cercanos (KNNs), RNAs y un método hibrido
de algoritmos genéticos (AG) aplicado a redes neuronales artificiales (RNAs). Para
tales modelos se asumen condiciones de cielo claro. El analisis de los resultados
mostré6 que los dos métodos basados en RNA, la RNA y la AG/RNA superan
claramente a los otros modelos. Los resultados basados en RNAs demostraron que la

seleccién de datos de entrada y la arquitectura inicial fue sub éptima.

Leva et al. (2015) desarrollé un modelo de prediccion de potencia de un sistema
fotovoltaico de 24 horas hacia adelante en el tiempo mostrado en la Figura 1.1.1,
basado en RNAs acompafiado de un modelo de cielo despejado para la validacion de
datos de entrada para el dia siguiente, con el objetivo de evaluar la sensibilidad
mediante el cambio del tamafio del grupo de datos para entrenamiento, el nimero de
iteraciones y una o multiples ejecuciones. Este analisis esta basado en actividades
experimentales de una planta real de energia fotovoltaica. Se hace un analisis de
validacion de los datos histéricos medidos. Es empleado el modelo clasico llamado
perceptron multicapa (MLP), con retropropagacion del error (EBP) como procedimiento
de entrenamiento. Las entradas son variables meteorologicas, coordenadas
geograficas del sitio, la hora y dia para calcular la posicion del Sol. La RNA esta

desarrollada con las siguientes caracteristicas: 9 neuronas en la primera capa, 7



neuronas en la segunda capa y 3000 iteraciones para cada prueba. Estas
caracteristicas son el resultado de estudios previos del autor que han probado ser
buenas en términos de eficiencia y tiempo computacional. Durante el entrenamiento
de la red, se ordend el conjunto de datos de acuerdo con el indice de claridad diario,
para clasificar los datos de entrada en tres diferentes tipos de dia: soleado,
parcialmente nublado y nublado. Las tendencias de los errores muestran como la
precision en dias soleados es mayor, mientras que en dias parcialmente nublados y

nublados la eficiencia global es ligeramente diferente.
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Figura 1.1.1: Sistema de prediccion de potencia (Leva et al. (2015)).

Dumitru (2016) analizé la posibilidad de usar un perceptron multicapa (MLP) y una red
neuronal de Elman para predecir la produccion de energia de una fuente fotovoltaica.
El nimero de capas ocultas del MLP no esta limitado, sin embargo, algunos estudios
han encontrado que en la mayoria de los problemas practicos es suficiente usar un
maximo de dos capas ocultas. Un papel importante en las prestaciones de la red
neuronal se asigna a la ley de aprendizaje. En este caso, se adopt6é un algoritmo de
optimizacién de gradiente descendente (retropropagacion). Las redes de tipo Elman

son las mas simples de los modelos recurrentes y para este caso, emplean el mismo



algoritmo de aprendizaje que el modelo MLP. Se encontraron diferencias notables
entre las dos estructuras consideradas. En la etapa de aprendizaje la red neuronal de
tipo EIman, con un pequefio conjunto de datos de prueba se comporté mejor que el
MLP como se ve en la Figura 1.1.2 (MLP curva roja, red neuronal de tipo EIman curva
verde). Este comportamiento mejorado se manifestod en el decremento del error y un
menor numero de épocas. En el caso de una gran cantidad de datos, los papeles se
invirtieron, pero la diferencia no es tan notable. Dependiendo del tipo de datos y la
complejidad de la red neuronal, es posible elegir entre un modelo y otro. Un incremento
en la precision de la prediccion puede ser alcanzado considerando varios factores
como son la época del afio, las condiciones meteorolégicas y la posibilidad de extender

el conjunto de datos a un mayor nimero de afos.
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Figura 1.1.2: Evolucion del error de aprendizaje (Dumitru 2016).

Una prediccién exacta de energia fotovoltaica es Util para optimizar estrategias
econdémicas, maximizar beneficios, asi como para la planificacion general de
mantenimiento. Por ejemplo, los modelos generados mediante RNAs pueden ser
empleados para detectar fallas en los arreglos fotovoltaicos basandose en las pérdidas
de potencia (mediante una comparacion entre la potencia medida y la potencia
predicha), y a partir de este andlisis detectarse qué tipo de fallo ocurre (efecto de
sombra, degradacion de los modulos, acumulacién de polvo etc.). Este tipo de
aplicacion es mas benéfica para sistemas fotovoltaicos de gran escala, como plantas

de energia solar.



1.2 Planteamiento del problema

En este trabajo de investigacion se propone la obtencién de un modelo matemético
para la generacion de potencia de un arreglo de paneles fotovoltaicos usando redes
neuronales de alto orden. Primero se procesaran datos de las condiciones ambientales
y generacion de potencia. A partir de estos datos se planteard un modelo del
comportamiento del arreglo fotovoltaico. Finalmente, mediante un criterio de error, se
validara el modelo previo. Este modelo servira para conocer la potencia que entregara
el sistema dependiendo de las condiciones climaticas y fundamentara modelos de
optimizacién de la generacién de energia. El resultado de este trabajo es importante
debido a que los datos estimados pueden ser utilizados para mejorar el desempefio

del arreglo modificando las condiciones de temperatura.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefiar e implementar un algoritmo de prediccién de potencia de un arreglo de paneles
fotovoltaicos basado en redes neuronales de alto orden entrenadas por el filtro de

Kalman para un horizonte de por lo menos 6 pasos en el tiempo.

1.3.2 Objetivos especificos

= Identificar las variables meteorologicas relacionadas con las caracteristicas
eléctricas de los arreglos de paneles fotovoltaicos.
= Obtenery estructurar una base de datos de mediciones de datos reales que

sean Utiles para el modelado.



» Disefiar las arquitecturas neuronales que minimicen el error de prediccion
de la potencia de un arreglo de paneles fotovoltaicos.

» Desarrollar los métodos de entrenamiento utilizando el filtro extendido de
Kalman.

» Diseflar e implementar un simulador en el entorno de MATLAB® con el
algoritmo de prediccion de potencia de un arreglo fotovoltaico.

» Validar y comparar los resultados de la prediccion de la serie de tiempo de
la potencia del arreglo de paneles fotovoltaicos con otros algoritmos

documentados en la literatura.

1.4 Preguntas de investigacion

¢, Cuales son las variables ambientales de mayor impacto en la produccion de energia

eléctrica de un arreglo fotovoltaico?

¢, Cudl estructura de red neuronal es apropiada para modelar y analizar la eficiencia a

de la generacién de un arreglo fotovoltaico?



2.

MARCO TEORICO

2.1 Energias renovables

Con la creciente importancia de los problemas ambientales, la generacion de energia
limpia se vuelve dominante en todos los aspectos del uso de la energia. Los
combustibles fosiles y otros deben ser sustituidos por energias limpias y respetuosas
con el medio ambiente. Las fuentes de energia renovables son aquellas que, tras ser
utilizadas, se pueden regenerar de manera natural o artificial. Algunas de estas fuentes
renovables estdn sometidas a ciclos que se mantienen de forma mas o menos
constante en la naturaleza. A continuacién, se mencionan los tipos de energia

renovable mas comunes.

Energia solar: se basa en la radiacion solar que llega a la superficie de la tierra.
El consumo total de energia en nuestro planeta, basado en el uso de formas
convencionales de energia como el petréleo, carbén, electricidad u otras,
representa alrededor de 1% del total de la energia solar que llega a la superficie
de nuestro planeta. El uso de sistemas fotovoltaicos es el area mas estudiada
de las energias renovables, ya que ofrece varias ventajas, como la prevencion
de la contaminacién atmosférica, el funcionamiento silencioso como
consecuencia de la inmovilidad y la reduccion de costes de mantenimiento.
(Kabalciy Kalbaci, 2017). El transporte de electrones debido a la radiacion solar
incidente en un material semiconductor es denominado efecto fotoeléctrico.
Este efecto permite la excitacion de los 4&tomos de silicio permitiendo el libre
flujo de electrones y la generacion de energia eléctrica. Se muestra en la Figura
2.1.1 el aprovechamiento de la energia solar mediante un modulo fotovoltaico.
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Figura 2.1.1: Aprovechamiento energia solar mediante médulos fotovoltaicos.

Energia eblica: consiste en la conversion de la energia cinética del viento, por
medio de aerogeneradores, en energia eléctrica. El viento mueve las aspas,
que, a su vez, transmiten su potencia hacia las turbinas haciendo mover los
generadores que producen energia eléctrica, como se muestra en la Figura
2.1.2. El principio aerodinamico, por el cual, el conjunto de aspas gira es similar
al que hace que los aviones vuelen. Segun este principio, el aire es obligado a
fluir por las caras superior e inferior de un perfil inclinado, generando una
diferencia de presion entre ambas caras y dando lugar a una fuerza resultante

que actua sobre el perfil (Henestroza, 2009).

Figura 2.1.2: Aprovechamiento de energia edlica mediante aerogeneradores.
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Energia hidraulica: aprovecha la energia cinética y potencial de las corrientes
de rios, saltos de agua o mareas. Es, quizas, la forma mas antigua de
aprovechamiento de energia para el desarrollo de las actividades productivas
de la humanidad (Posso, 2002). Este tipo de energia se considera renovable
cuando su aprovechamiento se realiza con una potencia no superior a 10MW.
La energia hidraulica que supera esta potencia no se considera renovable
debido al gran impacto ambiental de su emplazamiento para una mayor

produccion. En la Figura 2.1.3 se observa una represa de energia renovable.

Figura 2.1.3: Aprovechamiento de energia hidraulica mediante represa.

Energia geotérmica: Las rocas que se encuentran en las profundidades del
planeta estan a temperaturas muy elevadas. La energia caldrica almacenada
en esas rocas se conoce como energia geotérmica. Se puede encontrar en
forma de vapor (géiser), en forma de gases de alta temperatura (fumarolas) y
en forma de agua caliente (fuentes termales). Esta energia puede ser de tres
tipos: baja, media y alta temperatura. La primera es de uso doméstico, la
energia que se recoge se emplea en calefaccion y en produccion de agua
caliente. Las otras dos se usan para producir electricidad mediante plantas
geotérmicas (Robilliard, 2009). Se muestra en la Figura 2.1.4. una planta

geotérmica.
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Figura 2.1.4: Aprovechamiento de energia geotérmica mediante planta.

Biomasa: engloba toda la materia organica que se encuentra disponible en una
base renovable, en un area determinada de la superficie terrestre, o por
organismos de un tipo especifico. Abarca desde todo tipo de cultivos hasta los
posibles desechos generados, ya sean de origen animal o vegetal. Desde el
punto de vista industrial, como materia prima se incluyen también los cultivos
de plantas acuaticas y los residuos organicos potencialmente revalorizables en
procesos industriales, como los aceites usados (Quesada et al., 2014). Cuando
hablamos de energia de biomasa nos referimos al combustible energético que

se obtiene directa o indirectamente de recursos biologicos (Figura 2.1.5).

