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Resumen
En Ecuador, la generacion de electricidad esta cubierta principalmente por sistemas
hidroeléctricos que alimentan el Sistema Nacional Interconectado (SNI). Sin embargo, algunas
areas aisladas como las Islas Galdpagos no estan conectadas al SNI. En este sentido, las Islas
Galapagos cuentan con una biodiversidad Unica en el mundo. Sin embargo, sus fuentes primarias
de energia se basan en el biogas obtenido a partir de combustibles fosiles, con sus negativas
consecuencias a pesar del abundante recurso solar. Por ello, los sistemas de generacion
basados en fuentes de energia renovables (ER) como la energia fotovoltaica se convierten en
una solucién eficaz para el suministro de energia eléctrica a estas comunidades sin afectar
negativamente a su biodiversidad. En consecuencia, la prevision de energia fotovoltaica es vital
para el dimensionamiento e instalaciéon. En este contexto, los modelos de prediccién basados en
técnicas de aprendizaje profundo (DL) pueden obtener un alto grado de precision en tareas de
prediccién energética. Por esta razon, este trabajo presenta el desarrollo de memoria a corto
plazo (LSTM), LSTM proyectado (LSTMP), LSTM bidireccional (BiLSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), Convolutional Neural Network (CNN) y modelos hibridos para predecir energia
fotovoltaica en zonas aisladas del Ecuador. Ademas, se utiliza la optimizacién bayesiana (BO)
para obtener los hiperparametros de los modelos y reducir el costo computacional. La
metodologia aplicada en este trabajo demostré ser capaz de obtener modelos precisos y puede
ser utilizada en otras &reas que requieren la tarea de prondstico como requisito previo para la
puesta en marcha de los sistemas fotovoltaicos.
Palabras clave: energia fotovoltaica, prediccidén de energia, redes neuronales

recurrentes, redes neuronales convolucionales, optimizacion Bayesiana.



16
Abstract
In Ecuador, electricity generation is mainly covered by hydroelectric systems that feed the
National Interconnected System (SIN). However, some isolated areas such as the Galapagos
Islands are not connected to the SIN. In this context, the Galapagos Islands have a unique
biodiversity in the world. However, its primary sources of energy are based on biogas obtained
from fossil fuels, with its negative consequences despite the abundant solar resource. For this
reason, generation systems based on renewable energy sources (RES) such as photovoltaic
energy become an effective solution for the supply of electricity to these communities without
negatively affecting their biodiversity. Consequently, the forecast of photovoltaic energy is vital
for dimensioning and installation. In this context, prediction models based on deep learning (DL)
techniques can obtain a high degree of accuracy in energy prediction tasks. For this reason, this
work presents the development of short-term memory (LSTM), projected LSTM (LSTMP),
bidirectional LSTM (BILSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Convolutional Neural Network (CNN)
and hybrid models to predict photovoltaic energy. in isolated areas of Ecuador. In addition,
Bayesian optimization (BO) is used to obtain the hyperparameters of the models and reduce the
computational cost. The methodology applied in this work proved to be capable of obtaining
accurate models and can be used in other areas that require the task of forecasting as a
prerequisite for the commissioning of photovoltaic systems.
Key words: photovoltaic power, energy forecasting, recurrent neural network,

convolutional neural network, Bayesian optimization.



Capitulo I: Marco Metodoldgico
Antecedentes

Desde principios del siglo XIX el consumo de combustibles fésiles ha aumentado
continuamente para aportar al desarrollo de la industria y estilo de vida moderno, a expensas
de contaminacion, riesgos para la salud y ecologia de la tierra. La explotacion excesiva de
combustibles convencionales contribuye directa e indirectamente al calentamiento global y
junto a otros factores conducen al planeta hacia un futuro oscuro (Pandey & Katiyar, 2013).

La situacién del cambio climético global es cada vez mas severa debido al agotamiento
de la energia fésil, por lo que la aplicacién de fuentes de energia renovable ha recibido mas
atencion. La especulacion sobre el agotamiento de las reservas de combustibles fosiles es
motivo de preocupacién para la mayoria de los gobiernos y economias, y junto con el cambio
climético y los problemas de seguridad energética, se impulsa una campafa masiva por
opciones de energia limpia y renovable que complementarian las tecnologias actuales de
produccion de energia. La problematica de reducir la cantidad de emisiones de C0, hace que
todo el mundo se concentre en instalar recursos de energia renovable (Hamid Oudjana, Hellal,
& Hadj Mahammed, 2014).

Los recursos de energia renovable tienen un enorme potencial y pueden satisfacer la
demanda energética mundial actual, pueden mejorar la diversidad en los mercados de
suministro de energia, asegurar el suministro de energia sostenible a largo plazo y reducir las
emisiones atmosféricas locales y globales. La creciente poblacion y el rapido agotamiento de
combustibles fésiles han llevado a investigadores de distintos campos como la ingenieria,
economia e industria a perseguir el desarrollo y uso de las energias renovables (Benghanem,
2012), (Mohandes, Rehman, & Halawani, 1998).

Una de las fuentes de energia renovable mas competitiva es la energia solar, obtenida

de la radiacion electromagnética emitida por el Sol, la cual debido a su abundancia acelerd
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enormemente la instalacion de sistemas fotovoltaicos alrededor del mundo, los cuales, a través
de células fotovoltaicas aprovechan la radiacion procedente del Sol para convertirla en energia
eléctrica, por lo que la ha convertido en una de las fuentes més prometedoras para la
generacién de energia en aplicaciones residenciales, comerciales, industriales y de transporte.

La ubicacion del Ecuador permite que nuestro pais pueda aprovechar el recurso solar
durante todo el afio con nivel de radiacion promedio de 4574.99 Wh/m?/dia, tal como muestra
la Figura 1, segun el ATLAS Solar del Ecuador elaborado por el Consejo Nacional de
Electricidad — CONELEC, esta oportunidad de fuente primaria de energia permite el incremento
de la capacidad fotovoltaica instalada en centrales de generacién, sistemas conectados a la red
y/o aislados (Pelaez Samaniego & Espinoza, 2015).

Las ventajas de emplear plantas fotovoltaicas para generar electricidad incluyen la no
produccion de contaminantes durante la operacion, son silenciosos, tienen larga vida util y
requieren bajo mantenimiento, ademas, la energia solar es abundante, libre, limpia y
basicamente inagotable (Kumar Sahpp & Kumar Sahoo, 2016).

Sin embargo, la alta penetracién de energia provista por sistemas fotovoltaicos también
trae nuevos retos para su operacion debido a caracteristicas intermitentes e inciertas
correspondientes a factores como la locacién y principalmente a las condiciones climaticas de
naturaleza estocastica, y en particular, a la variacién de temperatura e irradiancia, las cuales
tienen un profundo impacto en la calidad de produccién de energia eléctrica. Estos retos
incluyen: el alto costo de instalacion e intermitencia en la generacion de energia debido a la
sensibilidad de los sistemas fotovoltaicos frente a condiciones meteorolégicas, o que provoca
caidas de potencia, sumado a que solo se puede aprovechar la radiacion solar durante el dia 'y

no durante la noche.
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Figura 1

Mapa solar del Ecuador
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Nota. Tomado de Insolacion global promedio, por Consejo Nacional de Electricidad, 2015

La prediccion de energia fotovoltaica es una solucion eficiente para superar estos
desafios y es reconocida como un prerrequisito para la penetracion de sistemas fotovoltaicos a
gran escala a la red eléctrica principal (Li, Zhou, Lu, & Yang, 2019). Adicionalmente, la
prediccion de energia fotovoltaica ha sido ampliamente utilizada en la gestion eficiente de
microrredes de diversas formas, ya que consideran la prediccion de potencia y prevision de
carga para proveer las referencias de funcionamiento a la microrred y coordinar los
controladores, también para el disefio de estrategias de control para sistemas de
almacenamiento de energia en baterias, por lo que permite lidiar con la variabilidad de la

generacion solar. Una gestion eficiente permite minimizar los costos operacionales y reducir el
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estrés en el sistema mientras se suple la demanda de carga (Palma-Behnke, Benavides,
Lanas, & Severino, 2013).

Consecuentemente, la prediccion precisa de potencia de salida de médulos
fotovoltaicos es de gran importancia para la gestién eficiente de la produccion, distribucion,
dimensionamiento y almacenamiento de la planta, de la misma forma para la toma de
decisiones dentro del mercado.

Numerosos métodos han sido reportados en la literatura para la prediccion de potencia
fotovoltaica, los cuales pueden clasificarse en cuatro clases:

i) Estadisticos: basado en datos para pronosticar series temporales solares

mediante el uso de datos medidos historicos.

ii) Aprendizaje de Maquina (ML): basados en Redes Neuronales Artificiales (ANN)

0 Aprendizaje Profundo (DL).

i) Modelos fisicos: basados en prediccién numérica del clima e imagenes
satelitales.
iv) Hibridos: combinacion de los métodos anteriores.

En los dltimos afios, algunos modelos de DL han sido propuestos como las Redes
Neuronales Recurrentes (RNN), el cual es un tipo de redes neuronales que explotan la
secuencia natural de los datos de entrada, las Redes Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM)
son un tipo de RNN capaz de lidiar con recordar informacién por periodos largos, también es
considerado como uno de los modelos de RNN mas usado para la prediccion de series de
datos, el cual calza perfectamente con los problemas de prediccion de sistemas de energia
fotovoltaicos (Harrou, Kadri, & Sun, 2020). En (Neelamegam & Arasu Amirtham, 2016) se
desarrollan diferentes modelos de ANN para predecir la radiacion solar en distintas locaciones
en India, por consiguiente, las condiciones meteorolégicas también son diferentes, como

resultado del trabajo se obtuvo que los modelos con ANN realizados predicen de forma
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adecuada frente a la variedad de datos y los errores son significativamente bajos. En
(Kanchana & Sirisukprasert, 2020) se utiliza el método estadistico Holt-Winters, el cual analiza
la tendencia de los datos para realizar la prediccion, como locacién se tiene el este de
Tailandia, el estudio muestra resultados alentadores ya que la simplicidad del algoritmo
permitié obtener valores de error pequefios de prediccion.

Para evaluar los diferentes métodos generalmente se utilizan los indicadores de error
cuadréatico medio (RMSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), el RMSE generalmente
se propone como una medida de la calidad de la prediccién y se usa con frecuencia para
comparar la precision de diferentes criterios de prondstico. MAPE tiene la ventaja de ser
independiente de la escala y, a menudo, se recomienda su uso como medida de interpretacion
(Gordillo-Orquera, et al., 2018).

Este tipo de trabajos no es ajeno al contexto nacional, ya que, en (Enriquez, 2019) se
desarroll6 la prevision de generacion fotovoltaica basada en la prediccion numérica del clima,
donde se midi6 la temperatura y a través de un piranémetro se midio la irradiancia en una
locacion de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, con estos datos se extrapolé la
generacién de un generador fotovoltaico segun su modelo matematico, se compararon los
resultados obtenidos con los datos de medicion provistos por el Instituto Nacional de Metrologia
e Hidrologia (INAMHI) donde el error obtenido es menor que el veinte por ciento, lo que
corresponde a valores bajos para esta técnica. Ademas, en (Fabara, Maldonado, Soria, &
Tovar, 2019) se realizé la prediccion de generacién para un sistema fotovoltaico a través de
técnicas de mineria de datos, para un sistema aislado correspondiente a la central fotovoltaica
ubicada en la Comunidad Paragachi, perteneciente al canton Pimampiro de la provincia
Imbabura, el cual, al no contar con un banco de baterias para almacenamiento el sistema
abastece Unicamente al dia a las mas de 2000 familias que ahi habitan, este trabajo evallta las

variables que tienen mayor incidencia en la produccion de energia que sirven como entrada
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para entrenamiento del algoritmo de arboles de decision mediante bosques aleatorios, con el
fin de obtener una mayor rapidez en la prediccion, los resultados arrojaron valores de error
bajos en el prondstico, de la misma forma, para evaluar los resultados se utilizan los métodos
anteriormente mencionados.

Justificacion e importancia

La constante explotacion de combustibles fosiles como fuente primaria de energia
durante las ultimas décadas ha repercutido de manera negativa en el medio ambiente, debido a
la emision de gases contaminantes hacia la atmosfera. Ya que la demanda energética aumenta
conforme incrementa la poblacion, se ha vuelto indispensable la investigacién, desarrollo y
aprovechamiento de nuevas fuentes de energia limpia que satisfagan las necesidades de la
poblacion, cuyo estilo de vida depende en gran medida de la utilizacién de energia eléctrica.

La energia solar constituye una de las fuentes de energia renovable méas prometedora
en la actualidad, debido a las ventajas de uso frente a la utilizacion de combustibles fosiles. La
practicidad de instalacion de sistemas fotovoltaicos trae consigo un amplio campo de
utilizacion, lo que permite aprovechar la energia solar desde aplicaciones residenciales, de
transporte hasta industriales.

Si bien la fuente primaria de energia de los sistemas fotovoltaicos es practicamente
inagotable, las condiciones climéticas de comportamiento estocastico repercuten en la
estabilidad y entrega de potencia de los sistemas, por lo que prever estos cambios en la
entrega de energia es de suma importancia para realizar una correcta planificacion,
dimensionamiento y gestion de plantas de generacion de energia eléctrica segun la potencia
prevista.

Numerosos estudios realizados muestran la utilidad y ventajas de efectuar la prediccion
de energia fotovoltaica, sin embargo, no se han explorado las diversas técnicas de prediccion

basadas en aprendizaje profundo como RNN o LSTM para la previsién de generacion en
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Ecuador. Con la creciente penetracion de sistemas fotovoltaicos en varias aplicaciones, es de
suma necesidad contar con herramientas que permitan prever la capacidad de suministro de
energia fotovoltaica de forma precisa, en zonas donde no sea posible realizar la instalacion de
equipos de medicion de energia solar o locaciones aisladas que no estén conectadas a la red
eléctrica nacional debido a motivos ambientales y/o geogréficos que imposibilitan la instalacion
de plantas tradicionales de generacion de energia eléctrica y requieran este servicio.

Por lo anteriormente mencionado, el presente trabajo de investigacion tiene como
finalidad desarrollar algoritmos de previsién de generacién de energia fotovoltaica basados en
técnicas de aprendizaje profundo: Redes Neuronales Recurrentes y Memoria a Corto y Largo
Plazo, con el propésito de determinar las ventajas que presentan estos algoritmos frente a otros
y a su vez que sirva como referente para realizar predicciones en una zona aislada del
Ecuador. A través del pronéstico realizado es posible dimensionar plantas de generacion
eléctricas que sean capaces de abastecer la demanda energética en una locacién determinada,
ya sean instalaciones aisladas o que puedan integrarse a la red eléctrica nacional, con el fin de
aprovechar al maximo la disponibilidad de energia solar que tiene el pais.