ENERGIA SOLAR

Residuos agricolas,
forestales y cultivos
energéticos

Residuos

Residuos de industrias  Residuos ganaderos
forestales y urbanos

agroalinm&nurlas J
- BIOMASA

Figura 2.1.5: Ciclo de la biomasa.
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Las siguientes paginas cubren los aspectos basicos de los materiales semiconductores
y los mecanismos fisicos que ocurren en el interior de los dispositivos fotovoltaicos.
Estos mecanismos se utilizan para explicar el funcionamiento de una unién (juntura)
p-n, que forma la base no solo para la gran mayoria de las celdas solares, sino también
para la mayoria de otros dispositivos electronicos, tales como los laseres y los
transistores de union bipolares. Mientras que los materiales semiconductores
fotovoltaicos no se limitan a silicio, el predominio de silicio en el mercado fotovoltaico
ha llevado a nuestro énfasis particular de este material. Un lingote de silicio (Figura
2.1.6), consiste de un solo cristal grande de silicio. Un lingote de este tipo se corta en
obleas individuales y luego se usa para hacer una variedad de dispositivos

semiconductores, incluyendo las celdas solares y los chips de computadora.

Figura 2.1.6: Diferentes lingotes de silicio.

Los materiales semiconductores vienen de diferentes grupos en la tabla periédica, pero
comparten ciertas similitudes. Las propiedades del material semiconductor estan
relacionadas con sus caracteristicas atomicas, y cambian de grupo a grupo. Los
investigadores y disefiadores aprovechan estas diferencias para mejorar el disefio y

elegir el material 6ptimo para una aplicacion fotovoltaica.
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Los parametros mas importantes de un material semiconductor para la operacion de

celdas solares son:

» La banda prohibida (band gap).
= Elntmero de portadores libres (electrones) disponibles para la conduccién.
= La "generacion" y la recombinacion de portadores libres (electrones) en

respuesta a la luz que brilla sobre el material.

El nivel de energia més bajo de un semiconductor se denomina "banda de valencia"
(EV) y el nivel de energia al que un electron puede considerarse libre se denomina
"banda de conduccién” (EC). La banda prohibida (EG) es la brecha de energia entre
el estado ligado y el estado libre. Por lo tanto, la banda prohibida es el cambio minimo
en la energia requerida para excitar el electron para que pueda participar en la
conduccion (Kittel, 2005). Se muestra el diagrama de bandas para diferentes

materiales en la Figura 2.1.7.

&

EMERGIA

BANDA DE
EMNERGIA
FPROHEIDA

AlISLANTE SEMICONDUCTOR METAL

Figura 2.1.7: Diagrama de bandas para distintos materiales.

La excitacion de un electrén a la banda de conduccién deja atras un espacio vacio
para un electron. Un electron de un atomo vecino puede moverse dentro de este
espacio vacio. Cuando este electron se mueve, deja atras otro espacio. El movimiento
continuo del espacio para un electrén, llamado "agujero” o “hueco”, puede ser ilustrado
como el movimiento de una particula cargada positivamente a través de la estructura

cristalina.
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Por consiguiente, la excitacion de un electrén en la banda de conducciéon da como
resultado no solo un electron en la banda de conduccion, sino también un agujero en
la banda de valencia. Asi, tanto el electron como el agujero pueden participar en la

conduccion y son llamados "portadores”.

La excitacién térmica de un portador de la banda de valencia a la banda de conduccién
crea portadores libres en ambas bandas. La concentraciéon de estos portadores se
denomina concentracion portadora intrinseca, denotada por n;, esta es una cantidad
fundamental en la fisica de semiconductores, que entra en casi todos los calculos que
relacionan las respuestas con las excitaciones (Altermatt et al., 2003). El material
semiconductor que no ha tenido impurezas afadidas a €l para cambiar las
concentraciones de portadores se llama material intrinseco. La concentracion
intrinseca de portadores es el nimero de electrones en la banda de conduccién o el
ndamero de agujeros en la banda de valencia en material intrinseco. Este niumero de
portadores depende del espacio de banda del material y de la temperatura del material.
Un gran espacio de banda hara mas dificil que un portador sea excitado térmicamente
a través del espacio de banda, y por lo tanto la concentracion intrinseca del portador
es menor en materiales con un intervalo de banda méas alto. Alternativamente, el
aumento de la temperatura hace que sea mas probable que un electrén sea excitado
dentro de la banda de conduccion, lo que aumentara la concentracion intrinseca del

portador. Esto se traduce directamente en la eficiencia de las celdas solares.

Las uniones p-n se forman uniendo materiales semiconductores de tipo n (dopados
negativamente) y p (dopados positivamente), la unién se comporta de manera muy

diferente a como lo hacen cada uno de los materiales por si solos.

Silicio Silicio
tipo p tipo n

Figura 2.1.8: Union p-n de silicio.
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El croquis de nivel de energia (Figura 2.1.9), es una forma de visualizar la condicién
de equilibrio de la unién p-n. La direccién ascendente en el diagrama representa la
energia reciente de electrones. Los circulos vacios en el lado izquierdo de la unién,
representan "huecos". Los circulos sélidos a la derecha de la union representan los
electrones disponibles desde el dopante de tipo n. Cerca de la unién, los electrones se
difunden a través de la unién p-n y se combinan con los agujeros, creando una "region

de deplecion™ y un campo eléctrico.

p n

: Banda
000000000 \ﬁ\de conduccion

Figura 2.1.9: Bandas de energia unién p-n de silicio.

El siguiente es el proceso basico, repetido millones de veces, que permite a una celda

solar generar energia eléctrica (Wurfel, 2005):

1. Los fotones inciden en la superficie de la celda, usualmente de vidrio, y este
permite pasar la luz a la capa del semiconductor tipo n.

2. Los atomos en la capa del semiconductor tipo n se excitan liberando electrones,
lo que genera un exceso de electrones en la misma.

3. La capa de semiconductor tipo p tiene una deficiencia de electrones, lo cual
atrae a los electrones excitados provenientes de la capa tipo n. En términos
eléctricos, se genera una diferencia de potencial entre ambas capas del
semiconductor, mejor conocido como voltaje.

4. Los electrones viajan del semiconductor tipo n al p a través del punto de union
entre ambos. Esto genera un campo eléctrico en la unién, y esta es la corriente

eléctrica que se aprovecha de la celda.
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Las celdas fotovoltaicas se clasifican en tres generaciones que indican el orden de
importancia y relevancia que han tenido histéricamente (Huerta, 2014). En el presente
existe investigacion sobre las tres generaciones mientras que las tecnologias de la
primera generacion son las que mas estan representadas en la produccion comercial

con el 89.6% de produccion en 2007.

Primera generacién: Las celdas de la primera generacion tienen gran superficie,
alta calidad y se pueden unir facilmente. Las tecnologias de la primera generacion no
permiten ya avances significativos en la reduccion de los costes de produccion. Los
dispositivos formados por la union de células de silicio (Figura 2.1.10) se estan
acercando al limite de eficacia tedrica que es del 31% y tienen un periodo de

amortizacion de 5-7 anos.

Figura 2.1.10: Celda solar de silicio policristalino de primera generacion.

Segunda generaciéon: Los materiales de la segunda generacion han sido
desarrollados para satisfacer las necesidades de suministro de energia y el
mantenimiento de los costos de produccion de las celdas solares. Las técnicas de
fabricacion alternativas, como la deposicion quimica de vapor, y la galvanoplastia tiene
MAas ventajas, ya que reducen la temperatura del proceso de forma significativa. Entre
los fabricantes, existe una tendencia hacia las tecnologias de la segunda generacion,
pero la comercializacion de estas tecnologias ha sido dificil. Como se ve en la Figura

2.1.11 se pueden obtener celdas flexibles.
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Figura 2.1.11: Celda solar CIGS de segunda generacion.

Tercera generacion: Se denominan celdas solares de tercera generacion a
aquellas que permiten eficiencias de conversion eléctrica tedricas mucho mayores que
las actuales y a un precio de produccion mucho menor. La investigacion actual se
dirige a la eficiencia de conversion del 30-60%, manteniendo los materiales y técnicas
de fabricacion a un bajo costo. Se puede sobrepasar el limite tedrico de eficiencia de
conversion de energia solar para un solo material, que fue calculada como la eficiencia
esperada para silicio del orden de 30% a 31%, no utilizandose turbinas ni generador
si no la luz natural del sol (Shockley y Queisser, 1961). Existen diversos métodos para
lograr esta alta eficiencia incluido el uso de celda fotovoltaica con multijuntura (Figura
2.1.12), la concentracion del espectro incidente, el uso de la generacion térmica por
luz ultravioleta para aumentar la tension, o el uso del espectro infrarrojo para la

actividad nocturna.

Figura 2.1.12: Celda solar multiunion tercera generacion de silicio amorfo y arseniuro

de galio.
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La Figura 2.1.13 muestra la relacion entre la eficiencia y costo para las tres
generaciones de celdas solares, con lineas de puntos se muestran las trayectorias
para diferentes costos por Watt producido. Se observa que la primera generacion esta
llegando a la maxima eficiencia permitida para elementos semiconductores de una sola
banda prohibida. La segunda generacion tiene costos mucho menores que la primera
generacion, pero una eficiencia muy baja, esto es debido a la reciente investigacion en
este campo. La tercera generacion ha sobrepasado el limite de una sola banda

prohibida y presenta costos menores a las dos anteriores (Conibeer, 2007).

Tinted areas:
67 - 87% representing thermodynamic limit
31 - 41% representing single bandgap limit

100

US$0.10/W  US$0.20/W US$0.50/W

80 Thermodynamic
/ i p limit
1 US$1.00/wW

Single bandgap
limit

US$3.50/W

Efficiency, %

Cost, US$/m?

Figura 2.1.13: Eficiencia y costo para las tres generaciones de celdas solares.

El Laboratorio Nacional de Energia Renovable (NREL) mantiene una gréfica de los
valores compilados de las mayores eficiencias de conversion confirmadas para las
celdas de investigacion (Figura 2.1.14), desde 1976 hasta la actualidad, para una

gama de tecnologias fotovoltaicas.

Los dispositivos incluidos en esta grafica del estado actual de la técnica tienen
eficiencias que son confirmadas por laboratorios de ensayo independientes y
reconocidos (por ejemplo, NREL, AIST, Fraunhofer) y se informan sobre una base
estandarizada. Las mediciones para nuevas entradas deben ser con respecto a las

Condiciones Estandar de Revision o Prueba (STC) definidas por el espectro global de
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referencia para dispositivos planos y el espectro de referencia directa para dispositivos
concentradores que se enumeran en las normas IEC 60904-3 edicién 2 0 ASTM G173.
La temperatura de referencia es de 25 ° C y el area es el area total de la celda o el

area definida por una abertura.

Los resultados de eficiencia de las celdas se proporcionan dentro de diferentes familias
de semiconductores: (1) celdas multiunion, (2) celdas de arseniuro de galio de una sola
union, (3) celdas de silicio cristalino, (4) tecnologias de pelicula delgada y (5) celdas
fotovoltaicas emergentes. Alrededor de 26 subcategorias diferentes se indican con

simbolos de colores distintivos.

El récord mundial mas reciente para cada tecnologia se destaca a lo largo del borde
derecho en una bandera que contiene la eficiencia y el simbolo de la tecnologia. La
empresa o grupo que fabrico el dispositivo para cada registro mas reciente esta en

negrita en la trama.
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2.2 Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones ordenadas de una variable
durante periodos de tiempo sucesivos e iguales. El primero y el mas importante de los
pasos en el analisis de una serie de tiempo y en el consecuente desarrollo de un

modelo de prondstico es la recoleccion de datos confiables y validos.

En las series de tiempo se estudia como una variable cambia a través del tiempo para
identificar la relacion entre éstos y poder predecir comportamientos en el futuro
(Jiménez, 2007). Estas son ampliamente usadas en estadistica, finanzas, biologia y
en otros campos. Basicamente, para cada campo en el cual esté implicado una serie
de observaciones, los modelos de series de tiempo pueden ser usados. Los datos
histéricos se analizan y se descomponen para identificar los componentes que

influencian la variable a pronosticar como se muestra en la Figura 2.2.1
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Figura 2.2.1: Serie de tiempo.

Los datos de las series de tiempo generalmente consisten de una combinacién de

uno o mas de los siguientes componentes:

e Tendencia: Es un movimiento lineal ascendente o descendente de los datos a
lo largo de un periodo de tiempo grande. Identifica la tasa de crecimiento o

descenso de una serie a traves del tiempo.
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e Estacionalidad: Las variaciones estacionales consisten en movimientos
recurrentes por encima y por debajo de la linea de tendencia y su patrén se
repite afio con afio.

e Dilucidad: Son las variaciones oscilatorias alrededor de la linea de tendencia
gue ocurren durante largos periodos de tiempo.

e Variaciones aleatorias: También conocidas como ruido, son las variaciones que
no tienen patrones definidos y sus causas no son identificables. Estan presentes
en todas las series de tiempo y sus efectos forman parte de las desviaciones no

explicadas de los datos.

En cuanto al aspecto temporal de las predicciones, es importante introducir tres
conceptos: horizonte de pronostico f,, resolucion de pronostico f, e intervalo de
pronostico f;. El horizonte de prondstico es la cantidad de tiempo entre el tiempo actual
t y el tiempo efectivo de predicciones. La resolucion de pronéstico describe la
frecuencia con la que se emiten los prondsticos y el intervalo de prondstico indica el

intervalo de tiempo de las predicciones (Antonanzas, 2016).

El propdsito principal de mejorar la precision de la prediccion de potencia producida
por fuentes fotovoltaicas, es reducir las incertidumbres relacionadas a esta fuente de
energia variable, Lo que resultaria directamente en una gestion de la red mas segura
y facil. Los gerentes de planta también encuentran motivacién para emitir mejores
predicciones, ya que pueden planificar mejor las paradas de mantenimiento y generar
ofertas mas precisas. Asi, en algunos mercados de electricidad, los productores
solares pueden enfrentar penalidades cuando las desviaciones entre la energia
proyectada y la producida exceden una banda de tolerancia.

La forma principal en la que se pueden clasificar los prondsticos es segun el horizonte
temporal. Las predicciones hechas para los diversos horizontes temporales son

importantes para diferentes aspectos de la operacion de la red.

Prondstico a muy corto plazo, también denotado como intra-hora o nowcasting, cubre
horizontes de prondstico de unos segundos a 1 h. Es importante asegurar la calidad y
estabilidad de la red y la respuesta a la demanda. Se convierte en una cuestion crucial

cuando se consideran las redes de la isla o sistemas con fuente de alimentaciéon de
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baja calidad donde la penetracion solar alta estd presente. También proporciona
beneficios a nivel de operacion del sistema de distribucion, ya que permite la reduccion
del nimero de operaciones de derivacion en los transformadores. Sin embargo, los
sistemas robustos con plantas fotovoltaicas distribuidas no sufren tanto de la
variabilidad de la generacion de energia a muy corto plazo, ya que la agregacion de la
produccién en grandes areas tiende a equilibrar las fluctuaciones.

Los prondsticos intra-dia cubren de 1 a 6 h y son importantes para propaositos de carga.
Ademas, son esenciales para operadores de redes que controlan diferentes zonas de
carga o que comercian fuera de los limites de su &area. Las previsiones de 6 h hasta el
dia siguiente se utilizan normalmente para la planificacion y el compromiso de la
unidad, el cual es una gran familia de problemas de optimizacién matematica en la que
la produccion de un conjunto de generadores eléctricos se coordina con el fin de lograr
algun objetivo comun, ya sea que se ajustan a la demanda de energia a un costo
minimo o maximizar los ingresos de la produccién de energia. Cubren horizontes de 6

a 48 h, dependiendo de cuando se emiten los prondsticos.

Las previsiones de 2 dias 0 mas se utilizan para el compromiso de la unidad, la gestién
de la transmision, el comercio, la cobertura, la planificacién y la optimizacién de
activos. También son importantes para planificar el mantenimiento de la planta de una
manera rentable, es decir, cuando la produccién esperada es baja. Cubren horizontes
de mas de 48 horas.

El horizonte de prevision en el que se han realizado la mayor parte de las
investigaciones es el dia siguiente. La razon de este comportamiento es que la mayor
parte de la energia se comercializa en los mercados de dia a dia, cuando la
planificacién y el compromiso de la unidad tienen lugar. A medida que los mercados
de energia evolucionan, el comercio intra-hora serd mas importante y, por lo tanto,
MAas investigacion se centrara en ese horizonte temporal y con una mayor aplicabilidad

en los mercados de electricidad.
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2.3 Modelo matematico del arreglo fotovoltaico

El modelo utilizado en (Duffie et al, 2013), presenta un circuito equivalente que se
puede utilizar para modelar una celda individual, un moédulo fotovoltaico (FV) formado
de varias celdas o un arreglo formado de varios moédulos. El circuito mostrado en la
Figura 2.3.1 requiere el conocimiento de cinco parametros: La corriente foto generada
I, la corriente de saturacion del diodo I, la resistencia en serie R, la resistencia en

paralelo Rg, y un parametro de ajuste a de lacurval —V.

RS _Ip.
0 O
T‘rL lfﬂ lfsh
O

Figura 2.3.1: Circuito equivalente para un modulo solar fotovoltaico.

Para una radiacion solar y una temperatura del médulo fijas, la curva caracteristica

corriente-voltaje esta dada por:

V4IRS ) V + IR
_ 1] - (3.3.1)

I=1 -1 (

L~ 1o [e a Rsp
Donde I y V son la corriente y el voltaje de operacién, respectivamente. La potencia
del médulo FV esta dada por

P=1v (3.3.2)

En la Figura 2.3.1, se muestra la curva caracteristica I —V, para valores fijos de
radiacion solar y temperatura de la celda. En esa figura se muestra también la curva

de potencia-voltaje P — V.
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Figura 2.3.2: Curvas tipicas |-V y P-V para un médulo fotovoltaico.

El punto en la curva donde V = 0 es la corriente de corto circuito Is;, y en la interseccion
de la curva con el eje V, donde I = 0, es el voltaje de circuito abierto V.. El punto de

maxima potencia, marcado como P, en la Figura 2.3.2, la corriente es Iy el
voltaje es Vp . Idealmente, la celda opera siempre en el punto de maxima potencia,

pero de manera practica la celda opera en un punto sobre la curva I —V que

corresponde a la caracteristica I — V de la carga.

El producto Ip,,4xVemax QuUe da la potencia entregada a la carga, esta representado en
la Figura 2.3.2 por el area del rectdngulo marcado con las lineas punteadas, que es
menor que la del rectdngulo que representa el producto -V, de la mayor corriente
gue puede extraerse del modulo I;. por el mayor voltaje V,.. Ambos productos se
aproximan mas, cuanto mas pronunciado sea el codo de la curva caracteristica; en

todos los casos reales el parametro definido por el cociente:

_ IPmax VPmax

FF (3.3.3)

ISCVOC

Es siempre menor que la unidad. Este cociente, llamado factor de forma, suele

utilizarse como cuantificacion de la curva caracteristica.
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La radiacién solar incidente sobre el mddulo fotovoltaico, influye sobre la corriente
generada de tal manera que cuando se tiene una mayor radiacion solar, la corriente
aumenta. En la Figura 2.3.3, se muestran diferentes curvas corriente-voltaje para un
modulo operando a temperatura fija y diferentes niveles de radiacion. La potencia
generada por el modulo FV también se ve afectada por la temperatura de la celda. La
Figura 2.3.4 muestra el efecto de la temperatura de la celda sobre un modulo a un nivel
de radiacion solar fija. También muestra que un incremento en la temperatura

disminuye el voltaje de circuito abierto e incrementa ligeramente la corriente de corto

circuito.
5
1000 Wim°
4 ﬁ
800 Wim®
- \
g 3
5 600 W/m*——___|
=
g 2 .
a 400 Wim*———__|
1 200 Wim?
0
0 5 10 15 20 25
Voltage (V)

Figura 2.3.3: Curvas |-V para un médulo FV a diferentes niveles de radiacién solar.
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Figura 2.3.4: Curva |-V y puntos de maxima potencia de médulo FV a temperaturas de
0°Cy 75°C.

Para poder calcular la potencia de salida del moédulo o un arreglo FV, es necesario
considerar el voltaje de operacién. Cuando el arreglo FV esta conectado a un bus de
corriente directa (CD), normalmente el arreglo no cuenta con un controlador para el
seguimiento de maxima potencia y, por tanto, el voltaje de operacion viene dado por
el voltaje del bus de CD al cual esta conectado. Por eso es necesario encontrar en la
curva |-V la corriente para ese voltaje dado, que no coincide en la mayoria de las veces
con el punto de maxima potencia. De acuerdo a (Duffie et al, 2013), cuando se tiene
un arreglo FV conectado a un bus de corriente alterna (CA) a través de un inversor,
normalmente este cuenta con un controlador para el seguimiento del punto de maxima
potencia y, por lo tanto, el inversor hace que el arreglo FV siempre opere en dicho
punto. Entonces, para calcular la potencia de salida del arreglo FV, utilizando un
modelo, es necesario calcular la corriente y el voltaje correspondientes al punto de
maxima potencia de la curva |-V para las condiciones dadas de radiacion solar y

temperatura del arreglo.

A continuacion, se muestra la forma en que se utiliza el modelo, para obtener la
potencia de salida del modulo a partir del calculo de la corriente I en la ecuacion (3.3.1),
considerando que el valor del voltaje de CD se conoce, el voltaje de operacion del

inversor, al cual esta conectado el arreglo FV. La resistencia Rg, de la mayoria de los
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modulos actuales es muy grande, de manera que el ultimo término de la ecuacion
(3.3.1) se puede despreciar; de esta manera solo son 4 las variables desconocidas en

dicha ecuacion, la cual se reduce a:

(V+IR5)
I = IL - IO [e a - 1] (334)
En condiciones de corto circuito, la corriente de diodo I, es muy pequefia y la corriente
fotogenerada I, es igual a la corriente de corto circuito:

IL = ISC (335)

En condiciones de circuito abierto, la corriente es cero y el 1 en la ecuacién (3.3.4) es

insignificante comparado con el termino exponencial, asi que:

Iy = 1,eC2) (3.3.6)

En condiciones de maxima potencia, se tiene Ipyax Y Vemax- Sustituyendo la ecuacion
(3.3.6) en (3.3.4), se obtiene Ippmax Y Vemax:

Ipmay = I — Le D) 1 (3.3.7)

En estas condiciones, se puede despreciar el 1 por que es insignificante comparado
con el termino exponencial, de donde:
IPmax
aln [1 - 1—] — Vomax + Voc
L

Re = (3.3.8)

IPmax

Si se considera que el termino R es independiente de la temperatura del modulo, se
puede considerar constante, y por tanto, Rs es igual a Rs,.r. En (Duffie et al, 2013),
se indica que las siguientes expresiones son buenas aproximaciones para la mayoria
de los modulos FV, que como se puede ver, dependen de la temperatura de la celda

y la radiacién solar:

a T,
= (3.3.9)
Are f TC,re f
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Gr
I, = . Uprer + trsc(Te — Terer)] (3.3.10)
Tref
I . \° &N T,
0 _ ( ¢ ) exp(—=[1 — =) (3.3.11)
IO,ref TC,ref Aref TC

donde T, es la temperatura del modulo, ¢ es la energia de salto del material (para el
silicio 1.12 eV y 1.35 eV para el arseniuro de galio). Para encontrar los valores de los
parametros de las ecuaciones (3.3.5), (3.3.6) y (3.3.8), se deben utilizar los valores de
referencia. Los valores de referencia Isc,er, Vocrers Ipmaxrers Nsi tisc Y Hv,oc SON

proporcionados por el fabricante para un moédulo en particular.