Adicionalmente, se considera la Agenda 2030 sobre el Desarrollo Sostenible de la
Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) (ONU, 2022), al desarrollar el presente proyecto
se tiene como base el fomento y la utilizacién de fuentes de energia renovable para la
planificacion y posterior abastecimiento de energia a comunidades aisladas del pais, de forma
no contaminante. También, como alternativa a las fuentes de energia tradicionales que afectan
de forma negativa al entorno y calidad de vida de las personas como su aporte al cambio
climatico. Al aprovechar y utilizar como fuente primaria los sistemas fotovoltaicos, se suple de
energia a comunidades e industria de forma limpia y segura. Al utilizar algoritmos de prevision
basados en aprendizaje profundo se emplea tecnologia computacional para prever la

generacién, lo que fomenta la innovacion en el sector energético. Con lo anteriormente
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mencionado, se consideran los objetivos mostrados en la Tabla 1, esto con el fin de crear un

ecosistema sostenible en el Ecuador.

Tabla 1

Objetivos de Desarrollo Sostenible, Agenda 2030, ONU

Objetivo

Metas

7. Energia
asequible y no

contaminante

Garantizar el acceso a una
energia asequible, segua,
sostenible y moderna.

De aqui a 2030, garantizar el acceso
universal a servicios energéticos
asequibles, fiables y modernos y
aumentar considerablemente la

proporcion de energia renovable en el

conjunto de fuentes energéticas.

9. Industria,
innovacion e

infraestructuras

Construir infraestructuras
resilientes, promover la
industrializacion sostenible y

fomentar la innovacion.

De aqui a 2030, modernizar la
infraestructura y reconvertir las industrias
para que sean sostenibles, utilizando
recursos con mayor eficacia y

promoviendo la adopcién de tecnologias.

11. Ciudades y
comunidades

sostenibles

Lograr que las ciudades sean
mas inclusivas, seguras,

resilientes y sostenibles.

De aqui a 2030, asegurar el acceso de
todas las personas a viviendas y servicios
basicos adecuados, seguros y asequibles

y mejorar los barrios marginales.

12. Produccién y
consumo

responsables

Garantizar modalidades de
consumo y produccion

sostenibles.

De aqui a 2030, lograr la gestion
sostenible y el uso eficiente de los

recursos naturales.

13. Accién por el

clima

Adoptar medidas urgentes
para combatir el cambio

climético y sus efectos.

Incorporar medidas relativas al cambio
climatico en las politicas, estrategias y

planes nacionales
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Alcance

El presente proyecto de investigacion pretende realizar el disefio de algoritmos
inteligentes de prediccidon de generacion de energia fotovoltaica basados en las siguientes
técnicas de aprendizaje profundo: Long Short-Term Memory (LSTM), LSTM Projected
(LSTMP), BILSTM, Gated Recurrent Unit (GRU), Conovolutional Neural Networks (CNN) e
Hibrido. En primera instancia es indispensable determinar una zona aislada del Ecuador, lo
cual se realizara al considerar el potencial que tiene el pais para aprovechar la energia solar y
el lugar donde el uso de energias renovables como fuente primaria de energia sea prioritaria.
Una vez seleccionada la ubicacion geogréfica, se obtendran los datos meteorolégicos provistos
por el sitio Photovoltaic Geographical Information System (PVGIS) proporcionados por la Union
Europea (European Commission, 2022). Posteriormente, se efectuara un estudio inicial de los
datos que permita caracterizarlos, paso necesario segun la teoria de prediccion. Debido a que
los métodos de prediccion requieren que los datos posean ciertas caracteristicas, es adecuado
procesarlos antes de que sirvan de entrada para llevar a cabo el entrenamiento de los
algoritmos. La metodologia a seguir para el desarrollo se muestra en la Figura 2, la cual
permite observar de forma sucinta el procedimiento general para llevar a cabo la prediccion,
donde las técnicas de aprendizaje profundo a disefiar y que serdn sometidas a entrenamiento

corresponden a LSTM, LSTMP, BiSLTM, GRU, CNN e Hibrido.
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Figura 2

Diagrama de flujo para realizar la prediccion
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Cada método se diferencia el uno de otro en cuanto a su forma de entrenamiento, por lo
gue se desarrollaran diversas iteraciones o modificaciones hasta alcanzar una respuesta
idénea para que puedan ser validados. Realizado el entrenamiento, la etapa de validacion se
realizard a través de criterios estadisticos que toman en cuenta el error de prediccion tales
como RMSE y MAPE. Asimismo, se obtendra el coeficiente de correlacién que servirh como
indicador de cuan preciso es el método de prediccion, al comparar los resultados obtenidos, se
establecera cual es el método mas preciso para realizar la prevision con lo cual se podra
determinar el potencial de generacion de energia en la zona del pais determinada.

Finalmente, el cddigo desarrollado para la prediccion sera compartido en el repositorio
GitHub para que esté disponible para la comunidad cientifica y pablico en general interesado

en el desarrollo y utilizacion de energias renovables.
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Objetivos
General

Disefar algoritmos basados en técnicas de aprendizaje profundo para la prediccién de
energia fotovoltaica en una zona aislada del Ecuador.
Especificos

e Caracterizar una zona aislada del Ecuador para la adquisicién, andlisis y procesamiento
de datos.

¢ Disefiar los modelos aprendizaje profundo LSTM, LSTMP, BiLSTM, GRU, CNN e
Hibrido para la prediccion de energia fotovoltaica.

e Comparar los resultados de prediccion a través de la aplicacion de criterios estadisticos,
para la evaluacién y determinacién de forma cuantitativa del mejor método de
prediccion.

e Compartir el codigo de predicciéon con la comunidad cientifica y puablico en general
mediante su publicacién en el repositorio GitHub.

Estado del Arte

A continuacion, se describen brevemente las caracteristicas mas relevantes de modelos
de prediccién de generacion eléctrica en sistemas fotovoltaicos publicados en la literatura
cientifica en los ultimos afios.

En (Arcos-Aviles, et al., 2018) muestra una estrategia de gestion difusa basada en el
pronostico de potencia de una microrred aplicada a un escenario de microrred electrotérmica.
La estrategia gestiona la energia almacenada en un sistema de almacenamiento de energia
para cubrir parte de la energia requerida por el sistema de generacion térmica para el
suministro de agua caliente sanitaria a una residencia. Mediante la adicion del prondstico de
energia se suaviza el perfil energético de la red y la evolucién del Estado de Carga de la

bateria, es decir, reduce los valores maximos y minimos de las fluctuaciones de energia de la
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red, frente al escenario que no considera el prondstico de energia. En (Romero, Quilumba, &
Arcos, 2017) presenta un modelo de prediccion a corto plazo de potencia activa basado en una
ANN. Los datos corresponden a series de tiempo de variables meteorolédgicas, como velocidad
de viento, radiacion, humedad relativa, entre otras y eléctricas como la potencia. El disefio de la
ANN considera la seleccion de variables a utilizar como las mejores entradas al modelo y un
namero adecuado de capas, neuronas, algoritmo de aprendizaje y funcion de transferencia. En
(Toledo, Macancela, Aucapifia, Alvarez, & Morales, 2019) utiliza los datos de la medicion de 3
afos de un area rural ecuatoriana, de la comunidad Saraguro — Uchucay, para predecir la
radiacion solar a través del uso de analisis de datos e inteligencia artificial para determinar la
incidencia de la radiacion solar y establecer un modelo de produccién de electricidad para
satisfacer la demanda de energia eléctrica. Los trabajos descritos anteriormente no utilizan un
método de optimizacion para la obtencion de los hiperpardmetros de aprendizaje, lo que implica
gue los modelos no han sido explotados de manera eficiente.

Segun lo mencionado anteriormente, en la literatura de prediccién de variables
involucradas en la generacién de energia eléctrica a partir de energia fotovoltaica como fuente
primaria, s un tema que tiene vigencia en la investigacion y tiene varias aplicaciones como se
describira posteriormente. A continuacion, se presentan varios trabajos que realizaron la
prediccion de energia fotovoltaica en base a técnicas de DL.

En (Kumar, Mathur, Bhanot, & Bansal, 2020) se predice la irradiancia solar para analizar
el comportamiento de la frecuencia de carga y la respuesta de fuentes no renovables al
aumento y la caida repentina de la demanda de energia de la carga en una microrred. Se
toman datos de radiacion solar cada hora de Solar Pack localizado en Charanka — India
durante un mes. Para prediccion se utiliza una arquitectura LSTM. La red es entrenada con
90% de los datos desde el inicio del conjunto y validada con el 10% final. Se estandariza el

conjunto de datos con la media y varianza para evitar divergencias y se realiza el
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entrenamiento con la siguiente metodologia: Solver: Adam. Capas ocultas: 200. Niumero de
épocas: 250. Gradient threshold: 1. Initial learning rate: 0.005. Se determina la calidad de
prediccion del modelo LSTM, a traveés del criterio RMSE con un valor de 11.62, el cual se
encuentra debajo de lo establecido como valor maximo de incertidumbre por la regulacion de
ese pais. En (Wang, Liao, & Chang, 2018) presento6 el método GRU para la predicciéon de
energia fotovoltaica a corto plazo con variaciones en el procesamiento de datos para mejorar la
precision y reducir el tiempo de entrenamiento. El coeficiente de Pearson se utiliza para extraer
las caracteristicas principales que afectan la produccion de energia fotovoltaica en el momento
siguiente y analizar cualitativamente la relacién entre la energia fotovoltaica histérica y la
produccion de energia fotovoltaica futura. En segundo lugar, se utiliza el método K-means para
dividir los conjuntos de entrenamiento en varios grupos en funcién de las similitudes de cada
caracteristica, y luego se aplica el entrenamiento de la red GRU a cada grupo. Se promedia la
salida de cada red GRU para obtener la salida de potencia fotovoltaica en el momento
siguiente. Los datos utilizados corresponden a Competencia Global de Prediccion Energia de
2014. La energia fotovoltaica comprende el rango de 1 de abril de 2012 al 1 de julio de 2014,
en intervalos de 1 hora. Se realiz6 el entrenamiento con la siguiente metodologia: Solver:
Adam. Numero de épocas: 100. Se evidencié que el tiempo de entrenamiento para GRU es
menor en comparacion con los demas métodos desarrollados, ademas, se obtuvieron menores
valores de error en la predicciéon. En (Sodsong, Yu, & Ouyang, 2019) se desarroll6 el método
GRU para la prediccion de energia fotovoltaica. Los datos de potencia fotovoltaica fueron
obtenidos de una granja solar en Japon. La coleccion corresponde a los datos desde 1
diciembre de 2016 hasta 30 de noviembre de 2017, en intervalos de 5 minutos. Se utilizo la
normalizacion para el procesamiento de datos. Se realiz6 el entrenamiento con la siguiente
metodologia: Capas ocultas: 10. Numero de épocas: 20. Se obtuvieron valores bajos de error

de prediccion, el modelo GRU obtuvo el valor de RMSE mas bajo de 9.64%, en comparacion
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con los demas métodos realizados, donde el RMSE obtenido fue de 10.53%, 11.62% para ANN
y Vector de Regresion de Soporte respectivamente.

En (Jia, Zhang, Liu, & Gong, 2021) se desarrollé el método GRU optimizado mediante
algoritmo mejorado de busqueda de gorrién (ISSA) para la prediccidén a corto plazo de energia
fotovoltaica. Se descompuso la serie temporal en 10 diferentes subsecuencias para reducir la
no linealidad de los datos originales. El conjunto de datos corresponde a la energia fotovoltaica
una planta en Australia. Se utilizo la normalizacién para el procesamiento de datos. En el rango
de 1 de abril de 2016 a 30 de abril de 2018 cada 5 minutos. Se ajustaron los datos en intervalos
de 15 minutos. El método optimizado GRU-ISSA asegurd una prediccion precisa, comparado
con los otros métodos desarrollados en este trabajo como el simple GRU. Se obtuvo un
coeficiente de correlaciébn mayor entre los valores reales y los pronosticados, con GRU
optimizado 0.9987 frente al 0.9821 del GRU simple. En (Liu, Gao, & Pengcheng, 2021) se
presenté un modelo de generacién de energia fotovoltaica, en el cual se mejoro la calidad de
los datos al aplicar la técnica de ontologia y se utilizé el método GRU como modelo de
prediccién. Los datos utilizados corresponden a la generacion de energia fotovoltaica del
Centro Solar de Australia, en el rango de 1 de enero de 2020 a 30 de diciembre de 2020 cada 5
minutos. El algoritmo de ontologia se refiere al contexto con el cual se obtienen los datos, con
lo cual se provee una mejor base para los datos. A su vez, el procesamiento de datos se realiza
mediante la estandarizacion. Se obtuvo que el método GRU es superior al LSTM en la
prediccion realizada en un 5% y 50% superior a los métodos de regresion lineales clasicos. En
(Buturache & Stancu, 2021) presentd el modelo GRU para realizar la prediccion de energia
fotovoltaica. Se realiz6 el procedimiento estandar para la prediccion. Los datos corresponden a
la produccion de energia con una resolucion de 1 hora. Se utilizé la division de datos mediante
Hold-out y se realiz6 el entrenamiento con la siguiente metodologia: Solver: Adagrad. Capas

ocultas: 2. Numero de épocas: 50. Tasa de aprendizaje 0.01. Se comparoé los resultados
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obtenidos con el método GRU frente al LSTM, donde GRU realiz6 el entrenamiento en menor
cantidad de tiempo y mayor precision. En (Khan, et al., 2021) se desarrollé el método GRU de
Hiperbanda para la prediccion de energia, voltaje y corriente de una planta fotovoltaica. El
modelo realiz6é una prediccion de un mes con datos de 11 meses de resolucion de cada dia
provenientes de una planta fotovoltaica en Pakistan. La obtencion de los hiperparametros
Optimos se realiz6 a través de hiperbanda, que consiste en un proceso iterativo, donde se
intentan varias configuraciones en una sola prueba y se selecciona la mejor configuracion. Se
realiz6 el entrenamiento con la siguiente metodologia: Solver: Adam. NUmero de épocas: 150.
El método GRU de hiperbanda obtuvo los valores mas bajos de error en la prediccién de
energia fotovoltaica. El RMSE obtenido fue de 0.0395 en comparacién con otros métodos
tradicionales como ANN, RNN y LSTM que obtuvieron como valor de RMSE 0.1792, 0.1183 y
0.1018 respectivamente. En (Liu, et al., 2021) se propuso el método basado en la estructura
SRNN, a diferencia de las RNN que actdan de forma secuencial, las SRNN afiaden estructuras
en paralelo para calcular de forma paralela la potencia fotovoltaica. Se obtuvieron datos de
northwest power station con un intervalo de 5 minutos durante 2018. Se desarrollaron modelos
ademas del SRNN, basados en RNN, LSTM y GRU para comparar el desempefio. Los
parametros de entrenamientos fueron los siguientes: 300 capas ocultas, como optimizador se
utilizé el criterio Adam. Los resultados de los modelos se evaluaron con las métricas MAE y
MSE con los cuales se obtuvieron los siguientes valores para el modelo RNN: 0.5673, 2.3149;
LSTM: 0.3485, 0.6037; GRU: 0.3813 y SRNN-GRU: 0.1102, 0.1145. Se concluy6 que el modelo
SRNN ademas de obtener resultados de forma mas rapida, obtuvo resultados mas precisos
frente a los otros modelos.