En general, conociendo la radiacion y la temperatura, los parametros que definen el

comportamiento energético son dados por el vector P = [Rg Rp a I, f a].
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2.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son sistemas inspirados en los sistemas biolégicos
(cerebro animal). Una red neuronal artificial (RNA) es un procesador paralelo
distribuido formado por unidades simples de procesamiento (neuronas) que almacena
conocimiento experimental y lo hace disponible para su uso. El conocimiento es
adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje y las fuerzas de conexion
entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos, son usadas para almacenar
dicho conocimiento. EIl procedimiento usado para realizar el proceso de aprendizaje
es llamado algoritmo de entrenamiento, cuya funcién es modificar los pesos sinapticos
de la red en una manera ordenada para atender un objetivo de disefio deseado. El uso

de redes neuronales ofrece las siguientes caracteristicas (Sanchez, 2006):

* No linealidad: una neurona puede ser lineal o no lineal. Si una red esta formada
por neuronas no lineales, entonces se dice que es no lineal.

» Transformacion entrada-salida: El proceso de aprendizaje de la red consiste en
presentarle un ejemplo y modificar sus pesos sinapticos de acuerdo con su
respuesta. Aprende, por lo tanto, una transformacion entrada-salida.

= Adaptabilidad: la red tiene la posibilidad de adaptar sus pesos sinapticos a los
cambios en su medio ambiente, es capaz de cambiar dinamicamente.

» Tolerancia a fallas: debido a la interconexion paralela, la falla de un procesador

no impide que la red continte presentando un buen comportamiento.

Las redes neuronales artificiales son ampliamente utilizadas en una variedad de tareas
practicas desde el monitoreo de procesos, diagnéstico de fallas, interferencia humana
adaptativa, eventos naturales e inteligencia artificial tales como procesos atmosféricos
y computadoras. Asi también son muy importantes en aplicaciones de sistemas de
control debido a su habilidad de mapeo universal y capacidad de aprendizaje. La
neurona es la unidad fundamental para la operacion de una red neuronal. En la Figura

2.4.1 se muestra el modelo de una neurona.
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Figura 2.4.1: Modelo de una neurona artificial.

En el modelo presentado en la Figura 2.4.1 se identifican 4 elementos basicos:

Enlaces de conexion (wy;). Caracterizados por un peso propio.
Especificamente, una sefial x; en la entrada de la sinapsis j conectada a la
neurona k es multiplicada por el peso sinaptico wy;. Se tiene la siguiente
notacion: El primer subindice se refiere a la neurona receptora y el segundo se
refiere a la entrada de la sinapsis a la cual el peso se refiere. Si wy; > 0 la
conexion es excitadora; asi mismo, si wy; < 0, la conexion es inhibidora.
Sumador (X). Suma las sefiales de entrada multiplicadas por wy;. Las
operaciones descritas en este punto constituyen una combinacion lineal.
Funcion de activacion (¢). Limita la amplitud de la salida de una neurona a un
valor finito. Tipicamente, el rango de amplitud normalizado de la salida de una
neurona se escribe como el intervalo unitario [0,1] o alternativamente [—1,1].
Polarizacion (b,). También denominado umbral, tiene el efecto de incrementar
(valor positivo) o disminuir (valor negativo) la entrada total a la funcion de

activacion.
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Se puede describir una neurona k por el siguiente par de ecuaciones:

m
j=1
Vi = @(uy + by) (2.4.2)

Donde x,,x,,...,x,, son las sefiales de entrada; wy,, Wiy, ..., Wi, SON lOS pesos
sinapticos de la neurona k; u,, es la salida de la combinacion lineal debida a las sefiales
de entrada; b, es el umbral; ¢(-) es la funcion de activacion; y y, es la sefial de salida
de la neurona. El uso del umbral b, tiene el efecto de aplicar una transformacion afin
a la salida de la combinacién lineal en el modelo de la Figura 2.4.1, como se muestra

por
Vi = Uy + bk (243)

El umbral b, es un parametro externo de la neurona k, pero es posible considerarlo
como parte de las sefiales de entrada de tal forma que si se combinan las ecuaciones
(2.4.1)-(2.4.3) se tiene

m

v = z Wy jXj (2.4.4)
=0

Vi = () (2.4.5)

Donde a v, se le denomina potencial de activacion. Para incorporar el umbral en (2.4.4)
se considera una sinapsis x, cuya entrada es x, = +1 y su peso correspondiente es

Wgko = bk'

Las funciones de activacion, denotadas por ¢(v), definen la salida de la neurona en
funcién del potencial de activacion. Se incluyen 4 tipos de funciones de activacion

basicas:

* Funcién escaldén o umbral. Para este tipo de funcidén de activacion, presentada

en la Figura 2.4.2, se tiene
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_(1siv=0
¢ ) _{OSivso (2.4.6)

Correspondientemente, la salida de la neurona k empleando esta funcion de

activacion queda expresada como

1siv, =0
Vi = { i (2.4.7)

Osiv, <0

Con v, dada por (2.4.4).

1.2

08

0.6

®(v)

04F

0.2r

02 ’
-2 -1.5 -1 0.5 0 0.5 1 158 2

Figura 2.4.2: Funcién de activacion escalon.

Funcion sigmoide logistica. Es la funcion mas utilizada en la construccion de
redes neuronales artificiales. Es estrictamente creciente y exhibe un balance

perfecto entre el comportamiento lineal y no lineal. Esta funcién se define por

p) = (2.4.8)

14+ e-av

Donde a es el parametro que determina la pendiente de la funcién. Variando el

pardmetro a se obtienen las funciones mostradas en la Figura 2.4.3.
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1.2

a=0.3
—t—a=1
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Figura 2.4.3: Funcién de activacion sigmoide logistica.

Funcion lineal a tramos. Esta funcion se muestra en la Figura 2.4.4. y esta
definida como
1siv=>1

p(v) ={vsi—-1<v<1 (2.4.9)
—1lsiv<s—1

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Figura 2.4.4: Funcién de activacion lineal a tramos.



35
» Funcién sigmoide tangente hiperbdlica. La ecuaciéon que define esta funcion es

p) = (2.4.10)

1 +e‘2‘”’_1

Esta funcion se muestra en la Figura 2.4.5 para diferentes valores del parametro

a, el cual también tiene el efecto de variar la pendiente de la funcion.

a=0.3
[ |———a=1
—————g=2

Figura 2.4.5: Funcién de activacion sigmoide tangente hiperbdlica.

Como puede observarse en las Figuras (2.4.2)-(2.4.5), las dos primeras toman valores
en el intervalo cerrado[0,1], mientras que las dos ultimas extienden su rango de valores

en el intervalo cerrado [—1,1].

La no linealidad de las funciones de activacién, constituye la base para que una red

neuronal pueda ser el aproximador universal de funciones no lineales (Park et al 1991).

En las redes neuronales, las neuronas estan organizadas por capas. En general, es

posible identificar 3 clases diferentes de arquitecturas neuronales:

» Redes neuronales unicapa. Es la arquitectura mas simple. En este caso, la capa
de entrada se conecta directamente a la capa de neuronas de salida por medio
de las sinapsis. Esto se muestra en la Figura 2.4.6. A esta estructura se le da la

designacion de wunicapa porque solo tiene una capa con nodos
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computacionales; para esta designacion, no se toma en cuenta la capa que
contiene los nodos de entrada.

Capa de Capa de
entrada salida

Figura 2.4.6: Red neuronal unicapa.

Redes neuronales multicapa. Este tipo de arquitectura contiene una o mas
capas de neuronas ocultas, también llamadas unidades ocultas. La red
mostrada en la Figura 2.4.7 se designa totalmente conectada, ya que todos los
nodos en cada capa de la red estan conectados a todos los nodos en la
siguiente capa. En el caso de que falte alguna de las sinapsis de la red,

entonces se dice que la red esta parcialmente conectada.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 2.4.7: Red neuronal multicapa.

Redes neuronales recurrentes. Este tipo de red se distingue de las arquitecturas
anteriores por que tiene por lo menos un lazo de retroalimentacion. Puede incluir
0 no capas ocultas. En la Figura 2.4.8 se muestra una red recurrente sin

neuronas ocultas y en la Figura 2.4.9 se presenta este tipo de estructura con
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neuronas ocultas. En las dos figuras se incluye el operador de retardo unitario

z~1 en los lazos de retroalimentacion.

()
%
-
'
Y

Figura 2.4.8: Red neuronal recurrente sin autolazos y sin neuronas ocultas.

} Salidas
zZ 1 —

Entradas {

Figura 2.4.9: Red neuronal recurrente con neuronas ocultas.

Las redes neuronales pueden clasificarse también en redes unidireccionales y redes
recurrentes, en funcidon de cémo estén realizadas las conexiones entre neuronas. En
las redes unidireccionales las neuronas estan conectadas siguiendo el sentido de
entrada hacia la salida, mientras que las redes recurrentes tienen conexiones en

ambos sentidos.

Las redes unidireccionales no tienen ciclos, las neuronas estan organizadas en capas
gue se conectan de manera unidireccional. Generalmente estas redes son

denominadas estaticas, pues producen una Unica salida para un conjunto de entrada,
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0 sea, el estado de una red es independiente del estado anterior. Se muestra en la
Figura 2.4.10 una estructura de red neuronal unidireccional.

Por otro lado, las redes neuronales recurrentes son sistemas dinamicos. El calculo de
una salida, en un paso, depende del paso anterior y en algunos casos del paso futuro.
Las redes neuronales recurrentes son capaces de realizar una amplia variedad de
tareas computacionales incluyendo el tratamiento de secuencias, la continuacioén de
una trayectoria, la prediccion no lineal y la modelacion de sistemas dinamicos. Se

muestra en la Figura 2.4.11 una estructura de red neuronal recurrente.

Una red neuronal recurrente se puede clasificar en parcial y/o totalmente recurrente.
Las totalmente recurrentes son aquellas en que cada neurona puede estar conectada
a cualquier otra y sus conexiones recurrentes son variables. Las redes parcialmente

recurrentes son aquellas que sus conexiones son fijas.

X1

V1
Salida

X4 Pesos

Capas ocultas
Entrada

Figura 2.4.10: Red neuronal artificial unidireccional.

Figura 2.4.11: Red neuronal artificial recurrente.
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La principal caracteristica de las redes neuronales es su capacidad de aprendizaje,
esto consiste en el ajuste de los pesos de las conexiones entre neuronas de una forma
iterativa para conseguir un efecto deseado, el “aprender” las relaciones existentes
entre pares de valores de entrada-salida que se le suministren, o encontrar un patrén
comun en datos de entrada para poder clasificar de acuerdo a los distintos patrones.
Se pueden distinguir tres tipos de aprendizaje:

»= Aprendizaje supervisado: se suministran a la red neuronal tanto el valor del
vector de entradas, como el valor del vector de salidas (valor del vector de
salidas esperado correspondiente a cada valor del vector de entradas). Durante
el proceso de aprendizaje, la red neuronal ajusta sucesivamente el peso de las
conexiones de forma que se minimiza el error entre los valores del vector de
salidas de la red neuronal y los valores del vector de salidas esperado. Este tipo
de aprendizaje es usual en aproximacion de funciones no lineales con redes
neuronales.

» Aprendizaje no supervisado: la red neuronal no recibe ningun valor esperado
del vector de salidas (de ahi lo de aprendizaje no supervisado), pero busca en
los valores del vector de entradas alguna propiedad o correlacion que los
permita clasificar de acuerdo a la misma.

= Aprendizaje reforzado: es un caso especial de aprendizaje supervisado en el
que el valor del vector de salidas esperado no es suministrado, sino que
Unicamente se suministra a la red neuronal la informacién precisa de si el valor
del vector de salidas es igual o no al esperado, en una especie de

retroalimentacion de ajuste.

Las neuronas estan conectadas en diferentes capas con valores de pesos sinapticos.
El algoritmo de aprendizaje intenta mapear la relacién de entrada y salida actualizando
los valores de pesos sinapticos. La salida generada por la red se compara con la salida
deseada y luego se calcula el error. Por lo tanto, los valores de pesos y sesgos de la
red se actualizan en base al error. La funcion de activacion se aplica a la entrada
ponderada para la salida de la red. Este ciclo continuara hasta que se logre la salida

deseada.
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El perceptrén multicapa

Un perceptréon multicapa (MLP) es un modelo neuronal artificial unidireccional que
asigna conjuntos de datos de entrada en un conjunto de salidas apropiadas. Un MLP
consta de multiples capas de nodos de un grafo dirigido, con cada capa totalmente
conectado a la siguiente. Excepto para los nodos de entrada, cada nodo es una
neurona (o elemento de procesamiento) con una funcion de activacion lineal. MLP
utiliza una técnica de aprendizaje supervisado denominado retropropagacion para la
formacién de la red (Rosenblatt. 1961; Rumelhart, et al, 1986;). MLP es una
modificacion del perceptrén lineal estdndar y pueden distinguir los datos que no son
linealmente separables. (Cybenko 1989) Este es uno de los tipos de redes mas
comunes. Se basa en otra red mas simple llamada perceptron simple solo que el
namero de capas ocultas puede ser mayor o igual que una. Es una red unidireccional.

La arquitectura tipica de esta red es la siguiente (Figura 2.4.12):

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Entrada 1
@ —_
Entrada 2 @
SUOS

Entrada 3

— (D5

Entrada n @ A
r—

Figura 2.4.12: Red neuronal perceptron multicapa.



41

Redes neuronales recurrentes de alto orden

Las redes neuronales recurrentes son aquellas que tienen uno o mas lazos de
retroalimentacion. La retroalimentaciéon puede ser local, es decir, la neurona se
retroalimenta a si misma, o global, cuando la neurona retroalimenta neuronas de la
misma capa o de capas anteriores. Una red recurrente responde temporalmente a una
sefal de entrada externa. Mas aun, la retroalimentacion habilita a las redes neuronales
recurrentes a tener una representacion en espacio de estado, lo cual las hace

convenientes para diversas aplicaciones.

La palabra orden se utiliza para referirse a la forma en que se define el potencial de
activacion de una neurona. Cuando el potencial de activacion local se combina con
multiplicaciones de las sefales provenientes de la retroalimentacion o cuando se
multiplican estas uUltimas junto con las sefales de entrada externas alared, se produce
una red neuronal de orden r, donde r representa el niumero de sefales multiplicadas.
La frase alto orden se emplea cuando la entrada a una neurona incluye el producto de
mas de dos sefales. En la Figura 2.4.13 se presenta una red neuronal de segundo

orden.

"7 1

7~ 1
Uy (k) segundo orden
uz (k)

Entradas Multiplicadores Neuronas

Figura 2.4.13: Red neuronal de segundo orden.
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2.5 Entrenamiento por el Filtro Extendido de Kalman

El filtro de Kalman es un estimador utilizado para estimar el estado de un sistema
dinamico lineal perturbado por el ruido blanco gaussiano usando mediciones que son
funciones lineales del estado del sistema, pero corrompidas por ruido blanco
gaussiano aditivo (Castafieda, 2013). El modelo matematico utilizado en la derivacion
del filtro de Kalman es una representacion razonable para muchos problemas de
interés practico, incluyendo problemas de control, asi como problemas de estimacion.
El modelo de filtro de Kalman también se utiliza para el andlisis de problemas de

medicidn y estimacion.

Los principales usos de la filtracion de Kalman han sido en sistemas de control
modernos, en el rastreo y navegacion de todo tipo de vehiculos y en el disefio
predictivo de sistemas de estimacién y control. Estas actividades técnicas fueron
posibles gracias a la introduccién del filtro de Kalman. El filtrado extendido de Kalman
se usd en la primera aplicacion del filtro de Kalman: el problema de navegacion
espacial para las misiones de Apolo a la luna y retorno. El enfoque se ha aplicado con

éxito a muchos problemas no lineales desde entonces.

El éxito depende de que el problema sea casi lineal, en el sentido de que los errores
no modelados debidos a la aproximacion lineal son insignificantes comparados con los
errores modelados en comparacion con los errores modelados debido a la

incertidumbre dinamica y el ruido del sensor.

Para el entrenamiento de la red neuronal se hace uso del filtro extendido de Kalman.
A los dos conjuntos de pesos, localizados entre la primera y segunda capa oculta y
entre la capa oculta y la capa de salida, se construyé un vector de pesos que sera
determinado mediante el Filtro de Kalman. El Filtro de Kalman (KF) estima el estado
de un sistema lineal con ruido blanco aditivo en el estado y la salida. Antes de aplicar
el Filtro de Kalman es necesario considerar las ecuaciones que sirven como base para
derivar el Filtro Extendido de Kalman (EKF), aplicado a sistemas no lineales (Deossa,
2009).
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Considere un sistema dinamico no lineal descrito por el siguiente modelo en espacio

de estado
W(k + 1) = Fk+1,k W(k) + vl(k) (251)
y(k) = Hk)w(k) + v, (k) (2.5.2)

La Ecuacion (2.5.1) es conocida como la ecuacion del proceso; Fy .1, denota la funcion
matricial no lineal de transicion w(k) de la iteracion k a la iteracion k + 1 y u;(k) es el
ruido en el proceso. Por otra parte, la Ecuacién (2.5.2) es conocida como la ecuacion
de observacion o medicién, la cual representa la variable medida y(k) en la iteracion
k, H(k) es la matriz de medicién y u,(k) es el ruido en la medicion. El ruido en la
medicién u,(k) es ruido independiente, blanco, gaussiano, con media cero y con matriz
de covarianza E[v2()v*T ()] = &, 1R (k). Similarmente, el ruido del proceso u, (k) esta
también caracterizado como ruido independiente, blanco, gaussiano y con matriz de
covarianza E[v*(Dv{ ()] = 8;,Q (k). Debido a que el mapeo de la red neuronal es no
lineal, se requiere un tipo de entrenamiento por el EKF. Resulta el siguiente conjunto
de ecuaciones mediante las cuales se actualizan los pesos sinapticos de las redes

neuronales en cada iteracion.

K(K) = P(k)HT (k)[R + H(k)P(k)HT (k)] (2.5.3)
w(k +1) =w(k) + K(k)[y(k) — y'(k)] (2.5.4)
P(k+1)=P(k) — K(k)H(k)P(k) + Q (2.5.5)

donde P(k) y P(k + 1) son las matrices de covarianza del error de la prediccion en los
iteraciones k y k + 1, respectivamente; w(k) es el vector de pesos (estados); NW
representa el nimero total de pesos sinapticos en la red neuronal; y(k) es el vector con
la salida deseada de lared; y (k) es la salida de la red; o es el numero total de salidas
de la red neuronal, K(k) es la matriz de ganancia de Kalman; Q es la matriz de
covarianza del ruido del proceso; R es la matriz de covarianza del ruido de medicién;
H(k) es la matriz que contiene las derivadas de cada salida de la red neuronal, (y;),

con respecto a cada uno de los pesos, (w;) de la red, como se indica por:



99 (k)
Hij () = lav};(k)

w(k)— w(k+1)
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(2.5.6)

Las matrices P, Q y R son inicializadas como matrices diagonales con entradas Py, Qo

y Ry, respectivamente.

Para la aplicacion del filtro como método de entrenamiento, los estados del filtro pasan
a ser los pesos sinapticos de la red. Y la salida de la red neuronal es la medicion que
usa el filtro. El algoritmo construido opera bajo el siguiente esquema mostrado en la

Figura 2.5.1.

Datos de
entrenamiento

k4

Red neuronal

-~

Funcion de
entrenamiento

Diferencia
entre las
estimaciones

Estimacion

§:|

k4

Filtro de
Kalman

Figura 2.5.1: Esquema de funcionamiento del filtro de Kalman como entrenamiento a

la red neuronal.
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3. METODOLOGIA

3.1 Muestreo de datos

Se obtuvieron datos de potencia producida por el arreglo de paneles fotovoltaicos y
mediciones de variables meteoroldgicas. Las mediciones de potencia del arreglo de
paneles fotovoltaicos provienen de una instalacion doméstica ubicada en la ciudad de
Mérida en Yucatan. Para esta instalacién se han empleado mddulos fotovoltaicos
marca Solartec® modelo S60PC de 250 watts. El arreglo fotovoltaico se muestra en la
Figura 3.1.1

Figura 3.1.1: Arreglo de médulos solares fotovoltaicos.

Los datos ambientales son proporcionados por la estacion climatolégica mostrada en
la Figura 3.1.2, perteneciente al centro meteoroldgico de la facultad de ingenieria de
la UADY. Las mediciones fueron realizadas con un equipo Davis Vantage Pro2, el cual
cuenta con sensores de lluvia, viento, temperatura y humedad para mediciones
principales y otras mediciones derivadas. Existe una diferente localizacion entre la
fuente de medicién y el arreglo fotovoltaico, lo cual no es comun, pero se tienen

limitaciones técnicas. En general las variables son similares, a excepcion de la
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velocidad de viento, pero dado que el indice de correlacién de esta variable con la

potencia es bajo, se puede usar de manera indirecta.

Figura 3.1.2: Estacion meteorologica.