En (Sabri & El Hassouni, 2022) se desarroll6 un modelo hibrido de DL, basado en GRU
y CNN para el pronostico de energia fotovoltaica a corto plazo con un intervalo de cinco

minutos. En el modelo, la capa GRU es utilizada para extraer las caracteristicas temporales y la
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capa CNN se utiliza para extraer las caracteristicas espaciales correspondientes a las
caracteristicas de salida. Se obtuvieron datos de Desert Knowledge Australia Solar Centre
(DKASC) durante el periodo de mayo 2017 a mayo 2021 con una resolucién de 5 minutos. Se
desarrollaron modelos ademas del hibrido, basados en LSTM y GRU para comparar el
desempenio. Se realizaron 5 diferentes test variando pardmetros de entrenamiento. Un test
contuvo los siguientes valores: 100 capas ocultas para GRU y LSTM, 200 filtros para CNN y
100 capas ocultas con 200 filtros para el modelo hibrido GRU-CNN. Los resultados de los
modelos se evaluaron con las métricas MAE, MSE, RMSE y coeficiente de determinacion, con
los cuales se obtuvieron los siguientes valores para el modelo GRU: 0.0829, 0.0220, 0.1484,
0.9988; LSTM: 0.0958, 0.0446, 0.2113, 0.9977; CNN: 0.1193, 0.0493, 0.222, 0.9975 y GRU-
NN: 0.0755, 0.0194, 0.1394, 0.990. Se concluy6 que el modelo hibrido GRU-CNN es el que
mejores resultados presento en la tarea de prediccion. En (Koprinska, Wu, & Wang, 2018) se
utiliza CNN para prediccion de series temporales de potencia fotovoltaica en intervalos de 30
minutos. Se comparo el desempefio del modelo CNN con LSTM. Se obtuvieron datos de
Australia del 10 de enero 2015 al 31 de diciembre de 2016 de una planta localizada en la
Universidad de Queenslad. Para cada dia se seleccionaron datos de 10 horas durante la
presencia de luz solar de 7am — 5pm. Los datos originales fueron obtenidos en intervalos de 1
minuto, pero fueron promediados para obtener valores de intervalos de 30 minutos. Para el
entrenamiento de las arquitecturas CNN con 2 capas convolucionales se utilizaron (20,8) y
(64,32) nodos en el primer y segunda capa respectivamente con y sin max pooling layers y el
namero de épocas de entrenamiento fue de 2000 y 3000. El modelo CNN se compar6 con el
modelo LSTM, el cual tuvo los siguientes valores de entrenamiento: 128 capas ocultas y 2000
épocas. Se comparo el desempefio de los modelos CNN con LSTM en base a las métricas
MAE y RMSE donde se obtuvieron los siguientes resultados: 114.38, 153.91y 127.67, 161.55

para CNN y LSTM respectivamente. Se concluy6 que el modelo CNN fue mas preciso que el
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modelo LSTM. En (Suresh, Janik, Rezmer, & Leonowicz, 2019) se presento diferentes
arquitecturas de CNN con la implementacion de ventana de datos deslizante para el
preprocesamiento de datos para la prediccién de energia fotovoltaica a corto y mediano plazo.
Se compar6 el desempefio de los modelos basados en CNN con modelos de regresion
lineales. Se obtuvieron datos de 6 afos durante el 1 de marzo de 2012 hasta 31 diciembre de
2018 en cada hora. Los parametros de entrenamiento con el modelo de CNN fueron los
siguientes: 100 épocas y un filtro de tamafio 5 para el ventaneo. Se evalud al modelo con las
métricas RMSE y MAE y se comparé los resultados con el modelo ARMA, los cuales obtuvieron
los siguientes valores: 0.169, 0.169; 0.046, 0.043 para CNN y ARMA respectivamente. Se
concluy6 que el modelo que el modelo CNN tiene un buen desempefio en la prediccion, sin
embargo, el modelo ARMA es el modelo mas preciso debido a que obtiene mejores valores de
métricas de desempefio.

En (Wang, Qi, & Liu, 2019) se desarrollaron tres modelos de DL para la prediccion de
energia fotovoltaica de 1 dia, CNN, LSTM y un modelo hibrido CNN-LSTM, se comparo el
desempefio de los modelos en diferentes lapsos desde 0.5 afios a 4 afios para determinar cuél
es el mas preciso en la prediccién. Se obtuvieron datos del sistema Alice Springs PV durante
los afios 2014 — 2017 con una resolucion de 5 minutos. Los parametros de entrenamiento de
los métodos para 3 afios fueron los siguientes: Numero de épocas: 100; CNN: filtros:4096,
tamario de kernel: 3, stride: 2, dropout: 0.5; LSTM: capas ocultas:500, dropout:0.5 y CNN-
LSTM: filtros: 3000, kernel: 3, stride: 2, dropout: 0.5. Se evaluaron los modelos con las métricas
RMSE, MAE y MAPE, donde se obtuvieron los siguientes resultados: 0.398, 0.181, 0.032;
0.367, 0.140, 0.025; 0.343, 0.126, 0.022 para LSTM, CNN y CNN-LSTM respectivamente. Se
concluy6 que los tres métodos tienen un buen desempefio, pero el modelo méas preciso segun
las métricas fue el modelo LSTM. En (Agga, Abbou, Labbadi, & EI Houm, 2021) se proponen

los modelos hibridos CNN-LSTM y ConvLSTM para predecir la produccién de energia en una
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planta fotovoltaica de 1 dia. Se compararon los resultados obtenidos con el modelo LSTM. Se
obtuvieron datos de una planta fotovoltaica en Marruecos entre el 21 de julio de 2019 y 31 de
octubre de 2020. Para el modelo CNN-LSTM se utiliz6 como 20 el tamafio del filtro, 3 tamafio
de kernel, relu como funcién de activacién, capa de Max Pooling Flatten y en la componente
LSTM 20 capas ocultas. En el modelo ConvLSTM se utiliz6 como 20 el tamafio del filtro, (1,3)
tamafio de kernel, relu como funcidon de activacion y en la componente LSTM 20 capas ocultas.
Como métricas para evaluacion de desempefio se utilizaron RMSE, MAE y MAPE, donde se
obtuvieron los siguientes valores: (6.822, 5.180, 20.805), (6.642, 5.049, 20.138) y (6.885, 5.120,
20.282) para CNN-LSTM, ConvLSTM y LSTM respectivamente. Se concluy6 que los modelos
hibridos fueron mas precisos que el modelo simple LSTM.

Segun lo mencionado anteriormente, los modelos LSTM presentan mejor desempefio
en el aprendizaje de las caracteristicas de las series temporales de energia fotovoltaica, al
obtener menor valor de error al comparar con otros métodos de DL. Los modelos hibridos
también presentan buen desempefio, pero tienen arquitecturas complejas y la precision de
prediccién es similar a métodos simples como LSTM. Como métrica cuantitativa de
desempefio, generalmente se utiliza la RMSE. Los modelos que utilizaron alguna técnica de
optimizacion para la obtencion de hiperparametros presentaron un desempefio superior frente a
los modelos que no incluian este proceso. Existen varios algoritmos de busqueda de
hiperpardmetros 6ptimos, por lo cual son adaptables a diversos escenarios de prediccion de
energia fotovoltaica. Los modelos con hiperparametros 6ptimos redujeron el costo
computacional de entrenamiento y aumentaron su precision de prediccién en contraste con los

modelos simples.
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Capitulo Il: Marco Conceptual
Energias renovables

Las energias renovables son aquellas cuyo potencial es inagotable, ya que provienen
de la energia que llega a nuestro planeta de forma continua (Schallenberg & Piernavieja, 2008).

En sentido estricto, es renovable cualquier proceso que no altere el equilibrio térmico
del planeta, que no genere residuos irrecuperables, y que la velocidad de su consumo no sea
superior a la velocidad de regeneracién de la fuente energética y de la materia prima utilizada
en el mismo. (Carta Gonzalez, Calero Pérez, Colmenar Santos, & Castro Gil, 2009).

El uso de energia renovables frente a convencionales contribuye a la reduccion de
emisiones de gases de efecto invernadero, limitando asi los futuros impactos climéticos y
meteoroldgicos extremos, y asegurando un suministro de energia confiable y rentable. Las
energias renovables no incluyen los recursos energéticos derivados de combustibles fésiles,
productos de desechos inorganicos. (Ellabban, Abu-Rub, & Blaabjerg, 2014)

Desde el punto de vista de utilizacion de energia, se distingue a la energia renovable
como una fuente de energia primaria, ya que se la obtiene directamente de la naturaleza, la
cual sirve como base a la energia intermedia que a través de un sistema de transformacién se
convierte finalmente en energia Util que puede ser consumida. Como se muestra en la Figura 3
la transformacion de energias primarias a Gtiles requiere de operaciones 0 procesos que trae
consigo una pérdida de energia, debido a las tecnologias disponibles, de ahi la importancia de
tratar de aumentar la eficiencia en la transformacion. (Jarabo, Perez, Elortegui, Fernandez, &

Macias, 1988)
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Figura 3

Conversion y utilizacion de energia

ENERGIA PRIMARIA ENERGIA INTERMEDIA ENERGIA UTIL
Combustibles fosiles Calor
Sist d : .
Combustibles nucleares —— —| R Trabajo mecénico
transformacién
Fuentes renovables Energia eléctrica
‘—Pérdidas

Nota. Adaptado de Conversioén y utilizacion de la energia, por F. Jarabo, 1988
A continuacién, se describen algunos tipos de energias renovables:
e Hidraulica
Aquella que aprovecha los cauces y caidas de agua para generar electricidad, lo que
provoca el movimiento de turbinas que, a su vez, acciona un generador, produciendo
electricidad. Generalmente requieren de una gran inversion para su construccion.
e Térmica
Aquella que convierte la energia quimica de un combustible en energia eléctrica. Segun
el combustible utilizado se las denomina centrales térmicas de carbén, de fuel o de gas. Las
centrales térmicas constan, en su forma mas simple, de una caldera y de una turbina que
mueve un generador eléctrico.
e Edlica
Se obtiene de la energia cinética generada por el viento, transformandola en mecanica
o eléctrica. La energia edlica es aprovechada mediante maquinas compuestas por aspas
oblicuas unidas por un eje giratorio, llamadas aerogeneradores o turbinas edlicas, que se
encargan de transformar la energia del viento. A la instalacion conjunta de turbinas edlicas
conectadas a redes de suministro se le llama parque edlico, que puede ser onshore (instalados

en tierra) u offshore (instalados en mar).
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e Biomasa
Se obtiene a partir de compuestos organicos, producto de procesos naturales. La
biomasa se forma a partir de la luz solar mediante un proceso denominado fotosintesis vegetal,
donde las plantas que contienen clorofila transforman sustancias sin valor energético en
compuestos organicos de alta energia. Las tecnologias de generacion eléctrica a partir de
biomasa se clasifican en:
a) Procesos bioquimicos
Degrada la biomasa mediante microrganismos, se dividen en:
i) Procesos anaerébicos
Basados en la descomposicién de materia organica (como estiércol, lodos de
aguas residuales, residuos urbanos solidos o liquidos y residuos agricolas)
en biogas mediante la acciéon de microorganismos en ausencia de oxigeno,
el biogas suele utilizarse como combustible para vehiculos.
ii) Procesos aerébicos
La materia organica (cafia de azucar, yuca, maiz y otros) se transforma en
alcohol.
b) Procesos termoquimicos
Producen energia térmica en forma de combustibles sélidos, liquidos o gaseosos, se
dividen en:
i) Combustion directa
Proceso mediante el cual el carbono (C) e hidrégeno (H) reaccionan con el
oxigeno para formar C0,, agua y liberar calor, la energia térmica se

aprovecha en usos domésticos o industriales.
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ii) Pirdlisis
Proceso que lleva a cabo la descomposicidn de la biomasa para la obtencién
de combustibles sélidos, como carbdn vegetal, liquidos y gaseosos,
iii) Gasificacion
Realiza la quema de biomasa, originando un combustible abundante en
mondxido de carbono (€C0) e hidrégeno llamado “gas pobre”. La gasificacion
es mas eficiente que la combustién directa en la produccién eléctrica.
e Biogas
Procedente de digestiones anaerobias de residuos agricolas, ganaderos, industriales,
lodos de aguas residuales y de vertederos, es decir, producto de la transformacion de biomasa
en combustible. Las aplicaciones mas usuales del biogas son: calentamiento, combustion de
calderas de vapor convencionales y como combustible de motores de combustion interna
destinados a la generacion de electricidad. (Schmerler, Velarde, Rodriguez, & Solis, 2019)
Energia solar
Es la energia que se obtiene de la captacion de radiaciones electromagnéticas
provenientes del sol.
Conceptos
¢ Radiacion
Energia electromagnética propagada o recibida, expresada en (W /m?). La radiacion solar se
modifica al atravesar la atmdsfera por interaccion con sus componentes, como resultado la
radiacion solar que incide sobre un receptor situado en la superficie de la Tierra se divide en

tres componentes, como indica la Figura 4:



39

Figura 4

Componentes de la radiacién solar

a Radiacion extra-atmosferica

M— Aerosoles, vapor de agua,
nubes, etc.