Después de la captura y procesamiento de los archivos de datos, se han obtenido la
serie de tiempo de la produccién de potencia y la serie de tiempo de datos
meteoroldgicos. Los datos de potencia y meteoroldgicos constan de mediciones cada
cinco minutos desde el 01 marzo de 2016 al 15 de agosto de 2016. El vector de datos
meteoroldgicos consta de 38 filas de parametros de los cuales para el entrenamiento
de la red se eligen temperatura, humedad, velocidad del viento, presién atmosférica,

radiacion solar.
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Figura 3.1.3: Mediciones de potencia.
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Mediante métodos descriptivos se analizaron tablas y gréficos, mostrados en las
Figura 3.1.3 a Figura 3.1.6 para los datos de las series de tiempo. Se seleccioné un
intervalo de 7 dias, ya que es un periodo de tiempo manejable y entendible de manera
visual. Comparando dos series de tiempo, también se calcularon y graficaron las
correlaciones cruzadas entre las series. Con el objetivo de conocer cuales datos deben
de alimentar el modelo, se analizé la correlacion que existe entre la potencia producida
(variable dependiente) y las variables independientes de radiacion solar, velocidad de

viento, humedad y temperatura.

Tabla 3.1.1:; Correlaciéon entre las mediciones

Potencia del|Temperatura| Humedad | Velocidad | Radiaciéon
arreglo exterior relativa de viento Solar
Potencia del 0.6926 -0.6516 0.2852 0.9311
arreglo
(48384) (48384) (48384) (48384)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Temperatura| 0.6926 -0.8417 0.4052 0.7388
exterior
(48384) (48384) (48384) (48384)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Humedad -0.6516 -0.8417 -0.4655 -0.6903
relativa
(48384) (48384) (48384) (48384)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Velocidad 0.2852 0.4052 -0.4655 0.3132
de viento
(48384) (48384) (48384) (48384)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Radiacion 0.9311 0.7388 -0.6903 0.3132
Solar
(48384) (48384) (48384) (48384)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

En la Tabla 3.1.1 se muestran las correlaciones momento producto de Pearson entre
cada par de variables. Estos coeficientes de correlacién oscilan entre -1 y +1 y miden
la fuerza de la relacion lineal entre las variables. También se muestra, entre paréntesis,

el numero de pares de valores de datos utilizado para calcular cada coeficiente.
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El tercer nUmero en cada ubicacion de la tabla es un valor-P que prueba la significancia
estadistica de las correlaciones estimadas. Un valor-P inferior a 0.05 indica una
correlacion diferente de cero estadisticamente significativa a un nivel de confianza del

95,0%. Los siguientes pares de variables tienen valores-P por debajo de 0.05:

Potencia y humedad Temperatura y velocidad de viento
Potencia y temperatura Temperatura y radiacion solar
Potencia y velocidad de viento Humedad y velocidad de viento
Potencia y radiacion solar Humedad y radiacién solar
Temperatura y humedad Velocidad de viento y radiacion solar

Tabla 3.1.2: Coeficientes de correlacion de variables a emplear.

Variable Coeficiente de Correlacion
Radiacion solar 0.9311
Temperatura 0.6926
Velocidad del viento 0.2852
Humedad -0.6516

El analisis de correlacion llevdo a seleccionar los valores de entrada que sean
significativos. Para fines de esta investigacion se tomaran las variables de Radiacion
solar, velocidad del viento, humedad y temperatura los cuales se muestran en la Tabla
3.1.2.

Para cuantificar la relacion entre dos series del tiempo o del clima, o entre una de ellas
y otra variable de naturaleza no climatica, se recurre a métodos paramétricos como el
coeficiente de correlacion lineal, como el de Pearson o a no paramétricos como el de

Spearman o el de Mann-Kendall.
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En varias situaciones no se aprecia la correlacion entre los eventos expresados por
estos coeficientes, puesto que ellos solo expresan la asociacion en tiempo simultaneo,
en cambio cuando se les aplica a las series la técnica estadistica de la correlacion

cruzada, es viable que resalten claras asociaciones entre las series.

Es decir, la correlacion cruzada es la correlacion entre una serie X; en un tiempo dado,
t, con otra serie en un tiempo posterior Y., ;. La correlacion cruzada en el retardo k
mide la fuerza de la relacién lineal entre el valor de X; en el tiempo t y el valor de Y; k

periodos anteriores. Se puede utilizar para determinar si X, ayudaria al pronéstico Y;.

En la Figura 3.1.7 se muestra la correlacion cruzada entre la variable potencia y la
radiacion solar. Para este caso, 34 de los 49 coeficientes de correlacion cruzada son

estadisticamente significativos al nivel de confianza de un 95,0%.
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Figura 3.1.7: Correlaciones cruzadas para potencia con radiacion solar.

En la Figura 3.1.8 se muestra la correlacion cruzada entre la variable potencia y la
temperatura. En este caso, 21 de los 49 coeficientes de correlacion cruzada son
estadisticamente significativos al nivel de confianza de un 95,0%. Destacan los

coeficientes a partir de -6.
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Figura 3.1.8: Correlaciones cruzadas para potencia con temperatura.

En la Figura 3.1.9 se muestra la correlacion cruzada entre la variable potencia y la
velocidad del viento. En este caso, ninguno de los 49 coeficientes de correlacion
cruzada es estadisticamente significativo al nivel de confianza del 95,0%. En este caso

ninguno de los coeficientes sobresale.
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Figura 3.1.9: Correlaciones cruzadas para potencia con velocidad de viento.

Esta Figura 3.1.10 se muestra la correlacion cruzada entre la variable potencia y la
humedad. En este caso, 18 de los 49 coeficientes de correlacion cruzada son
estadisticamente significativas al nivel de confianza del 95,0%. Se destacan los

coeficientes a partir de -5.
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Figura 3.1.10: Correlaciones cruzadas para potencia con humedad.

Del andlisis de correlacion cruzada se obtienen los retrasos significativos de las
variables de entrada, esto se muestra en la Tabla 3.1.3.

Tabla 3.1.3: Retrasos de tiempo significativos.

. Inicio de retrasos
Variable e
significativo
Radiacion solar -1
Temperatura -6
Humedad -5
Velocidad de .
. Ninguno
viento
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3.2 Calculo de la dimension de la serie de tiempo

Para el calculo de la dimension del sistema, se empleo el estudio de las series de
tiempo mediante la teoria de embebimiento, esta propone un cambio de paradigma al
estudio de las series de tiempo, tanto desde el campo de la estadistica y la inteligencia
artificial. Las técnicas usadas suponen que los conjuntos de datos observados en una
serie de tiempo tienen su origen en un sistema dinamico determinista con una
dimensién desconocida. Si se supone que el sistema puede ser descrito por medio de
un conjunto reducido de variables, debe aprovecharse la informacion disponible de la

mejor forma posible.

Ha habido mucha investigacion en torno a como determinar la dimension optima de
una serie de tiempo escalar en base al Teorema de Takens (Cao, 1997). Los métodos
basicos, que por lo general se utilizan para elegir la dimension minima de la serie de
tiempo, son los siguientes: el calculo de invariantes en el atractor, la descomposicion
de valor singular y el método de falsos vecinos. Un método practico para seleccionar
el espacio es el propuesto por Cao (1997) para determinar la dimensién minima; que
supera la mayoria de las deficiencias de las metodologias mencionadas anteriormente,
como la alta dependencia de los parametros de disefio y el alto coste computacional,

entre otros.

Consideremos una serie de tiempo x4, x5, ..., X, Y definamos un conjunto de vectores

de retardo en el tiempo

Vi = [Xi'XiH' s Xit(d=1)7 ] (3.2.1)
i=12,..,N—({d-1Drt

donde d es la dimension embebida y t es el tiempo de retardo. Esta dimensién se

determina a partir de la evolucion de la funcion E(d) definida como
N-dt
Z |y (d+ 1) = ynaay(d+ D

E(d) =
@ |ly: (@) = ynaay(@D||

3.2.2
N —dt ( )

i=1
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donde n(i,d) es un entero tal que y, q4)(d) es el vecino mas cercano de y;(d) (Kennel,
et al 1992). E(d) es dependiente Unicamente de la dimensién d y el retraso t. Para

investigar la variacion desde d a d + 1, es necesario definir
E1(d) = E(d+ 1)/E(d) (3.2.3)

E1(d) deja de cambiar cuando d es mayor que algun valor d, si la serie de tiempo
proviene de un atractor (conjunto de valores numéricos hacia los cuales tiende un
sistema a evolucionar). Entonces d, + 1 es la minima dimension embebida que se
busca. En la Figura 3.2.1 se muestra la potencia para un dia tipico y la evolucién de
los coeficientes de Cao, donde puede concluirse que en los valores mayores que d, =

6 el valor de E;(d) permanece cerca de 1.
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Figura 3.2.1: Resultado de aplicar el método de Cao a la serie de tiempo de potencia.

Los resultados presentados en este capitulo servirAn como base para construir el
vector de series de tiempo utilizado para entrenar los modelos de prediccion mediante
redes neuronales artificiales. Las variables importantes se obtienen de un analisis de
correlacion con la variable de potencia. Empleando el método de Cao se hall6 la

dimensién minima de embebimiento para la variable a pronosticar.
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4. RESULTADOS

Para obtener el disefio del modelo de prediccion mas adecuado, se procede a emplear
varios tipos de redes neuronales, como punto de partida se tiene el perceptron
multicapa, seguido a esto se tiene emplean las redes neuronales de alto orden

recurrentes entrenadas mediante el filtro de Kalman.

El flujo de trabajo para el proceso general de disefio de red neural tiene siete pasos

principales:
1 Recolectar datos.
2 Disefiar la red.
3 Configurar la red.
4 Inicializar los pesos y sesgos.
5 Capacitar la red.
6 Validar la red (analisis post-entrenamiento).
7 Implementar la red.

Se realizaron entrenamientos, validaciones y pruebas mediante el software MATLAB.
En este trabajo, la radiacién solar (R), temperatura (T), humedad (H) y velocidad de

viento (V) son las entradas y la potencia del arreglo fotovoltaico (P) es la salida.

Para la mejora de los resultados, esto es, sila red no es suficientemente precisa, puede
intentarse inicializar la red y el entrenamiento de nuevo. Cada vez gue inicializa una
red de estatica los parametros de red son diferentes y pueden producir diferentes

soluciones.

Como un segundo enfoque, se puede aumentar el nimero de neuronas ocultas por
encima de 20. El nimero de neuronas en la capa oculta da a la red mas flexibilidad
porque la red tiene mas parametros que puede optimizar. (Aumentar gradualmente el
tamafio de la capa: si hace que la capa oculta sea demasiado grande, podria causar

que el problema se sub-caracterice y la red debe optimizar mas parametros que los
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vectores de datos para restringir estos parametros). Una tercera opcion es probar una
funcibn de entrenamiento diferente. Por ultimo, se intenta utilizar datos de
entrenamiento adicionales. Proporcionar datos adicionales para la red es mas probable

que produzca una red que generaliza bien a los nuevos datos.

Las redes multicapa son capaces de realizar casi cualquier calculo lineal o no lineal, y
pueden aproximar arbitrariamente cualquier funcion razonable. Sin embargo, aunque
la red que se esta formando es capaz (teéricamente) de realizar correctamente la
aproximacion, el aprendizaje por retro propagacion y sus variaciones pueden no

encontrar siempre una solucion.

El desempefio de estos modelos ha sido evaluado en base al error cuadratico medio
(MSE). Si Y es un vector de n predicciones y Y es el vector de los verdaderos valores,

entonces el (estimado) MSE del predictor esta dado por la siguiente Ecuaciéon 4.1.1.

n

1 -
MSE = EZ(YL -1’ (4.1.1)
i=1
Esta es una cantidad conocida, calculado dada una muestra particular (y por lo tanto

es dependiente de la muestra).