1
1
Directa |I

Nota. Adaptado de Distintos componentes de la radiacién solar, por M. Terreros, 2017
a) Radiacion directa: Constituida por los rayos recibidos en linea recta desde el Sol.
b) Radiacién difusa: Constituida por los rayos no directos y dispersados por la
atmasfera en la direcciéon del receptor.
¢) Radiacioén del albedo: Procedente del suelo y debida a la radiacién incidente en
ély reflejada hacia el receptor
La radiacion total (directa + difusa + albedo) incidente en una superficie se denomina
radiacion global.
¢ Irradiancia
Cantidad de potencia o energia electromagnética que incide o atraviesa la unidad de
superficie en unidad de tiempo (W /m?).
¢ Irrandiancia directa total horizontal
Se refiere a la irradiancia directa total sobre un plano de inclinacién g, generalmente se

consideran las placas solares, se expresa como:
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Ig =1, cos(i) (1)

Donde i es el angulo de incidencia que forman los rayos solares directos con la normal
del plano receptor por el plano iluminado y I,, corresponde a la irradiancia directa total normal,
valor que se obtiene de la atenuacion de la radiacion solar directa en la atmosfera, para cielo
claro, segun el modelo elaborado por Bird y Hulstom (Bird & Hulstrom, 1981).

e [rradiacion

Cantidad total de energia electromagnética recibida por la superficie irradiada durante el
tiempo considerado y despedida hacia el espacio. (Terreros, 2017)

Existen dos efectos que permiten la conversién de la radiacion solar en energia
eléctrica: el termoeléctrico y el fotoeléctrico. En el primero, la corriente eléctrica se produce a
partir del calor de la radiacion luminosa, mientras que, en el segundo, es la energia de los
corpusculos constituyentes de la luz (fotones) la que se aprovecha para producir electricidad. El
efecto fotoeléctrico contempla la generacion fotoemisiva, fotogalvanica y fotovoltaica. Debido a
gue las dos primeras variantes fotoeléctricas no tienen mucha aplicacion, se detalla la
generacién fotovoltaica, la cual convierte directamente la energia solar en eléctrica, este
proceso esta basado en el efecto fotovoltaico. (Jarabo, Perez, Elortegui, Fernandez, & Macias,
1988)

Energia solar fotovoltaica

Basado en el efecto fotovoltaico, el cual consiste en la produccion de una fuerza
electromotriz en un material semiconductor, que esta fabricada a partir del silicio, uno de los
metaloides mas abundantes del mundo, como consecuencia de la absorcion de fotones.
(Jarabo, Perez, Elortegui, Fernandez, & Macias, 1988).

En una celda fotovoltaica, cierta cantidad de radiacion proveniente del Sol, en forma de
fotones, es reflejada, otra parte es disipada como calor, y otra parte logra entrar en contacto

con la barrera p-n del semiconductor, el impacto de tales fotones libera a los electrones méas
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externos (electrones de valencia) produciendo huecos o agujeros de electrones en la celda, y si
entre los terminales del semiconductor se forma un circuito externo, dichos electrones pueden
viajar libremente de la capa n a la capa p, generando una corriente eléctrica (Paredes, 2022),
como se muestra en la Figura 5.

Figura 5

Estructura de célula solar

A través de los contactos metalizados

podemos obtener tanto la tension como la

Encapsulado Fotones | intensidad capaz de producir en funcion
b W : de la cantidad de radiacién recibida

Capa iluminada Rejilla metalica

apa .
antirreflexiv.

Célula 300 pm| |Semiconductor tipo N

Nota. Adaptado de Estructura de la célula solar, por T. Diaz, 2010

Los paneles solares fotovoltaicos son un conjunto de células fotovoltaicas de iguales
caracteristicas que transforman la radiacién solar directamente en electricidad.

Un modulo fotovoltaico incluye varias celdas solares conectadas en serie y/o paralelo
(para aumentar su tensién y/o corriente). A su vez, varios médulos fotovoltaicos forman

paneles, y la conexion de varios paneles constituyen un arreglo fotovoltaico, como se muestra

en la Figura 6.
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Figura 6

Celda solar, médulo, panel y arreglo fotovoltaico

Médulo Panel @@ 9 B f:
Fotovoltaico Fotovoltaico
Arreglo

Fotovoltaico

Nota. Adaptado de Celda solar, por E. Enriquez, 2019

Las plantas o centrales solares fotovoltaicas estan constituidas por una serie de paneles
fotovoltaicos conectados en serie y/o paralelo, que generan electricidad en corriente continua,
la cual transforman y vierten la electricidad producida a la red eléctrica o al consumidor, este
proceso se muestra en la Figura 7 (Jarabo, Perez, Elortegui, Fernandez, & Macias, 1988).
Figura 7

Formacion de energia solar fotovoltaica

Red de distribucién

Médulo fotovoltaico

-

Inversor

= I A
/\ - —_—\ S,
Electricidad en forma de Corriente Corriente Consumo
corriente continua alterna alterna

Nota. Adaptado de Sistema conectado a la red, por J. Schmerler, 2019
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Ventajas del uso de energia solar fotovoltaica

Inmenso potencial de instalacion debido a su presencia en toda la superficie
terrestre, lo que permite la ubicacion de sistemas fotovoltaicos en cualquier
parte.

Construccion de infraestructura simple en comparacion con otros sistemas de
generacién como el hidraulico.

No consume combustible, no produce contaminacién ambiental, es silenciosa y
resistente a condiciones climaticas adversas.

Elevada vida util de los generadores fotovoltaicos y de mantenimiento minimo en
tiempo y costes.

Sistemas escalables que son capaces de incrementar la capacidad de potencia
instalada y ajustarse a la hueva demanda.

Solucién adecuada para suministrar electricidad a areas rurales o remotas,

aisladas de la red eléctrica principal.

Desventajas del uso de energia solar fotovoltaica

Baja eficiencia de paneles de ciertas tecnologias.

Generacion discontinua debido a la intermitencia de la energia solar y
aleatoriedad de las condiciones atmosféricas.

Los sistemas aislados requieren de almacenamiento de energia, lo que los

vuelve mas caros. (Terreros, 2017)

Sistemas fotovoltaicos

Segun su aplicacion, se distinguen entre aplicaciones autonomas y aplicaciones

conectadas a la red, como se muestra en la Figura 8.
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Las instalaciones autbnomas, que se pueden realizar en cualquier lugar, estan
pensadas para paises y regiones en desarrollo y todas aquellas zonas en que no existe acceso
a la red eléctrica comercial, viviendas aisladas, aplicaciones espaciales, telecomunicaciones,
sefalizacion, alumbrado publico, etc.

En las instalaciones conectadas a la red, el productor no utiliza la energia directamente,
sino que es vendida al organismo encargado de la gestion de la energia del pais
Figura 8

Sistemas fotovoltaicos a) Conectados a la red y b) Sistema autbnomo

a) b)

Inversor Regulador

/WX Red eléctrica Bateria

% de protecciones
N\ convencional

Nota. Adaptado de Sistemas conectados a la red, por T. Diaz, 2010
Componentes
De manera general, una instalacion solar fotovoltaica presenta los componentes mostrados en
la Figura 9, los cuales se detallan a continuacion:
e Regulador
Nexo de union entre los paneles solares y los elementos de consumo de la
instalacion. Se encarga también de proteger a los acumuladores ante
sobrecargas. Proporciona a su salida la tension continua para la instalacion. Fija

el valor de la tension nominal a la que trabaja la instalacion.
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Inversor
Convierte la corriente continua del sistema en corriente alterna igual a la red
eléctrica. Alimenta la carga que trabaja con corriente alterna.
Carga
Aparatos conectados a la instalacion solar fotovoltaica.
Bateria
Solo presente en instalaciones autbnomas. Proporciona energia a la instalacion
durante los periodos sin luz solar o sin suficiente luminosidad. Acumula energia
para la instalacion.
Mdédulo fotovoltaico
Elemento primordial de la instalacion. Convierte la energia del sol en energia
eléctrica continua (corriente continua). Esta formado por la union de diversos

paneles, para dotar a la instalacion de la potencia necesaria.

Componentes de una instalacion fotovoltaica

Médulo fotovoltaico

Regulador de carga

: Bateria
Inversor

Nota. Adaptado de Componentes de la instalacion, por T. Diaz, 2010
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Modelo fotovoltaico
Como se mencion6 anteriormente, los médulos fotovoltaicos constituyen el elemento
primordial en una instalacion fotovoltaica, ya que suplen de energia al sistema para cubrir la
demanda.
La potencia de salida entregada por el médulo fotovoltaico depende de varios factores
(como el material de construccion, temperatura, irradiancia incidente), la cual se expresa como:

G(B, @)

GSTC

Ppy = Psrc [1+y(T¢c — Tsrc)] (2)

Donde:

Psrc €s la potencia de salida del modulo fotovoltaico (W) bajo condiciones estandar de prueba
(STC)

G(B, a) es la irradiancia sobre el plano de los paneles (W /m?)

Gsrc s lairradiancia incidente bajo STC (W /m?)

y es el coeficiente de temperatura de potencia

Tsrc €S la temperatura bajo STC (°C)

Tc es la temperatura de la celda (°C), que puede expresarse como:

G(B @)
800

T, = (T, — 273) + (NOCT — 20) (3)

Donde:
T, es la temperatura ambiente
NOCT es la Temperatura de la Celda en Operacién Nominal (Arcos-Aviles, et al., 2017)
Energias renovables en Ecuador
En 2021, la potencia nominal a nivel nacional fue de 8734.41 MW, de los cuales,

5308.27 MW (60.77%) corresponden a centrales con fuentes de energia renovable y 3426.14
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MW (39.23%) a centrales con fuentes de energia no renovable. En la Tabla 2 se muestra la
potencia de generacion en el pais.

Tabla 2

Potencia nominal de generacion de fuentes renovables y no renovables

Fuente MW %
Hidraulico 5106.85 58.47
Edlica 21.15 0.24
Renovable Fotovoltaica 27.65 0.32
Biomasa 144.30 1.65
Biogas 8.32 0.10
MCI 2020.67 23.13
No renovable Turbogéas 943.85 10.81
Turbovapor 461.63 5.29

Como muestra la Figura 10, en Ecuador las fuentes renovables predominan en la
generacion de potencia, siendo la energia hidraulica la que abastece en mayor medida de
energia al pais, seguido de MCI de caracter no renovable (Agencia de Regulacion y Control de

Energia y Recursos Naturales No Renovables, 2021).



Figura 10

Generacion de fuentes renovables y no renovables

Turbovapor
5,29%

Turbogas
10,81%

MCI
23,13%

Biogas
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Biomasa
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Fotovoltaica Edlica Hidraulica
0,32% 0,24% 58,47%

Respecto a cobertura del servicio eléctrico en el pais, se estimé que para el afio 2018
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en zonas rurales de Ecuador, no se superaria el 93.12% de acceso a electricidad, en la Figura

11 se muestra el acceso a electricidad por cada regioén en el pais. Siendo Galapagos la

provincia con el mayor indicador de acceso (Rodriguez, et al., 2021).

Figura 11

Porcentaje de acceso a electricidad en cada regién en Ecuador

O

‘ Regiones Acceso
Costa O 96.37%
Sierra ® 9841%
Amazonia @ 92.77%
Islas © 99.68%
ﬁ:;a:énidas 92.98%

I Total 97.05%

wé,E

S

Nota. Adaptado de Access to electricity in Ecuador until 2018, por M. Rodriguez, 2021
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En Ecuador, la (Agencia de Regulacion y Control de Energia y Recursos Naturales no
Renovables, 2021) menciona que para el afio 2021 la cobertura nacional del servicio eléctrico
alcanza el 97.29%. Sin embargo, dadas las condiciones geograficas del Ecuador y los altos
costos asociados a la generacién, transmision y distribucién de energia, aumentar la cobertura
de acceso a la electricidad se vuelve un tema complejo.

Potencial de energia solar en Ecuador

Debido a la situacion geogréafica del Ecuador (sobre la linea ecuatorial), el recurso solar es casi
constante a lo largo del afio. Esto puede representar una ventaja al evitar grandes
acumulaciones de energia o equipos auxiliares sobredimensionados para cubrir la variabilidad
anual del recurso. A pesar de esta ventaja, la presencia de la cordillera de los Andes crea
multiples microclimas que pueden reducir el potencial en ciertas regiones. La GHI anual sobre
el Ecuador varia desde 2.9 kWh/m? dia a 6.3 kWh/m? dia. En general, las zonas ubicadas en
elevada altitud tienen niveles de radiacion mayores, mientras que las regiones de transicion
hacia la costa o el oriente las menores. En el primer caso, el menor espesor de la atmdsfera 'y
la menor presencia de nubes permite tener una mayor radiacion. En el segundo caso, la
presion atmosférica causa la formacién de nubes, lo que hace de estas regiones altamente
hamedas y nubosas.

Los niveles de radiacién solar en Ecuador son los suficientemente altos como para
amplias implementaciones de tecnologias solares térmicas y fotovoltaicas. Al tener como base
el valor de 3.8 kWh/m? a partir del cual un proyecto fotovoltaico es viable. El mapa de
irradiacion global horizontal anual muestra que aproximadamente el 75% del territorio
ecuatoriano tiene niveles de irradiacion por encima de este valor. Especial atencion debe darse
a las provincias de Pichincha, Imbabura, Loja y Galapagos. Debido a la localizacion
excepcional de las Islas Galapagos, su GHI es la maxima en el pais, como se puede observar

en la Figura 12, alcanzando valores entre 4.8 — 6.3 kWh/m? dia. Esto sugiere una alta viabilidad
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de implementacion de tecnologias solares en la diversificacion de la matriz energética de las

islas. (Vaca-Revelo & Ordoiiez, 2019).

Figura 12

Irradiacion solar global horizontal anual en Ecuador
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Situacién energética en Galdpagos
Se considera a las centrales de generacion en Galdpagos como sistemas aislados

debido a que no estan conectados al SNI. Segun (Agencia de Regulacién y Control de Energia
y Recursos Naturales no Renovables, 2021) la cobertura del servicio eléctrico en esta provincia
es del 99.46%. Segun (ELECGALAPAGOS, 2021), en su informe de rendicion de cuentas del
afio 2021, la generacion y cobertura de eléctrica en la regién Insular se indica en la Tabla 3.
Como se puede observar, la fuente de mayor penetracion esta consolidada por origen térmico,
siendo la de biocombustible la que tienen menor incidencia en la generacion.
Tabla 3

Fuentes de generacion de energia eléctrica en Galapagos

Fuente MW %

Térmico 21.6 70.13

Biocombustible 1.8 5.84

Eodlico 4.7 15.26
Solar 4.7 8.77
Total 30.8 100

En la Figura 13 se muestra la distribucién de fuentes de generacion eléctrica repartidas
en cada Isla, cada Isla contiene al menos una central de generacion térmica, y la mayoria de
centrales fotovoltaicas cuentan con sistemas de almacenamiento.

El aporte de fuentes de generacién de energia a nivel provincial se muestra en la Tabla
4. Como se mencion0 anteriormente, la generacion eléctrica basada en fuentes térmicas

abarca el 91.51% de la generacion total en las Islas.