Dado que el MSE es la métrica mas utilizada para presentar los resultados en los
estudios observados, con el fin de permitir algunas comparaciones entre modelos,

hemos tratado de describir resultados con respecto a esta métrica.
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4.1 Perceptrén multicapa

Para encontrar el mejor resultado para el perceptréon multicapa, se procede a probar
diferentes arquitecturas, configuraciones y pruebas. Se tienen los siguientes casos
mostrados en la Tabla 4.1.1:

Tabla 4.1.1: Casos para perceptron multicapa.

Caso | Tipo de variacion

Numero de neuronas en la capa oculta

Porcentaje de division de datos para entrenamiento, validacion y pruebas

NUmero de dias como cantidad de datos de entrada

NUmero de retardos en las entradas

En el horizonte de prediccion

| O | W N| =

Cantidad de retardos de la entrada de radiacion solar

La arquitectura de red se muestra a continuacion en la Figura 4.1.1, la cual se fue
variando como se explicd en los casos antes mostrados. Se empled el algoritmo de

entrenamiento Levenberg-Marquardt.

Oculta Salida
y

w? 9 P
L

15 1

<m-=®m "
“
=Y

Figura 4.1.1: Estructura de red neuronal perceptron multicapa.
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Caso 1: Variacion de numero de neuronas en la capa oculta.

En la Figura 4.1.2 se muestra el resultado del caso 1.1 el cual emplea 5 neuronas en
la capa oculta. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 6.12x1073.
En la Figura 4.1.3 se muestra el resultado del caso 1.3, con 15 neuronas en la capa

oculta. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 4.08x1073.
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Figura 4.1.2: Resultados perceptrén multicapa caso 1.1.
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Figura 4.1.3: Resultados perceptréon multicapa caso 1.3
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Los resultados obtenidos del caso 1 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde se encuentra
que la arquitectura de 15 neuronas en la capa oculta, tiene un error bajo, tomando en
cuenta el tiempo de entrenamiento de la red neuronal. De acuerdo al resultado de este
analisis de variacion del nimero de neuronas en la capa oculta, se tomara para los
casos posteriores, 15 neuronas en la capa oculta. Se ha tomado en cuenta la
generalizacion de la red, por lo tanto, se ha seleccionado una red lo suficientemente
grande para proporcionar un ajuste adecuado. Por ejemplo, cuanto mayor sea la red
gue se utilice, serdn mas complejas las relaciones que se puedan crear, entonces, el
utilizar una red lo suficientemente pequefia, no tendra suficiente potencia para

sobrecargar los datos o sobre entrenarse.
Caso 2: Variacion de division de datos para entrenamiento, validacion, pruebas.

En la Figura 4.1.4 se muestra el resultado del caso 2.3, el cual emplea 70% de los
datos para entrenamiento, 15% para validacién y 15% para la prueba. Para este caso
el error cuadratico medio alcanza un valor de 4.03x1073. En la Figura 4.1.5 se muestra
el resultado del caso 2.8, el cual emplea 10% de los datos para entrenamiento, 45%
para validacion y 45% para la prueba, Para este caso el error cuadratico medio alcanza

un valor de 8.05x1073.
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Figura 4.1.4: Resultados perceptréon multicapa caso 2.3.
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Figura 4.1.5: Resultados perceptrén multicapa caso 2.9.

Los resultados obtenidos del caso 2 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde se encuentra
que la variacion del porcentaje de datos usados para entrenamiento, validacion y
prueba, arroja diferentes resultados del error cuadratico medio. Se encontraron los
mejores resultados con una division de datos del 70, 15 y 15 por ciento. Por lo tanto,

se tomara esta division de porcentaje de datos para los casos posteriores.
Caso 3: Variacion de dias de cantidad de datos de entrada.

En la Figura 4.1.6 se muestra el resultado del caso 3.1, el cual emplea 7 dias como
datos de entrada. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de
4.99x1073. En la Figura 4.1.7 se muestra el resultado del caso 3.9, el cual emplea 168
dias como datos de entrada. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor
de 8.37x1073.
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Figura 4.1.6: Resultados perceptrén multicapa caso 3.1.
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Figura 4.1.7: Resultados perceptrén multicapa caso 3.9.

Los resultados obtenidos del caso 3 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde se modifica
el namero de dias empleados (datos) como entrada de la red neuronal. Se encuentra

el menor error cuadratico medio para datos de 7 dias. Los cuales se usaran para los
siguientes casos.
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Se observa que aumentar el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento no
disminuye el error cuadratico medio. Esto es debido a que una mayor cantidad de
datos no siempre ayuda a superar las suposiciones del método de modelado. Se tienen
como suposiciones, que la potencia producida de un arreglo FV puede ser aproximada
mediante una estructura neuronal del tipo percepcion multicapa, no recurrente, con
cuatro variables de entrada. Al no conocer todo el proceso subyacente del modelo, se

tiene un modelo aproximado, lo cual no limita su utilidad.
Caso 4: Variacion de dias de cantidad de retardos de entrada.

En la Figura 4.1.8 se muestra el resultado del caso 4.3, el cual emplea 6 retardos a las
entradas. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 6.16x1073. En
la Figura 4.1.9 se muestra el resultado del caso 4.9, el cual emplea 12 retardos a las

entradas. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 7.39x1073.
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Figura 4.1.8: Resultados perceptrén multicapa caso 4.3.
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Figura 4.1.9: Resultados perceptrén multicapa caso 4.9.

Los resultados obtenidos del caso 4 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde se modifica
el numero retardos a las entradas de la red neuronal. Los retardos van desde 4 a 12
por igual para las cuatro entradas. Se encuentra el menor error cuadratico medio para
6 retardos a las entradas empleadas. Este resultado concuerda con las correlaciones
cruzadas calculadas, ya que son 6 retrasos de tiempo necesarios, de temperaturay 5
de humedad, para pronosticar la potencia. Aumentar la cantidad de retrasos de tiempo

a las entradas, no aporta informacion util y tiende a aumentar el error.
Caso 5: Variacion del horizonte de prediccion.

En la Figura 4.1.10 se muestra el resultado del caso 5.3, el cual emplea 6 retardos a
las entradas. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 6.16x1073.
En la Figura 4.1.11 se muestra el resultado del caso 5.6, el cual emplea 12 retardos a

las entradas. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor de 7.39x1073.
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Figura 4.1.10: Resultados perceptrén multicapa caso 5.3.
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Figura 4.1.11: Detalle de prediccion perceptron multicapa caso 5.3.
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Figura 4.1.12: Resultados perceptrén multicapa caso 5.6.
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Figura 4.1.13: Detalle de prediccion perceptron multicapa caso 5.6.
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Los resultados obtenidos del caso 5 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde se varia el
horizonte de prediccion desde 1 hasta 9. Se encuentra el menor error para seis pasos
hacia adelante en el tiempo. El error aumenta cuando el horizonte de prediccion

aumenta, esto puede ser debido a que el tipo de red empleada no es especializada.
Caso 6: Variacion de cantidad de retardos de la entrada de radiacion solar.

En la Figura 4.1.14 se muestra el resultado del caso 6.1, el cual emplea 6 retardos a
la entrada de radiacion solar. Para este caso el error cuadréatico medio alcanza un valor
de 4.79x1073. En la Figura 4.1.5 se muestra el resultado del caso 6.6, el cual emplea
6 retardos a la entrada de radiacion solar. Para este caso el error cuadratico medio

alcanza un valor de 3.9x1073.
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Figura 4.1.14: Resultados perceptrén multicapa caso 6.1.
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Figura 4.1.15: Resultados perceptrén multicapa caso 6.6.
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En la Figura 4.1.16 se muestra el resultado del caso 6.8, el cual emplea 8 retardos a

la entrada de radiacion solar. Para este caso el error cuadratico medio alcanza un valor

de 3.87x1073, lo cual es un valor bajo comparado con los obtenidos en este caso. Por

lo observado, el error cuadratico medio no es suficiente para evaluar la prediccion, ya

gue aun teniendo un valor bajo, puede existir un comportamiento no adecuado.
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Figura 4.1.16: Resultados perceptron multicapa caso 6.8.
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Los resultados obtenidos del caso 6 se muestran en la Tabla 4.1.2 donde varia el
horizonte de prediccion, se encuentra el menor error para seis pasos hacia adelante

en el tiempo.
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Tabla 4.1.2: Resumen de parametros y resultados para perceptron multicapa.

Caso Datos | Entrenamiento |Validacion|Prueba | Variables | Retardo Prediccion Arquitectura| MSE |Tiempo
(dias) (%) (%) (%) |de entrada | entrada (neuronas) |(1x10"-3)| (s)
11 5-1 6.12 0.157
1.2 10-1 5.45 0.219
1.3 15-1 4.08 0.375
14 20-1 4.24 0.422
15 7 70 15 15 R,TH\V 0 0 30-1 4.34 0.328
16 50-1 4.26 0.36
1.7 100-1 3.89 1.06
1.8 150-1 3.66 235
1.9 200-1 34 4.14
2.1 90 5 5 4.8 0.312
22 80 10 10 4.61 0.281
2.3 70 15 15 4.03 0.469
24 60 20 20 4.84 0.313
25 7 50 25 25 R,TH\V 0 0 151 5.1 0.25
2.6 40 30 30 542 0.187
27 30 35 35 6.74 0.156
2.8 20 40 40 6.53 0.172
2.9 10 45 45 8.05 0.234
3.1 7 4.99 0.375
3.2 14 8.07 0.219
33 28 7.91 0.906
34 42 7.65 1.54
35 94 70 15 15 RTHV 0 0 15-1 7.6 1.46
3.6 112 7.83 5.93
3.7 130 7.93 11.9
3.8 150 8.06 2.87
3.9 168 8.37 6.89
4.1 4 6.3 0.282
4.2 5 6.58 0.25
4.3 6 6.16 0.234
4.4 7 6.8 0.219
45 7 70 15 15 RTH\V 8 0 15-1 6.46 0.375
4.6 9 8.35 0.172
4.7 10 7.13 0.25
4.8 11 6.68 0.281
4.9 12 7.39 0.218
5.1 1 6.41 0.453
5.2 2 7.38 0.359
5.3 3 8.27 0.219
54 4 7.05 0.391
55 7 70 15 15 R,THV 12 5 15-1 7.01 0.36
5.6 6 6.04 0.25
5.7 7 8.59 0.172
5.8 8 6.57 0.484
5.9 9 8.03 0.234
6.1 Rad=1 4.79 0.406
6.2 Rad=2 4.47 0.297
6.3 Rad=3 4.06 0.406
6.4 Rad=4 4.18 0.219
6.5 7 70 15 15 RTHV | Rad=5 0 151 411 0.204
6.6 Rad=6 3.9 0.172
6.7 Rad=7 4.13 0.187
6.8 Rad=8 3.87 0.203
6.9 Rad=9 4.27 0.172
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4.2 Red neuronal de alto orden

Se procede a emplear una red neuronal de alto orden entrenada con el filtro extendido

de Kalman, como la que se muestra en la Figura 4.2.1.
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Figura 4.2.1. Red neuronal de alto orden recurrente disefiada.