52

Tabla 4

Fuentes de generacion de potencia eléctrica en Galapagos

Fuente Térmico Ed6lico Fotovoltaico Biocombustible Total

MWH  50541.87 1951.42 2685.90 51.65 55230.84

% 91.51 3.53 4.86 0.09 100

Figura 13

Distribucion de fuentes de generacion eléctrica por isla

Isla Isabela Simbologia
Eodlica
Termoeléctrica

Fotovoltaica

) o B b

Isla Santa Cruz :
e je Almacenamiento

% Isla San Cristébal

A continuacion, en la Tabla 5 se muestra el aporte de fuentes de generacion de energia
por Isla. Cada Isla contiene al menos una central de generacién fotovoltaica.
Tabla 5

Aporte de fuentes de generacion por isla

Isla Térmico % Edlico % Fotovoltaica% Biocombustible %
San Cristobal 89.71 9.13 1.15
Isabela 73.23 26.77
Santa Cruz 95.59 1.43 2.99

Floreana 77.79 5.19 17.02
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Segun la informacién proporcionada por (ELECGALAPAGOS, 2021) en la provincia de
Galapagos, predomina la energia térmica como fuente primaria para la generacion de energia
eléctrica, en contraste con las energias renovables no convencionales que no abarcan ni el
10% del total de generacion, lo que repercute negativamente en el medio ambiente, por lo que
es necesario aprovechar en mayor cantidad las otras fuentes para reducir el consumo de la
energia térmica.

Las Islas Galdpagos son Patrimonio de la Humanidad de la Humanidad debido a su
extensa biodiversidad. Por ello, con la intencién de evitar la degradacion del habitat y el
impacto ecoldgico sobre el delicado equilibrio de las especies, Ecuador ha implementado la
iniciativa Cero Combustibles Fésiles en Galapagos que busca sustituir el uso de combustibles
fésiles. (Rodriguez, et al., 2021)

En (Rivera-Gonzélez, Bolonio, Mazadiego, & Valencia-Chapi, 2019) y (Arroyo M. &
Miguel, 2020) se menciona que el uso de fuentes de energia renovable incrementa la seguridad
energética y permite a los paises alcanzar sus objetivos de mitigacion climatica. El analisis de
escenarios realizado menciona que depender menos de los combustibles fésiles y
descentralizar el sector eléctrico del uso de termoeléctricas es el gran desafio del pais. Es
necesario aprovechar el enorme potencial hidrico, la energia solar, biomasa y edlica que tiene
Ecuador reducira la prevision de 60233.70 KT de CO; que se alcanzaria si se mantienen las
condiciones de consumo energético actuales, mientras que una planificacion energética a largo
plazo con una mayor participacion de energias renovables pronosticaria una emision de CO.de
41232.30 KT, es decir, una reduccién del 31.5% de las emisiones. Consecuentemente, una
correcta transicion energética contribuye a la proteccién del medio ambiente y salud puablica y
tiene un efecto directo en ahorro econémico para el estado, lo cual beneficia al mejoramiento

de la calidad de vida de los ciudadanos.
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Prediccidn en sistemas de energia

La naturaleza intrinseca de la radiacion solar y, su caracter aleatorio hace que la
radiacion solar que llega a la superficie de un generador fotovoltaico solo puedan ser
predicciones sobre futuro, que asocian cierto grado de incertidumbre. (Terreros, 2017)
Prondstico en el despacho de energia renovable

Las estrategias en el despacho basadas en pronéstico son muy efectivas para reducir
los costos de funcionamiento de una microrred que incluyan multiples unidades de generacion
distribuida. Estos esquemas también se pueden utilizar en forma conjunta en varios aspectos
operativos y econdmicos de un sistema eléctrico. Sin previsién de energia, el sistema
experimentaria un compromiso excesivo de generacion, asi como una reduccién mucho mayor,
lo que conduciria a un aumento en los costos netos de generaciéon. Sin embargo, la inclusion
de prondsticos de energia reduce los costos netos de generacion hasta cierto punto. Para un
sistema solar fotovoltaico, la mejora de las previsiones tiene un valor econémico anual, ya que
reduce los costes operativos generales de generacion de electricidad. Los prondsticos
mejorados, si se incorporan adecuadamente en un algoritmo de control de despacho, pueden
mejorar el rendimiento y la vida atil del sistema de almacenamiento de baterias.
Prondstico en el dimensionamiento de sistemas de energia

Con el conacimiento de las condiciones previstas, se puede realizar un
dimensionamiento optimizado del almacenamiento con un limite de incertidumbre bien definido,
reduciendo simultdneamente potencia y capacidad energética. La correlacion entre los errores
de prondstico es un factor importante, e ignorar la correlacion puede llevar a una estimacion
errénea significativa de la capacidad nominal de energia y potencia del sistema de
almacenamiento de energia. Las estrategias basadas en prondéstico pueden mejorar la
participacion de la generacion de energia renovable mediante el dimensionamiento adecuado

de los componentes de la microrred.
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Pronéstico y mercados energéticos

Un prondstico preciso puede mejorar los precios de la electricidad, pero depende de la
penetracion de energia renovable. Ademas, los prondsticos precisos no solo provocan
reducciones significativas en las penalizaciones, sino que sus beneficios se extienden también
a otras areas, como la programacion de operaciones y mantenimiento. El analisis en
profundidad de las incertidumbres en términos de factores de mercado esta dando nuevas
direcciones para mejorar las practicas comerciales e incluso para disefiar mejores y rentables
politicas de mercado energético. La incertidumbre en la prediccién de la produccion de energia
de una fuente de energia renovable tiene una influencia notable en los precios de mercado, en
la medida en que la informacion precisa de los prondsticos se puede utilizar para disefar
mejores politicas de mercado de energia y mas lucrativas. Los participantes con sistemas de
prondstico mas precisos ciertamente maximizan sus ganancias y reducen sus pérdidas, lo que
eventualmente beneficia a la sociedad en general.
Pronéstico y dimensionamiento de reservas

El prondstico de energia fotovoltaica robusta mejora la confiabilidad del sistema de
energia. La prevision precisa de la producciéon de energia renovable también juega un papel
importante en la determinacion del tamafio 6ptimo de la reserva necesaria para el
funcionamiento fiable de una microrred con alta penetracion de energia renovable. Al utilizar la
informacion de la prevision de potencia, cortes de generacion convencional e incertidumbre de
las previsiones de carga, los operadores del sistema pueden definir indices de riesgo que
ayuden a determinar las necesidades de reserva operativa para mercados competitivos
(Ahmed & Khalid, 2019).
Importancia de acceso a energia

El indice de Desarrollo Humano (IDH) y el consumo de energia eléctrica (per capita)

estan estrechamente relacionados con el acceso de un pais a la electricidad. Para aumentar el
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IDH de un pais, la cobertura de energia eléctrica se convierte en una prioridad crucial de
preocupacion mundial para promover una vida larga, saludable y digna (Shyu, 2019).
Técnicas de prediccion

Adicionalmente a la clasificacién descrita en los antecedentes del presente trabajo, las
técnicas de prediccion pueden clasificarse segun el horizonte de prediccion.
Horizontes de prediccion

Diversos horizontes de tiempo son importantes para realizar predicciones para
diferentes aspectos de operacion de la red, como el mantenimiento de estabilidad de la red,
cronograma de rotacion de reservas, etc. Generalmente, puede ser clasificada en cuatro
categorias descritas a continuacion:

e Prediccion a largo plazo: (1 a 10 afios en adelante)

Usado para la planificacion del sistema de energia, dado que esta categoria de
planificacion puede ayudar con la planificacién de produccién de energia, transmision y
distribucién, de acuerdo con la demanda futura de energia.

e Prediccion a medio plazo: (1 mes a 1 afio)

Usada para la operacion eficiente y mantenimiento del sistema de energia a través de la
prediccion de la disponibilidad futura de la potencia eléctrica.

e Prediccion a corto plazo: (1 hora o 1 dia 0 1 semana en adelante)

Tiene una parte crucial en el control de reserva y la evaluacion de contratos de
compraventa entre varias empresas. Ademas, la prediccion a corto plazo mejora la seguridad
de operacion de la red y es util en el disefio de sistemas de gestion de energia fotovoltaica

integrada.
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e Prediccion a muy corto plazo: (1 minuto a muchos en adelante)

También conocida como dentro de la hora o prediccién inmediata, es usada para el
suavizado de energia, despacho de electricidad en tiempo real y reservas Optimas para
asegurar la calidad y estabilidad de la red (Konstantinou, Peratikou, & Charalambides, 2021).
Técnicas de aprendizaje basadas en aprendizaje profundo
Redes neuronales recurrentes

Partiendo de que los humanos no comienzan su pensamiento desde cero cada
segundo. A medida que lee, comprende cada palabra en funcién de su comprension de las
palabras anteriores. No se empieza a pensar en cada palabra desde cero, es decir, los
pensamientos tienen persistencia. Las redes neuronales tradicionales no poseen esta
caracteristica.

Las redes neuronales recurrentes abordan este problema. Son redes con bucles en
ellas, lo que permite que la informacion persista. Segun la Figura 14, un trozo de red neuronal
A, tiene una entrada x; y genera un valor h;. El estado oculto h; se calcula en funcién de la
entrada en el paso actual t y el estado previamente oculto o la informacion del dltimo nodo h;_4
en el paso t — 1. El bucle permite que la informacion pase de un paso de la red al siguiente. Se
puede considerar una red neuronal recurrente como multiples copias de la misma red, cada
una de las cuales pasa un mensaje a un sucesor. El modelo matemético se expresa de la
siguiente manera:

hy = o(he—q,%¢) (4)
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Figura 14

Redes neuronales recurrentes

Nota. Adaptado de Recurrent neural networks, por C. Olah, 2015

Uno de los atractivos de las RNN es la idea de que pueden conectar informacién previa
con la tarea actual, como se muestra en la Figura 15, sin embargo, existe una brecha entre la
informacion relevante y el lugar donde se necesita, a medida que crece esa brecha, las RNN se
vuelven incapaces de aprender a conectar la informacion.
Figura 15

Conexion de informacién en RNN

Nota. Adaptado de Information connection of a rnn, por C. Olah, 2015
Redes Memoria de corto-largo plazo

Las redes de memoria de corto-plazo (LSTM) son un tipo especial de RNN, capaces de
aprender dependencias a largo plazo. Fueron introducidas en 1997 y desde entonces han sido
refinadas y popularizadas en diversos trabajos. (Olah, 2015)

LSTM es un tipo particular de RNN. La idea principal detras de LSTM es controlar mejor
el flujo de gradiente, superando el problema del gradiente de fuga de RNN y asegurando una

mejor preservacion de las dependencias a largo plazo mediante el filtrado de informacion
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redundante o engafiosa. LSTM realiza esta accion gracias a una celda de memoria. Ademas,
cada unidad LSTM trabaja en conjunto, a diferencia de RNN, que tiene solo una capa oculta. El

modelo LSTM se muestra en la Figura 16. Las funciones LSTM se expresan de la siguiente

manera:
fio = oWrlhey, x| + by) (5)

i, = o(Wilhe_1,xc] + by) (6)

C, = tanh(We[hy_, %] + b¢) (7)

Co=fi*Coq + i *Cy (8)

0r = o(Wylhe—1, %] + bo) (9)

he = o * tanh (C,) (10)

Donde Wy, W;, W y W, son los pesos 'y by, b;, bc y b, son los vectores de parametros
de sesgo del LSTM, que se han aprendido a través de la retropropagaciéon. Cada valor de
salida de la funcién sigmoidea (o) esta en el intervalo entre [0-1], donde O significa la
eliminacion completa de la informacién y 1 significa su retencion total. Ademas, x; es la entrada
actual en el tiempo t, que integra las cargas histéricas y h;_,. El vector de salida y, = g(h;) es
el valor de salida en el tiempo t, donde g puede ser cualquier funcién de activacion. La puerta
de olvido, f;, decide qué informacion retener o rechazar. Con la ayuda de la puerta de entrada
(i) y la celda de memoria candidata C,, se toma la decision de identificar qué valores actualizar
o almacenar en la nueva celda de memoria C;. La salida se calcula utilizando las expresiones
anteriores. Finalmente, este proceso continta y se repite (Chitalia, Pipattanasomporn, Garg, &

Rahman, 2020).
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Figura 16

Modelo de la red Long Short-Term Memory

Forget gate
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LSTM Proyectado

En LSTM, hay un gran nimero de célculos en varias compuertas que conforman la red
neuronal. Al incrementar el niUmero de celdas de memorias se aumenta en gran medida el
costo de memoria, pero si se quiere evitar esta situacion al preservar un bajo numero de celdas
de memoria se tiene un bajo desempefio de la red neuronal. De aqui parte la arquitectura
llamada LSTMP, la cual no sélo mejora la precisién del modelo, sino que también reduce
efectivamente la carga computacional (Jia, Wu, Xu, Ke, & Su, 2017).

Una LSTM con capa proyectada aprende las dependencias a largo plazo entre los
pasos de tiempo en las series temporales y los datos de secuencia utilizando pesos de
aprendizaje proyectados. Las capas proyectadas se utilizan para comprimir una red de
aprendizaje profundo. Una capa proyectada es un tipo de capa de aprendizaje profundo que
permite la compresion al reducir la cantidad de parametros de aprendizaje almacenados. La
capa introduce matrices de proyeccién aprendibles Q, que reemplazan las multiplicaciones de
la forma WW,, donde W es la matriz aprendible, con la multiplicacién WQQTx ,yalmacenaQy
W' = WQ en lugar de almacenar W. Al proyectar x en un espacio de menor dimension usando
Q generalmente requiere menos memoria para almacenar los parametros que se pueden

aprender y puede tener una precision de prediccion igualmente soélida.
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Al reducir la cantidad de pardmetros que se pueden aprender mediante la cantidad de
unidades ocultas de la capa LSTM mantiene el tamafio de salida de la capa y, a su vez, los
tamafios de las capas posteriores, lo que puede resultar en una mejor precision de prediccion.
(The MathWorks Inc, 2022)
Figura 17

Modelo de la red Long Short-Term Memory Proyectado
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LSTM Bidireccional

ElI LSTM bidireccional es una extension del modelo LSTM en el que se aplican dos
LSTM a los datos de entrada. Primero, se usa un LSTM en la secuencia de entrada (capa de
avance). En segundo lugar, la forma inversa de los datos de entrada se introduce en el modelo
LSTM (capa hacia atras). Aplicar el LSTM dos veces mejora el aprendizaje de las
dependencias a largo plazo y, por lo tanto, mejora la precision del modelo. Asimismo, se
requiere un mayor tiempo de entrenamiento. El modelo Bi LSTM se muestra en la Figura 18.
Figura 18

Modelo de la red Long Short-Term Memory Bidireccional
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Gated Recurrent Unit

El modelo GRU es bastante similar al modelo LSTM. Sin embargo, tiene la ventaja de
reducir la carga computacional ya que solo utiliza dos puertas correspondientes a la puerta de
reinicio y la puerta de actualizacién. La puerta de actualizacién tiene la misma funcionalidad
que la puerta de reinicio en un LSTM, y decide si la informacioén es util o no. Ademas, la puerta
de reinicio se utiliza para determinar si la informacién se guardara o eliminara (Massaoudi, et
al., 2019). El modelo GRU se muestra en la Figura 19. Las funciones GRU se expresan de la

siguiente manera:

re = o(Wy[he—1, % ) (11)
ze = o(Wylhe—q, ¢ 1) (12)
hy = tanh(W[ry - hy_q, x;]) (13)
he =1 —2) heq +2 Ry (14)

Donde z; es la puerta de actualizacion, principalmente para olvidar y memorizar, r; es la
puerta de reinicio utilizada para determinar si combinar el estado actual con la informacién
anterior, y es el estado oculto candidato calculado con r;, x; Y h;_;. Ademas, W, y W, son los
pesos de conexion de la puerta de actualizacion y la puerta de reinicio, respectivamente, y es la
funcion de activacion.

Figura 19

Modelo de la red Gated Recurrent Unit
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Redes neuronales convolucionales

Una CNN incluye dos tipos principales de capas: convolucion y max pooling. Cada capa
convoluciona la entrada con una matriz de peso con un tamafo preespecificado, llamado filtro,
gue define la cantidad de nodos que comparten pesos para calcular un mapa de
caracteristicas. Esto se logra deslizando la matriz de pesos sobre la entrada y calculando el
producto escalar entre la entrada y la matriz de pesos. El modelo CNN se muestra en la Figura
20. Se considera la entrada x,,, como la produccién de energia fotovoltaica y n es el nUmero de
unidades por ventana. La ecuacion (15) es la salida del vector y de la primera capa
convolucional, donde w es el peso del kernel, m es el indice del valor del filtro.

M
y=a<b+Zmem) (15)
m=1

La capa de agrupacién maxima calcula el valor maximo de la agrupacion seleccionada
de neuronas adyacentes de la capa convolucional. La combinacion de una capa de agrupacion
maxima y convolucional garantiza que la salida de la capa de agrupacién maxima sea
invariable a los cambios en los datos de entrada, lo cual es una propiedad beneficiosa para el
procesamiento de datos de series temporales. Finalmente, la funcién de activacion de la
Unidad Lineal Rectificada (ReLU) se utiliza para calcular la prediccion final (Koprinska, Wu, &
Wang, 2018).
Figura 20

Modelo de la red Convolucional
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Modelos hibridos de aprendizaje profundo

La arquitectura hibrida utiliza las capas CNN descritas anteriormente para la extraccion
de caracteristicas en los datos de entrada y se combina con un modelo basado en RNN para
respaldar la prediccidén de secuencias. En este trabajo, el modelo RNN corresponde a LSTM.
Especificamente, CNN extrae las caracteristicas de las entradas y las usa en la arquitectura
LSTM para generar la captura (Rajagukguk, Ramadhan, & Lee, 2020). EI modelo hibrido se
muestra en la Figura 21.
Figura 21
Modelo de la red Hibrida

Input  Convolution Relu layer LSTM Output
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Hiperparametros de aprendizaje
e Optimizador
Optimizadores son algoritmos o métodos usados para cambiar los atributos de la red
neuronal como los pesos y la tasa de aprendizaje para reducir las pérdidas y proveer los
resultados mas precisos posibles. Existen varios métodos de optimizacién, a continuacion, se
describen algunos de ellos:
e Descenso de gradiente (GD)
También llamada steepest descent, es uno de los algoritmos de optimizacion de primer
orden mas basicos, el cual es dependiente de la derivada de primer orden de la funcion de
pérdida. Calcula la forma en que los pesos deberian ser alterados para que la funcién alcance

su minimo. A través de BP, la pérdida es transferida desde una capa a otra y los pardmetros
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del modelo o pesos son modificados dependiendo de las pérdidas, por lo que la pérdida puede
ser minimizada. Como muestra la Figura 22, el punto de partida es escogido de forma arbitraria
para evaluar el desempefio, a partir de este se calcula la derivada y a partir del resultado a
través de la linea tangente se observa la inclinacion de la pendiente. La pendiente informard las
actualizaciones de los pardmetros como los pesos. La pendiente al punto de inicio sera mas
pronunciada, pero segin nuevos parametros sean generados, la inclinacion ird gradualmente
disminuyendo hasta alcanzar el punto mas bajo de la curva, conocido como punto de
convergencia. El objetivo de GD es minimizar la funcion de coste, o el error entre los valores
predichos con los actuales o medidos
Figura 22

Funcion de pérdida en Descenso de gradiente

Pérdida Punto de inicio
/

l _ Valor de los pesos
Punto de convergencia

Funcién de coste es minimo
Nota. Adaptado de Steepest descent, por IBM, 2020
e Descenso de gradiente estocastico (SGD)
Corre una época de entrenamiento para ejemplo dentro del conjunto de datos y
actualiza los pardmetros década ejemplo de entrenamiento uno a la vez. Dado que solo

necesita mantener un ejemplo de entrenamiento, son mas faciles de almacenar en memoria. Si
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bien estas actualizaciones frecuentes pueden ofrecer mas detalles y velocidad, pueden
provocar pérdidas en la eficacia computacional. Las actualizaciones frecuentes pueden resultar
en gradientes con ruido, pero esto puede también ser Gtil en escapar del minimo local y
encontrar el global. Como se puede observar en la Figura 23 las actualizaciones pueden tomar
un mayor numero de iteraciones comparado con GD hasta alcanzar el minimo.

e Gradiente adaptativo (AdaGrad)

Con los algoritmos anteriores la tasa de aprendizaje se mantiene constante. La idea
principal de AdaGrad es tener una tasa de aprendizaje adaptativa para cada peso. La tasa de
aprendizaje para los pesos ira decreciendo con el nimero de iteraciones.

Figura 23

Funcion de pérdida en Descenso de gradiente estocastico

W,
Nota. Adaptado de AdaGrad, por IBM, 2020
e AdaDelta
El problema con el algoritmo anterior AdaGrad era que la tasa de aprendizaje es muy
pequefia con un nimero grande de iteraciones lo que conlleva a una convergencia lenta. Para

evitar esto, el algoritmo AdaDelta tiene un promedio decreciente exponencial.
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e Propagacioén de raiz cuadratica media (RMSProp)

Es una extension de GD y AdaGrad que utiliza un promedio decreciente de gradientes
parciales en la adaptacion del tamafio de paso para cada pardmetro. El uso de un promedio
movil decreciente permite que el algoritmo olvide los gradientes iniciales y se concentre en los
gradientes parciales observados mas recientemente durante el progreso de la busqueda,
superando la limitacién de AdaGrad.

e Adam

Es un método eficiente de optimizacién estocastica que solo requiere gradiente de
primer orden con requerimiento bajo de memoria. El método calcula tasas de aprendizaje
adaptativas individuales para pardmetros diferentes desde momentos estimados de primer y
segundo orden de los gradientes. Derivado de estimacion de momento adaptativo usa una
actualizacion de parametros que es similar a RMSProp, pero con un término de momento
afiadido. Mantiene una media movil a nivel de elemento tanto de los gradientes de parametros
como de sus valores cuadrados,

my = pymy_y + (1 - B1)VE(H,) (16)
v = Bovi—g + (1 = BR)[VE(6))]? (17)

Donde [ es el numero de iteracion, 6 es el vector de parametros, E(0) es la funcion de
pérdida, VE(0) gradiente de la funcién de pérdida, g es la tasa de decaimiento de la media
movil y v es el bias de inicializacion.

Adam usa las medias moviles para actualizar los pardmetros de la red como:

am;

\/71+£ (18)

Donde a > 0 es la tasa de aprendizaje, ¢ constante pequefia para evitar la division entre

0141 =06, —

cero y m es el bias de inicializacion.
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Si los gradientes a lo largo de varias iteraciones son similares, utilizar una media movil
del gradiente permite a las actualizaciones de pardmetros coger impulso en una determinada
dimension. Si los gradientes contienen principalmente ruido, la media movil del gradiente se
reduce, por lo que las actualizaciones de parametros también se reducen (Kingma & Ba, 2015).
Adam es considerado como el mejor algoritmo entre los mencionados anteriormente en
tareas de ML.
o Capas ocultas
Es una capa ubicada entre la entrada y salida del algoritmo, en el cual la funcion aplica
pesos a las entradas y las dirige a través de la funcién de activacién como la salida. En breve,
las capas ocultas llevan a cabo transformaciones no lineales a las entradas que ingresaron a la
red.
e Numero de épocas
Una época es un solo ciclo sobre el conjunto entero de datos. Donde cada ciclo esta
compuesto de varias iteraciones. Al final de una época, se requiere medir que tan bien nuestro
modelo esté generalizando. Para hacer esto, se utiliza el conjunto adicional de validacion. Al
final de cada época, el conjunto de validacion nos dird como el modelo se comporta con datos
gue todavia no ha visto. Si la precisién en el conjunto de entrenamiento continla
incrementando mientras que la precision en el conjunto de validacién se mantiene o
decrementa, es una buena sefial de que es necesario detener el entrenamiento para evitar el
sobreajuste.
e Tasa de aprendizaje
Es el tamafio de pasos que son tomados hasta alcanzar el minimo. Este valor es
tipicamente pequefio, el cual es evaluado y actualizado basado en el comportamiento de la
funcién de coste. Tasas de aprendizaje altas resultan en grandes pasos, pero corren el riesgo

de sobrepasar el minimo. Por el contrario, una tasa de aprendizaje baja tiene pasos pequefios
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como se puede observar en la Figura 24, mientras que se tiene la ventaja de mayor precision,
el nimero de iteraciones compromete la eficacia general, ya que requiere mas tiempo y
calculos para alcanzar el minimo.

Figura 24

Tasa de aprendizaje

o Tasa de aprendizaje baja berdida Tasa de aprendizaje alta

Valor de los pesos Valor de los pesos
Nota. Adaptado de Learing rate, por IBM, 2020
e Gradiente que se desvanece
Esto ocurre cuando el gradiente es muy pequefio. Debido a que el modelo se mueve
hacia atras durante BP, el gradiente continta haciéndose mas pequefio, lo que provoca que las
capas en la red aprendan mas lentamente que las capas posteriores. Cuando esto ocurre, los
pardmetros se actualizan hasta que se vuelven insignificantes lo que provoca que el algoritmo
no aprenda.
e Gradiente explosivo
Esto ocurre cuando el gradiente es demasiado grande, lo que crea un modelo inestable.
En este caso, los pesos de los modelos creceran demasiado y eventualmente serdn valores
numeéricos no validos.
e Funcion de pérdida
Mide la diferencia o error, entre el valor actual o medido con el predicho. Esto mejora la

eficacia del modelo de ML al proveer retroalimentacion al modelo por lo que puede ajustar los
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pardmetros para minimizar el error o el minimo global. Se itera de forma continua, se mueve en
direccion al optimizador hasta que la funcion de coste es cercana o alcanza el valor de cero. En
este punto, el modelo detendra el aprendizaje (IBM Cloud Education, 2020).

Funciones de activacion

El valor de salida de las redes neuronales varia con la funcion de activacion. La funcion
de activacion, también conocida como funcidn de transferencia, es una ecuacién matematica
gue determina la salida de las neuronas y se puede dividir en dos tipos, a saber, funciones
lineales y no lineales. Una funcion de activacion lineal genera el mismo resultado lineal entre
las capas de entrada y salida. Sin embargo, tal relacién lineal no es suficiente para aplicaciones
practicas porque los problemas involucran informacién compleja y varios parametros. Una red
neuronal con una funcioén de activacion no lineal puede abordar las limitaciones de la funcién de
activacion lineal. Las funciones de activacion comunmente utilizadas se muestran en la Figura
25 (Rajagukguk, Ramadhan, & Lee, 2020).
Figura 25

Funciones de activacion de redes neuronales

f(x) = max(0,x) J f(x) = max(0.1-x,x) //

a) ReLU b) Variacion de ReLU
f(x) = tanh(x) f(x) = = /
c) Tanh d) Sigmoid

Nota. Adaptado de Activation functions of the neural network, por R. Rajagukguk, 2020
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Optimizacion de hiperpardmetros

El proceso de optimizacién se refiere a encontrar un maximo o un minimo de la funcién
objetivo con un determinado conjunto de combinacion de parametros.
Optimizacion Bayesiana

Es un enfoque basado en un modelo probabilistico para encontrar el minimo de
cualquier funcién que devuelva una métrica de valor real. Esta funcién puede ser tan simple
como f(x) = x?, o puede ser tan compleja como el error de validacién de una red neuronal
profunda con respecto a cientos de opciones de arquitectura de modelos e hiperparametros.

Los pasos que sigue el algoritmo se describen a continuacion:

1. Comienza muestreando valores aleatorios para los hiperparametros.

2. Observa la salida que se genera (rendimiento del modelo).

3. Basado en esas observaciones, se ajusta a un proceso gaussiano.

4. Utiliza la media de este proceso gaussiano como una aproximacion de la funcion
gue se desconoce.

5. Para comprender qué hiperparametros deben muestrearse a continuacion, utiliza
una funcion de adquisicion. La funcion de adquisicion también define cuanto debe
explorar el algoritmo el espacio de hiperparametros o explotar las areas conocidas.

6. Vuelva a ajustar el modelo y observe la salida e itere sobre el mismo proceso hasta
alcanzar el nUmero méximo de iteraciones.

Este método utiliza informacion de la ejecucion anterior para informar las siguientes.

Esta es una herramienta muy poderosa porque nos permite reducir la busqueda de
hiperpardmetros a lo largo del proceso para enfocarnos principalmente en areas muy rentables
del rango de hiperparametros.

En términos mas generales, la optimizacidén bayesiana se puede utilizar cada vez que

necesite optimizar sobre una funcién de caja negra. Esto significa que puede usar este método
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para buscar los 6ptimos globales sobre cualquier funcion de la que pueda observar solo la
entrada y la salida (Cavazza, 2021).

Adicionalmente, los autores en (Zhang, Ma, Hua, Saha, & Zhou, 2020) presentan una
correlacion de analisis espacio-temporal entre los datos de generacién fotovoltaica del sistema
fotovoltaico distribuido. Se desarrolla un modelo de inferencia basado en datos, construido
sobre una red bayesiana, para un prondstico de generacién fotovoltaica a muy corto plazo. La
metodologia propuesta demostré que los modelos podrian entrenarse con solo un conjunto de
datos para conjuntos de datos similares y presentar un error bajo en la prediccién evaluada en
otro conjunto de datos.

Hold out para optimizacion

En el método hold-out, el conjunto de datos es partido en tres diferentes conjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba. Al usar el método hold-out es importante dar a cada
conjunto de datos una parte representativa del conjunto de datos total, caso contrario, el
modelo tendria un desempefio pobre en datos no vistos anteriormente.