Se seleccionaron 6 entradas de potencia pasadas, que se incluyen en el vector de
entrada de la red neuronal para la energia fotovoltaica. Para entrenar a la red se tienen
cuatro entradas externas correspondientes al arreglo de irradiacion, temperatura,
humedad relativa y velocidad de viento, 15 elementos en la capa oculta, 1 neurona en
la capa de salida y 200 iteraciones como maximo. Se tiene como resultado las graficas
mostradas en la Figura 4.2.2. de aqui se puede apreciar un mejor ajuste en los valores

de potencia cero y cercanos a cero.
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Figura 4.2.2: Resultado de red neuronal recurrente de alto orden caso 1.
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Figura 4.2.3: Resultado de red neuronal recurrente de alto orden caso 2.
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Figura 4.2.4: Resultado de red neuronal recurrente de alto orden caso 3.
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Figura 4.2.5: Resultado de red neuronal recurrente de alto orden caso 4.
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Figura 4.2.6: Resultado de red neuronal recurrente de alto orden caso 5.

En la Tabla 4.2.1 se muestran los resultados de las pruebas de la red neuronal de alto

orden entrenada con el filtro extendido de Kalman.

Tabla 4.2.1: Errores en la prediccion de red neuronal recurrente de alto orden.

Variables de entrada MSE
P 2.62x1073
P,R 2.53x1073
PR, T 2401073
PR, T,H 2.51x1073
P,R,T,H,V 3.21x1073

Con el objetivo de comparar la red neuronal de alto orden con el perceptron multicapa

empleado anteriormente, se procede a eliminar la variable potencia de la red
recurrente.
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Figura 4.2.7: Resultado red neuronal alto orden caso 1.
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Figura 4.2.8: Resultado red neuronal alto orden caso 2.
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Figura 4.2.9: Resultado red neuronal alto orden caso 3
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Figura 4.2.10: Resultado red neuronal alto orden caso 4.
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Tabla 4.2.2: Errores en la prediccion de red neuronal de alto orden.

Variables de entrada MSE
R 4.09x1073
R, T 3.82x1073
R, T,H 3.83x1073
R, T,HV 5.02x1073

4.3 Andlisis comparativo de resultados

Se procede a comparar los resultados obtenidos, se puede observar que para el
perceptron multicapa, se tienen un numero de neuronas casi optimo en 20, lo cual
concuerda con las arquitecturas revisadas en la literatura en el cual ronda a 15 en
todos los casos.

Se puede observar de manera grafica en las Figura 4.1.4 y Figura 4.2.2 la
aproximacion mas cercana a los datos de potencia con valor de 0 en el caso de la red

neuronal de alto orden entrenada mediante el filtro extendido de Kalman.



Tabla 4.3.1: Evaluacion del error para diferentes modelos

Entradas, salida y capas ocultas | Arquitectura MSE
Perceptron multicapa
F[R,T,H,V] 15-1 4.08x1073
FIR,T,H,V]
15-1 6.16x1073
Retardo 6
F[R,T,H,V]
o 15-1 6.04x1073
Prediccién 6
FIR,T,H,V]
o 15-1 3.9x1073
Retardo de radiacion solar 6
Red recurrente de alto orden
FIP]
) 15-1 2.62x1073
6 retardos de potencia
F[P.R]
_ 15-1 2.53x1073
6 retardos de potencia
FIP,R,T]
_ 15-1 2.40x1073
6 retardos de potencia
F[P,R,T,H]
_ 15-1 2.51x1073
6 retardos de potencia
F[P,R,T,H,V]
_ 15-1 3.21x1073
6 retardos de potencia
Red neuronal alto orden
FIR]
o 15-1 4.09x1073
6 Retardos de Radiacion
FIR,T]
o 15-1 3.82x1073
6 Retardos de Radiacion
FIR,T,H]
15-1 3.83x1073
6 Retardos de Radiacion
FIR,T,H,V]
15-1 5.02x1073

6 Retardos de Radiaciéon

80
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5. ASPECTOS DE IMPLEMENTACION

Para que el resultado de este trabajo puede llevarse a la practica, se tomaran en
cuenta algunos de los aspectos necesarios. La medida de la potencia producida de un
maodulo fotovoltaico o un conjunto de ellos, normalmente implica el uso de costosos
sistemas de medida que suelen quedar fuera del alcance del propietario de una
pequefia instalacion solar. Sin duda, es necesario en estos casos el uso de un sistema
de precision suficiente y de bajo costo para la determinacion en campo de la potencia
producida. Para ello se requiere el disefio de dos modulos electronicos. Se presenta

en la Figura 5.1.1 un diagrama esquematico del sistema a desarrollar.

O Modulo B botonc
—p medicion = ﬂ Eolenma
potencia ; stimada
Moadulo
red
neuronal

Figura 5.1.1: Diagrama de implementacion.

El primer médulo servira para la medicion de potencia del arreglo de paneles
fotovoltaicos, este consiste en un sistema de medicidon que muestrea simultdneamente
las sefiales de tension y corriente para obtener la potencia. EI segundo médulo
(neuronal) tomara las mediciones de potencia del primer médulo, medira las variables
meteoroldgicas mediante instrumentos y entrenard a la red neuronal. Este mismo
modulo se mantendra en el sitio para llevar a cabo la prediccién de potencia, usando
Unicamente datos meteorolégicos. Por el contrario, el primer moédulo solo se

mantendra en el sitio por un lapso de siete dias.
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Cabe mencionar que ambos modulos tienen componentes internos y externos, los
cuales deberan ser durables, resistentes a la corrosion y condiciones extremas. Como
componentes externos se necesitarian gabinetes, pantallas LCD y teclados matriciales
para ambos moédulos. Se emplearan sensores de voltaje y corriente, las variables
almacenadas se multiplicardn y se tendra la potencia producida. Se utilizardn dos
unidades de procesamiento, para el primer modulo se haria uso de un dsPIC, el cual
es un controlador digital de sefales, dotados de recursos fisicos y l6gicos necesarios
para poder soportar las aplicaciones especificas del procesamiento digital de sefiales.
Este médulo debe encargarse de obtener los datos de los sensores, calcular la
potencia instantanea y almacenar los datos. La segunda unidad de procesamiento sera
para el segundo médulo, para el cual se dispondra de un FPGA (Field Programmable
Gate Array) el cual es un dispositivo programable que contiene bloques de légica
integrados en gran escala. Estos dispositivos sobrellevan los inconvenientes de
implementacion en hardware, como, gran cantidad de multiplicaciones y sumas de
varios elementos. Finalmente se toma en cuenta la facilidad de exportar el trabajo
realizado debido a la utilizacién del entorno de programacion usado, ya que Xilinx
System Generator (XSG) utiliza Simulink, como entorno de desarrollo y se hace
presente en forma de blockset.
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6. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se disefié e implementé un algoritmo para predecir la serie de
tiempo de la potencia producida mediante un sistema de arreglos fotovoltaicos, usando
tres arquitecturas de redes neuronales, con diferentes tipos de entrenamiento para

obtener un error de estimacion minimo en la prediccion de la variable de interés.

Este trabajo fue motivado dado que la energia renovable ha tenido un aumento
significativo en la estructura energética mundial donde los sistemas fotovoltaicos han
demostrado un rapido desarrollo y grandes beneficios. Se prevén grandes sistemas de
produccion fotovoltaicos, asi como un gran impacto en los sistemas de energia ya

existentes.

Finalmente, se establece que la prediccion de potencia en los sistemas de generacién
de energia fotovoltaica es dependiente de las condiciones meteorologicas y de la
obtencion de un modelo que represente esta influencia, para el andlisis de fallas,

mantenimiento y control de la generacion.

Asi mismo, se obtuvieron datos de potencia producida por el arreglo de paneles
fotovoltaicos y mediciones de variables meteoroldgicas. Después de la captura y
procesamiento de los archivos de datos, se obtuvo la serie de tiempo de la produccién
de potencia y la serie de tiempo de datos meteorolégicos. Mediante métodos
descriptivos se analizaron tablas y graficos para los datos de las series de tiempo. Se
realizd un analisis para analizar la correlacién que existe entre la potencia producida
(variable dependiente) y las variables independientes de radiacion solar, velocidad de
viento, humedad y temperatura. Se obtuvieron relaciones estadisticamente
significativas del coeficiente de correlacion entre la variable de potencia y las variables
meteoroldgicas. Se estudidé la correlacién cruzada, que es la correlacion entre una
serie en un tiempo dado y otra serie en un tiempo posterior. La correlacion cruzada
sirvib como herramienta para determinar si la serie de tiempo en un tiempo dado,

ayudaria al prondstico de la otra serie en un tiempo posterior.

Para predecir la potencia se demostro que son estadisticamente significativos retrasos

de radiacion solar, desde 0 a 19. Los retrasos de temperatura son estadisticamente
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significativos de 6 a 20. Los retrasos de humedad relativa son estadisticamente
significativos de 5 a 20. Los retrasos de velocidad de viento no fueron significativos.

Para aprovechar la informacion de la serie de tiempo de la mejor forma posible, se
encontré una dimensién del sistema mediante la aplicacion de teoria de embebimiento
a la serie de tiempo de potencia. El resultado del método de Cao para la serie de
tiempo de potencia fue de 6, lo que indica cuantos retrasos deben ser empleados como

dimensién minima para aproximar la funcién objetivo.

También, se desarroll6 un modelo de prediccion de generacion de potencia mediante
un perceptron multicapa, con algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt, para
el cual se variaron diferentes pardmetros, como son el nimero de neuronas en la capa
oculta, porcentaje de datos destinados al entrenamiento, cantidad de datos de entrada
(dias), cantidad de retardos a las entradas y horizontes de prediccion. Estas diferentes
configuraciones formaron un total de 54 casos, de los cuales se obtuvieron los errores
cuadraticos medios y el tiempo de entrenamiento. Con base a estos dos parametros
se selecciond la mejor arquitectura de red neuronal la cual fue de 15 neuronas en la

capa oculta.

Igualmente, se desarroll6 un segundo modelo de prediccién, el cual es una red
neuronal recurrente de alto orden entrenada con el filtro extendido de Kalman. Se tuvo
una variacion en el tipo de entradas a la red, siendo el primero Unicamente potencia y
después afiadiendo cada una de las variables ambientales (radiacion, temperatura,
humedad y velocidad de viento). Cabe destacar, que se tuvo el mejor desempefio al

no tener la velocidad de viento como una entrada.

Finalmente, se desarroll6 un tercer modelo de prediccion, el cual es una red neuronal
de alto orden entrenada con el filtro extendido de Kalman. Se tuvo una variacion en el
tipo de entradas a la red, siendo primero Unicamente radiacion y después afiadiendo
cada una de las variables ambientales (temperatura, humedad y velocidad de viento).

Se tuvo el mejor desempefio al tener Unicamente la radiacién y la temperatura.

Sin lugar a duda, el modelo neuronal de alto orden entrenado con el filtro de Kalman

presenta un mejor funcionamiento al perceptron multicapa, esto es debido al tipo de
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entrenamiento y entradas recurrentes. Al aplicar estos cambios en la red y

entrenamiento, se reduce el error aproximadamente a la mitad.

Con base a todo lo anterior, los resultados de este trabajo exponen que es posible
modelar el comportamiento de generacion de potencia mediante redes neuronales
artificiales, empleando mediciones meteorolégicas. Ante lo mencionado anteriormente,
las redes neuronales son una potente herramienta util para encontrar relaciones
fuertemente no lineales de grandes volumenes de datos y pueden ser usadas en

multiples areas de la ciencia.
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