La Figura 26 muestra el proceso a seguir para la sintonizacion de hiperparametros de
los modelos de DL, los pasos se detallan a continuacion:

1. Dividir el conjunto de datos en tres partes: Entrenamiento, validacion y prueba.

2. Entrenar el modelo de forma iterativa con variacién de hiperparametros.

3. Evaluar segun funcién objetiva los resultados de los modelos con diferentes

hiperparametros.

4. Evaluar el modelo final con todo el conjunto de datos con los valores de

hiperparametros 6ptimos.

El método Hold-out es una técnica de ML que puede ser usada para evitar el overfitting

0 underfitting en los modelos desarrollados (Kumar A. , 2022).
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Figura 26

Hold out para seleccién de modelo de prediccion

Conjunto de datos

[
v v

Entrenamiento Prueba

I
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Entrenamiento Validacion

Sintonizacion de modelo <—/

‘ Funcic')n‘ objetivo ‘
\

v
‘ Seleccion del modelo

En (Levman, et al., 2021) se demostré que el método Hold-out que involucra la division
aleatoria del conjunto de datos para entrenamiento y validacion son adaptables en modelos de
regresion.

Categorizacién de algoritmos de aprendizaje
e Aprendizaje supervisado

Un algoritmo de aprendizaje supervisado ajusta las fuerzas o pesos de las conexiones
entre neuronas de acuerdo con la diferencia entre las salidas de red deseadas y reales
correspondientes a una entrada dada. Por lo tanto, el aprendizaje supervisado requiere que un
maestro o supervisor proporcione las sefiales de salida deseadas o de destino.

e Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados no requieren que se conozcan los
resultados deseados. Durante el entrenamiento, solo los patrones de entrada se presentan a la
red neuronal, que adapta automaticamente los pesos de sus conexiones para agrupar los

patrones de entrada en grupos con caracteristicas similares.
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Procesamiento de datos
Un paso importante en la tarea de andlisis de datos, es graficarlos. Los graficos
permiten visualizar muchas caracteristicas, incluidos patrones, observaciones inusuales,
cambios a lo largo del tiempo y relaciones entre variables. Las caracteristicas que se ven en los
gréficos de los datos deben incorporarse, tanto como sea posible, en los métodos de prondstico
gue se utilizaran. Asi como el tipo de datos determina qué método de prondstico usar, también
determina qué graficos son apropiados
Patrones de series de tiempo
Al elegir un método de prondstico, se requiere identificar los patrones de tiempo en los
datos y luego elegir un método que pueda capturar los patrones correctamente.
e Tendencia
Existe cuando hay un aumento o disminucién a largo plazo en los datos. No tiene que
ser lineal.
e Estacional
Ocurre cuando una serie de tiempo se ve afectada por factores estacionales como la
época del afio o el dia de la semana. La estacionalidad es siempre de un periodo fijo y
conocido.
e Ciclico
Ocurre cuando los datos exhiben subidas y bajadas que no tienen una frecuencia fija. Si
las fluctuaciones no son de una frecuencia fija entonces son ciclicas; si la frecuencia no cambia
y estd asociada con algun aspecto del calendario, entonces el patrén es estacional. En general,
la duracion media de los ciclos es mayor que la duracién de un patrén estacional, y las
magnitudes de los ciclos tienden a ser mas variables que las magnitudes de los patrones
estacionales. Muchas series de tiempo incluyen tendencia, ciclos y estacionalidad. (Hyndman &

Athanasopoulos, 2022)



75

Los picos y componentes no estacionarios de los datos de entrada de los modelos de
produccién de energia fotovoltaica estan entrenados de manera inadecuada y esto conducira a
un alto error de prediccion. Estos problemas siempre existen, ya que la mayoria de los modelos
utilizan datos meteoroldgicos y datos histéricos de produccion de energia fotovoltaica como
entradas, que son variables e impredecibles debido a las condiciones climaticas. Por lo tanto, el
procesamiento previo de los datos de entrada puede disminuir el problema de entrenamiento
inadecuado y el costo computacional, mejorando considerablemente la precision del modelo
(Konstantinou, Peratikou, & Charalambides, 2021).
Escasez de datos

En conjunto de datos recopilados de la salida de energia fotovoltaica incluyen valores
nocturnos, donde hay una presencia de muchos ceros en la salida de energia fotovoltaica. El
problema de escasez de datos ocurre porque demasiados valores cero conducen a un modelo
mal entrenado que afecta el rendimiento del modelo. Por lo tanto, la escasez de datos en los
datos de entrada es un factor importante que puerde afectar la precision de la prediccion. Para
evitar este problema, la mayoria de los valores nocturnos se eliminan (Konstantinou, Peratikou,
& Charalambides, 2021).
Estandarizacién de datos

Para un mejor ajuste y proteccién del entrenamiento de divergencias, la secuencia de
datos de entrenamiento esta estandarizada para tener una media cero y una varianza unitaria
(Kumar, Mathur, Bhanot, & Bansal, 2020).

PVerp (i) = PVTL(O_# (19)

OTrain

Donde PVsrp es el valor de potencia fotovoltaica estandarizada, PV;,.,i, €S cada valor
de potencia fotovoltaica del conjunto de datos, u es la media del conjunto de datos de potencia

fotovoltaica y or,4in €S la desviacion estandar del conjunto de datos de potencia fotovoltaica.
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Normalizacion de datos
Los datos de entrada consisten en la salida de potencia fotovoltaica que varia entre 0 y

la potencia de salida nominal. Por lo tanto, al manejar algunos datos de gran valor con el
modelo basado en RNN, se puede producir una explosion de gradiente y afectar negativamente
el rendimiento del modelo. Ademas, se reducira la eficacia de aprendizaje. Para solucionar este
problema, los datos de entrada se normalizan a través de la normalizacion minimo — maximo
dentro del intervalo [0,1] y luego se usan para construir los modelos de aprendizaje profundo
(Dairi, Harrou, Sun, & Khadraoui, 2020).

PVTrain(i) - PVmin
p Vmax - P Vmin

PVyorm (D) = (20)

Donde PVy,rm €S el valor de potencia fotovoltaica normalizada, PV,,;, es el menor valor
de potencia fotovoltaica del conjunto de datos y PV,,,, €s el mayor valor de potencia
fotovoltaica del conjunto de datos.

Técnicas de evaluacién de modelos

Los métodos de aprendizaje permiten construir modelos a partir de un conjunto de datos
y es importante conocer con exactitud el nivel de precision de estos modelos aprendidos. Como
se menciono en el capitulo de Alcance del presente documento, existen métricas de
desempefio de los modelos de prediccidn, a continuacién, se los describe y se muestra su
expresion matematica.

RMSE

Se puede utilizar si hay valores atipicos que deben detectarse. Es mas sensible a
grandes desviaciones entre los prondsticos y datos reales. RMSE indica el nivel de dispersion
gue produce el modelo. Un RMSE mas bajo indica que el modelo desarrollado tiene una buena

precision de prediccion, ver Ecuacion (21).
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MAE

Se puede utilizar si los valores atipicos representan partes dafiadas de los datos. De
hecho, MAE no penaliza demasiado los valores atipicos de entrenamiento proporcionando asi
una medida de rendimiento genérica y acotada para el modelo. Por otro lado, si el conjunto de
prueba también tiene muchos valores atipicos, el rendimiento del modelo sera mediocre. MAE
es una media adecuada cuando se asume que los errores de prondstico son proporcionales a
los costos de energia, ver Ecuacion (22).
MAPE

Se define como una cantidad que se utiliza para medir que tan cerca estan los valores
predichos de los valores medidos. Tiene una interpretacion intuitiva en términos de error
relativo: por su definicién, se recomienda su uso en tareas donde es mas importante ser
sensible a variaciones relativas que a variaciones absolutas. Sin embargo, también tiene una
serie de inconvenientes, siendo los mas criticos la restriccién de su uso a datos estrictamente
positivos por definicion y su sesgo hacia prondsticos bajos, lo que lo hace inadecuado para
modelos predictivos donde se esperan grandes errores, ver Ecuacion (23) (Chicco, Warrens, &
Jurman, 2021).
Coeficiente de correlacion

El valor del coeficiente de correlacion lineal se utiliza para encontrar la relacién entre los
valores medidos y predichos. Si tiene el valor de 1 significa que existe una relacion lineal
exacta entre los valores medidos y predichos, ver Ecuacion (24) (Neelamegam & Arasu

Amirtham, 2016).

RMSE = (21)

n
1 .,
;Z(yi - )
i=1
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n
1
MAE == "1y - 3l (22)
i=1
1% 7
MAPEz—Z Vi yz| (23)
n Yi

i=1

n
1 . — ) 7 — e~
Cor. coef. = —— Z (yl - #yl> <J/z ny;) (24)
Yi Vi

i=1
Donde y; es cada valor real de potencia, u,, es la media del conjunto de datos de

potencia real, g, es la desviacion estandar del conjunto de datos de potencia real, y; es cada
valor de real predicha, uy; es la media del conjunto de datos de potencia predicha, oy; es la

desviacion estandar del conjunto de datos de potencia predicha y n es el nUmero de muestras.
Capitulo lll. Metodologia

La metodologia seguida en el presente trabajo para llevar a cabo la prediccion de
energia fotovoltaica se muestra en el diagrama de flujo de la Figura 27. A continuacion, se
desarrollan las diferentes etapas inmersas en el proceso.
Seleccion de zonas aisladas

Como se menciond en el apartado de Energias Renovables en Ecuador, las Islas
Galapagos constituyen una locacién factible para la implementacion de sistemas aislados
basados en ERNC. Por lo tanto, a continuacion, se describen las zonas seleccionadas. Zona 1:
Isla Santa Cruz (0°41'42"S 90°19'44.399"W) y Zona 2: Isla San Cristébal (0°54'0"S
89°30'21.6"W). La Figura 28 muestra su ubicacion geografica. Estas islas corresponden a las

mas pobladas de la regién y son tomadas como caso de estudio.



Figura 27

Diagrama de flujo para prediccion de energia fotovoltaica
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Zonas de estudio de caso
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Obtencidén de datos

Los datos para entrenar los algoritmos son obtenidos desde el sitio web Photovoltaic
Geographical Informatiion System (PVGIS). La Figura 29 muestra la pagina para la obtencién
de datos. La coleccién de datos desde el afio 2018 al 2020 corresponde a los valores de
temperatura e irradiancia en cada hora. Segun el modelo del panel fotovoltaico, estos datos
sirven como parametros para la obtencion de energia eléctrica generada por un médulo
fotovoltaico.
Figura 29

Portal PVGIS en Islas Galapagos

PHOTOVOLTAIC GEOGRAPHICAL INFORMATION SYSTEM

European Commission > EU Science Hub > PVGIS > Interactive tools

Home Tools Downloads = Documentation Contact us

] Cursor: -0.316, -90.992 Use terrain shadows:
= \ n Selected: 0.717, .90.945 Calculated horizon - o5V &Jﬁﬂn
N N Elevation (mj 50 {Upload horizon file Ninguno archivo selec.
GRIDCONNECTED
Solar radiation database” PVGIS-NSRDB v
PV technology" Crystalline silicon v
Installed peak PV power [kiNp]" 1
N '} \ I e System loss [%]" 14
~ 9 | e Fixed mounting options
é N g Mounting position * Free-standing v
GGy lope [T 35 ) Optimize slope
J | e Azimuth [T 0 () Optimize slope and azimuth
=2 i ]

Nota. Adaptado de PVGIS Interactive tool, por EU Science Hub, 2022
(https:/Ire.jrc.ec.europa.eu/pvg_tools/en/)

La Figura 30 muestra la potencia fotovoltaica obtenida al aplicar las ecuaciones (2) y (3)
al conjunto de datos de la zona 1 bajo estudio. Se puede apreciar que existe una variacion
estacionaria durante los afios 20128 al 2020. Debido a la proximidad geogréfica entre ambas
islas, existen similares condiciones climaticas. Consecuentemente, la potencia fotovoltaica

alcanza valores similares. Tal como lo muestra la Figura 31, donde existe una correlacion
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positiva entre los datos de potencia fotovoltaica obtenida en la locacion 1y locacion 2. Por lo
tanto, los datos para la obtencion de los hiperparametros optimizados corresponden a la
locacion 1y estos valores pueden ser usados para validar los modelos para ambas locaciones.
Figura 30

Variacion de potencia fotovoltaica para la Isla Santa Cruz
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Figura 31

Correlacion de potencia fotovoltaica entre Isla Santa Cruz e Isla San Cristobal
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Procesamiento de datos
El conjunto de datos es dividido en 80% para entrenamiento (PVy.qin) Y 20% para

prueba (PV;.s:). LOs datos de entrada consisten en la potencia fotovoltaica del rango de 0 a la
potencia nominal dada por el panel. A partir de esto, al manipular algunos valores altos con los
métodos basados en RNN, la explosion del gradiente puede ocurrir y afectar negativamente el
desempefio del modelo. Adicionalmente, la eficiencia de aprendizaje es reducida. Para resolver
este problema, los datos de entrada son normalizados dentro del intervalo [0,1] y son usados
para construir los modelos de DL (Dairi, Harrou, Sun, & Khadraoui, 2020). El presente trabajo
realizé una comparacién de desempefio entre el modelo GRU desarrollado en el trabajo
anterior (Guanoluisa-Pineda, et al., 2022) al estandarizar y normalizar los datos. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 6. Como se puede observar, existe una notable diferencia y
disminucion del error al entrenar los modelos con datos normalizados frente a los
estandarizados. Por lo tanto, se escoge la normalizacién como método de procesamiento para
el desarrollo de los modelos del presente trabajo.
Tabla 6

Comparacién desempefio datos normalizados y estandarizados

GRU Normalizacion Estandarizacion
RMSE 0.0197 0.0440
MAE 11.1676 11.9603
MAPE 106210 92668

Cor. Coef. 0.9526 0.9506

Entrenamiento de modelos
Los modelos LSTM, LSTMP, BiLSTM, GRU, CNN e Hibrido son entrenados de forma

supervisada. El optimizador Adam es utilizado para todos los métodos para minimizar la funcion
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de pérdida en entrenamiento. El algoritmo de Optimizacién Bayesiana es utilizado para la
obtencion de hiperpardmetros. Los hiperparametros buscados son el nimero de épocas,
namero de capas ocultas, tasa de aprendizaje el tamafio y numero de filtros para los modelos
gue incluyen CNN en su arquitectura. Con el método Hold-out, el conjunto de datos PV;,4in €S
dividido en 80% para entrenamiento PVr,q;,, Y 20% para validacion PVr,.q;, . La seleccion de
las muestras es realizada de forma aleatoria como se muestra en la Figura 32.

Figura 32

Hold-out aplicado al conjunto de datos de locacion 1

200 ' —— Potencia fotovoltaica
= Datos de entrenamiento
g o Datos de validacién
~ 150 |
.
L
o
=
Q 100 |
[e]
-—
NS
@©
S 50
c
[0}
—
[e]
a
Aug 09 Aug 11 Aug 13 Aug 15
Tiempo 2018

Figura 33

Optimizacién Bayesiana para hiperparametros del modelo Hibrido
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La Figura 33 muestra la evolucion de la optimizacién Bayesiana de los hiperparametros
para el modelo hibrido, donde los valores con la menor pérdida son seleccionados.

La Tabla 7 muestra los valores de los hiperparametros 6ptimos para los seis modelos
del presente trabajo. Para el método LSTMP, Var. 1y Var. 2 corresponden al tamafio del
proyector de entrada y salida respectivamente. Para los modelos CNN e Hibrido Var. 1y Var. 2
corresponden al tamafio y nimero de filtros respectivamente. Cabe notar que, para el método
hibrido, menores valores son requeridos para la extraccion de caracteristicas respecto al
método CNN, el cual no incluye una capa de RNN.

Tabla 7

Hiperparametros optimizados para prediccion

Método Epocas Capas ocultas Tasade aprendizaje Var.1 Var.?2

LSTM 225 159 0.0084568
LSTMP 159 265 0.0099320 9 25
BiLSTM 177 254 0.0099758
GRU 156 247 0.0099982
CNN 197 0.0001134 31 27
Hybrid 150 96 0.0012401 9 17
Validacion

Los seis modelos de DL son entrenados con los hiperparametros mostrados en la Tabla
7, con los datos de ambas locaciones bajo estudio. Para validar los resultados se utilizan las
métricas mostradas en el apartado de evaluacion de técnicas, con las Ecuaciones (21) — (24).
El link de acceso al cédigo se muestra a continuacion:

https://qgithub.com/RichardGuanoluisa/PVForecast.qgit



https://github.com/RichardGuanoluisa/PVForecast.git
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Capitulo IV. Resultados

Las simulaciones de los algoritmos de prediccion fueron desarrolladas mediante
Matlab®, utilizando un computador con Procesador Intel® Core™ i7-3770 y 8Gb de RAM. A
continuacion, se describen los resultados obtenidos.

La Figura 34 muestra la curva de entrenamiento para el conjunto de datos de la locacion
1. El valor del error disminuye conforme el nUmero éptimo de iteraciones. Adicionalmente, el
valor de la funcién de pérdida no muestra fluctuaciones después del nimero éptimo de épocas,
lo cual implica que los parametros ya han sido aprendidos. Se puede notar que para el método
CNN la curva de entrenamiento es mas suavizada que los otros métodos debido a los filtros
aplicados a los datos de entrada. En contraste con los métodos basados en RNN que lidian con
los cambios temporales de potencia fotovoltaica.
Figura 34

RMSE de entrenamiento de los modelos de DL
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Adicionalmente, la Figura 35 muestra la potencia fotovoltaica verdadera y pronosticada

para una semana en el conjunto de datos de la locacién 1 con los seis modelos de DL. Como

se puede observar, todos los métodos presentan una excelente aproximacion de los valores

pronosticados a los valores reales. Sin embargo, pequefias diferencias pueden ser observadas.

Figura 35
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Ademas, la Figura 36 el grafico de correlacion entre la potencia real y pronosticada de

todos los métodos para el periodo completo de prueba de la locacién 1. Los resultados

obtenidos implican una dependencia lineal entre las variables. Resultados similares son

obtenidos con los métodos LSTM, LSTMP y GRU, pero los resultados obtenidos con BiLSTM,

CNN e Hibrido muestran mejor desempefio al acercarse mas a los valores reales. Con lo

anteriormente descrito, todos los métodos con sus hiperpardmetros éptimos son eficientes para

la prediccion.

Figura 36

Grafico de correlaciéon para los métodos de DL en locacion 1
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Los indicadores de desempefio son utilizados para determinar las ventajas cuantitativas

de un método sobre otro. Como se muestra en la Tabla 8, todos los métodos desarrollados

realizan una eficiente prediccion de energia fotovoltaica. En este sentido, el RMSE obtenido es
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pequerio, lo que indica una alta precision en la prediccién. Ademas, los valores de MAE y
MAPE indican baja diferencia entre los valores reales y pronosticados. Por otro lado, el valor
del coeficiente de correlacion obtenido es cercano a 1, lo que significa dependencia lineal entre
los valores reales con los pronosticados.
Tabla 8

Métricas de desempenfio en locacién 1

Método RMSE MAE MAPE  Cor. Coef.

LSTM 0.0030 2.5577 0.5551 0.9962

LSTMP  0.0027 2.5682 0.5542 0.9960

BiLSTM  0.0032 2.6216 0.5206 0.9998

GRU 0.0097 2.6405 0.5601 0.9961

CNN 0.0124 2.0914 0.5456 0.9994

Hybrid 0.0196 2.1354 0.5269 0.9994

De forma similar, la Figura 37 muestra el grafico de correlacion entre la potencia
fotovoltaica real y la pronosticada para la locacion 2. De la misma forma. Que los resultados
obtenidos con los datos de la locacién 1, los modelos presentaron gran precision en la
prediccidon. Nuevamente, los modelos BiLSTM, CNN e Hibrido demostraron mejor desempefio.

Adicionalmente, las métricas de desempefio para la locacion 2 se muestran en la Tabla
9. Se puede apreciar que los valores de error obtenidos son bajos y similares a los obtenidos
en la locacion 1. Ademas, la optimizacion Bayesiana demostré ser capaz de obtener
hiperpardmetros optimizados para los 6 modelos de DL, los cuales pueden ser usados en la
tarea de prediccion en areas aisladas como las de los casos de estudio. Debido al bajo error
obtenido en la prediccion para ambos conjuntos de datos, la metodologia aplicada en este

trabajo demostro ser eficiente en la obtencién de modelos de DL precisos.



Figura 37

Grafico de correlacién para los métodos de DL en locacion 2
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Tabla 9

Métricas de desempefio en locacién 2

Método RMSE MAE MAPE  Cor. Coef.

LSTM 0.0012 29339 0.5841 0.9951

LSTMP  0.0081 3.1643 0.5847 0.9943

BiLSTM  0.0027 2.0542 0.5470 0.9996

GRU 0.0192 3.1992 0.5852 0.9948

CNN 0.0145 1.5066 0.5341 0.9998

Hibrido  0.0163 1.7144 0.5336 0.9997
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Adicionalmente, la Figura 38 compara los valores de RMSE obtenidos para todos los
modelos en ambos conjuntos de datos, como se puede observar el modelo LSTM obtiene un
valor mas bajo que el modelo BiLSTM. Esto indica que las caracteristicas de la serie temporal
no necesitan las capas de backward y feedforward para aprender. Sin embargo, estos modelos
capturaron mejor los cambios temporales en contraste con los demas métodos GRU, CNN e
Hibrido, los cuales obtuvieron valores de RMSE mas altos en la prediccion.

De igual forma, la Tabla 10 compara los tiempos de entrenamiento para todos los
modelos con el fin de evaluar el desempefio computacional, donde la Figura 39 muestra una
representacion visual de estos valores. Como se puede apreciar, los modelos LSTMP, GRU,
CNN e Hibrido obtienen tiempos de entrenamiento méas bajos. Especificamente, el modelo
BIiLSTM obtuvo el tiempo de entrenamiento mas alto debido a que este método utiliza dos
capas de entrenamiento, la BP y feedforward (correspondientes a dos celdas LSTM). Sin
embargo, debido a que obtiene un alto valor de RMSE, la caracteristica de doble capa es
innecesaria para el tipo de datos utilizados en este trabajo.

Figura 38
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Tabla 10

Desempefio computacional

Tiempo de entrenamiento (min)

Método
Locacién 1 Locacioén 2
LSTM 41 44
LSTMP 19 19
BiLSTM 108 112
GRU 23 28
CNN 7 6
Hibrido 14 14

Debido a que el modelo LSTM logré un valor bajo de RMSE en la prediccion y tiempo
de entrenamiento, el modelo desarrollado con los hiperparametros optimizados puede aprender
adecuadamente los cambios temporales de la potencia fotovoltaica en ambas locaciones de
estudio a diferencia de los otros modelos.

Figura 39

Tiempo de entrenamiento para los modelos de DL
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Finalmente, para verificar la efectividad de la OB en la obtencién de los hiperparametros
en contraste con los modelos desarrollados en el trabajo anterior (Guanoluisa-Pineda, et al.,
2022).

La Tabla 11 compara los resultados obtenidos con los métodos LSTM y GRU con y sin
hiperpardmetros optimizados. Como se puede ver, la OB redujo el nUmero de épocas para
ambos métodos, lo cual implica reduccién en el costo computacional.

También, para el método LSTM, el nUmero de capas ocultas (NCO) es disminuido, lo
gue reduce la complejidad de la red. Sin embargo, para el método GRU, el NCO incrementd, lo
gue implica que el modelo requiere de mas capas ocultas para aprender los cambios
temporales de la energia fotovoltaica. Cabe notar que el desempefio de los métodos con
hiperpardmetros optimizados tienen menor valor de error y coeficiente de correlacion mas altos.

Por lo tanto, la OB permitié obtener mejor desempefio de los métodos de DL y modelos
mas precisos con valores reducidos de hiperparametros y menor costo computacional.

Tabla 11

Comparacion de desempefio

Hiperparametros Evaluacion de desempefio

Método -
Epocas NCO RMSE Corr. Coef.
LSTM 250 200 0.0517 0.9514
GRU 250 200 0.0023 0.9528
LSTM optimizado 225 159 0.0030 0.9962

GRU optimizado 156 237 0.0097 0.9961
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Conclusiones

Se presento el abundante recurso solar en Ecuador y la necesidad de utilizar energias
renovables no convencionales como fuente de energia primaria en areas aisladas que no estan
conectadas al SNI.

Las Islas Galdpagos poseen un gran potencial para la explotacion del recurso solar,
debido a que el GHI de 4.8 — 6.3 kWh/m? de la regidon supera la base de 3.8 kWh/m? a partir del
cual un sistema fotovoltaico es viable.

Se desarrollaron los modelos de prediccion de potencia fotovoltaica LSTM, LSTMP,
BIiLSTM, CNN e Hibrido para dos areas aisladas en las Islas Galapagos de Ecuador.

La normalizacion de datos permitié obtener mayor precision en el entrenamiento de los
modelos, ya que, al comparar los resultados de prediccién obtenidos con el modelo GRU, se
redujo el RMSE de prediccion del 0.0440 con datos estandarizados a 0.0197 con datos
normalizados.

Los modelos desarrollados han mostrado excelente desempefio en la prediccién de
energia fotovoltaica. La correlacion del 99% alcanzada entre los valores reales y pronosticados
de ambas locaciones por todos modelos indica la eficiencia de aprendizaje, por lo cual, los
modelos desarrollados son eficientes en el prondstico de energia fotovoltaica basada en el
modelo de panel solar. Sin embargo, LSTM ha presentado un mejor desempefio en el
aprendizaje de los cambios temporales, ya que su RMSE de 0.0030 y 0.0012 para ambas
locaciones es el menor comparado con el RMSE obtenido para los demas métodos. Por lo
tanto, se puede utilizar como referencia para implementar sistemas solares fotovoltaicos
aislados en las Islas Galapagos.

La optimizacion bayesiana permitié obtener los hiperpardmetros 6ptimos necesarios

para el entrenamiento de los modelos. Esto ha reducido el costo computacional y el error en el
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pronéstico, para el modelo LSTM se disminuy6 el RMSE de prediccién del 0.0517 con
hiperpardmetros sin optimizar al 0.0030 con hiperparametros optimizados.

Segun la precision de prediccion obtenida y la disminucion del costo computacional, la
metodologia propuesta demostrd ser eficiente para la tarea de entrenamiento de los métodos
de DL. Ademas, el procedimiento se puede implementar para pronosticar la energia fotovoltaica
en muchas areas con este prerrequisito.

Recomendaciones

Considerar areas validas en las Islas Galapagos para la obtencién de datos, debido a
gue la pagina PVGIS puede carecer de datos necesarios para la obtencion de energia
fotovoltaica.

Graficar los datos de entrenamiento disponibles para evidenciar las caracteristicas y
comportamiento temporal, con el fin de evaluar posibles técnicas de procesamiento.

Considerar el tiempo de muestreo de los datos para evitar la pérdida de informacion, es
decir, si se aumenta el tiempo entre cada dato, los cambios de energia fotovoltaica se vuelven
demasiado bruscos, por lo que la tendencia de los datos cambiaria y no reflejaria su
comportamiento real.

Evaluar diferentes técnicas de procesamiento de datos para obtener mejor desempefio
de las técnicas de DL.

Implementar un método de optimizacion en la obtencién de hiperpardmetros de
entrenamiento de los modelos para disminuir el tempo de entrenamiento y coste
computacional.

Experimentar con varios conjuntos de datos para validar la efectividad de la
optimizacion Bayesiana en la busqueda de los hiperparametros de entrenamiento de los

modelos de DL.
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Establecer un rango adecuado de busqueda de los mejores hiperpardmetros para la
optimizacion Bayesiana, debido a que los resultados pueden no ser Utiles para los modelos de
prediccion.
Trabajos futuros

Como trabajos futuros se proponen analizar la similitud de energia fotovoltaica de las
demas islas para el desarrollo de modelos de prediccidn fotovoltaica para toda la region.
Ademas, utilizar las diferentes técnicas de DL en otras aplicaciones de gestion de energia,
como el andlisis de salud del estado de carga de baterias.
Reconocimientos

Este trabajo es parte del proyecto 2020-EXT-007 “MIRA-ESTE: Specific, innovative
microgrids solutions (accounting for environmental, social, technological and economic aspects)
for isolated rural areas of Ecuador” desarrollado en conjunto con la Universidad KU Leuven
(Bélgica) con el financiamiento del Consejo Interuniversitario Flamenco (VLIR-UOS) y la
Agencia de Cooperacion Belga para el Desarrollo (DGD) con el proyecto EC2020SIN322A101.

El trabajo anterior (Guanoluisa-Pineda, et al., 2022) corresponde al articulo titulado
Short-Term forecasting of photovoltaic power in an isolated area of Ecuador using deep learning
techniques publicado en The 11th International Conference on Renewable Energy Research
and Application (ICRERA), desarrollado del 18 al 21 de septiembre de 2022, en la ciudad de
Estambul, Turquia. El articulo recibi6 el premio como Outstanding Paper Award al ser

considerado uno de los mejores articulos presentados en el congreso.
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