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El acelerado y stbito crecimiento que ha experimentado la tecnologia solar fotovoltaica
(PV) en el ultimo tiempo en Chile, supone un desafio a futuro para los agentes del sec-
tor eléctrico encargados de la coordinacion y distribucion de la electricidad en el sistema
interconectado. Dada la directa dependencia que este tipo de tecnologia posee respecto a
las condiciones climaticas y meteorolégicas que influyen sobre la irradiacion incidente en la
superficie, significa que una parte importante de la generacion en el pais estara sujeta a fluc-
tuaciones irregulares que dependeran principalmente de la disponibilidad variable del Sol en
las distintas zonas de la regién. Por tanto, el desarrollo de modelos que permitan pronosticar
confiablemente la generacion energética de una planta solar PV en el corto plazo sera de suma
relevancia, en los préoximos afios, para lograr mantener una operacion balanceada e integral
del sistema interconectado.

Asi, el objetivo en este trabajo de titulo consiste en el desarrollo, mediante técnicas de
aprendizaje profundo, de modelos de prondstico de generaciéon energética, en corto plazo, del
sistema fotovoltaico situado en el complejo de Beauchef 851 de la Facultad de Ciencias Fisi-
cas y Matematicas. Para cumplir lo anterior, tres arquitecturas de redes neuronales: LSTM,
JANet y JANet-ConvJANet, son evaluadas con respecto a su capacidad de prondstico de la
potencia fotovoltaica. En particular, se realiza una evaluacién de desempeno de los modelos
desarrollados frente a disintos contextos meteorolégicos. Por otro lado, con el fin de contar
con una base de referencia, una serie de métodos estocasticos (Persitencia, AR y KNN) son
empleados para comparar los resultados de los modelos. Por tltimo, se estudian las distribu-
ciones del error de pronodstico obtenidas para cada modelo y se analiza su correlaciéon con la
varibalidad atmosférica.

De los resultados, se obtiene que las tres arquitecturas desarrolladas presentan desem-
penos considerablemente superiores a los obtenidos con métodos estocasticos de pronodstico.
En particular, la arquitectura JANet-ConvJANet es la que presenta la mayor capacidad de
prondstico en todos los contextos meteorolégicos analizados, alcanzando errores RMSE hasta
un 9% menor respecto a los modelos LSTM y JANet. Asi, se verifica la capacidad de la
estructura ConvJANet de interpretar secuencias de imagenes satelitales para un mejor ajuste
de las estimaciones de potencia eléctrica generada.
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Capitulo 1

Introduccion

En la ultima década, ha sido evidente el acelerado y sibito desarrollo que ha experimen-
tado el sector eléctrico de Chile en lo que respecta a la integracion de tecnologias renovables
no convencionales (ERNC) en la matriz energética del pais. Cerca del 18.9 % de la capacidad
instalada actualmente proviene de este tipo de tecnologias, donde la solar fotovoltaica (solar
PV) es la que més destaca con una contribucién de un 10.2 % para Abril del 2019 (equivalente
a unos 2.38 GW). Esta tecnologia, seguida por la edlica y, préximamente, por la solar de con-
centracién (CSP), ha demostrado tener el potencial de liderar la expansién y transformacion
energética del pais en los préximos anos. Se estima que para el ano 2025, el crecimiento de
la solar PV sea del orden de 2 GW en capacidad instalada, elevando considerablemente y en
pocos anos su contribucién a la matriz nacional en conjunto con el resto de las tecnologias
renovables, con las cuales se espera alcanzar una integracion del 50 % para el mismo ano
respecto a la capacidad total del pais [1].

Ahora bien, este rapido crecimiento en los préximos anos por parte de la solar PV su-
pondra un desafio importante para los agentes encargados de la coordinacién y distribucién
de la electricidad en el pais, e incluso para el resto de los participantes del sector y de la
industria. Producto de la directa influencia de las condiciones climaticas sobre la irradiacion
en la superficie y, por tanto, sobre la producciéon misma en este tipo de plantas, parte impor-
tante de la generacion en el pais estard sujeta a fluctuaciones que dependeran principalmente
de la disponibilidad temporal del sol en las distintas zonas de la regiéon. De no manejarse
adecuadamente este tipo de fluctuaciones en lo que concierne a la distribucién de energia, se
pone en un riesgo significativo la estabilidad del sistema eléctrico. Esto ultimo, respecto a su
disponibilidad, como también respecto al costo marginal de produccion, debido a que para
balancear estas variaciones se requiere en ocasiones de una rapida respuesta por parte de las
generadoras de carga base como lo son las termoeléctricas y las hidroeléctricas.

Asi, modelos numéricos o bien, computacionales que permitan reducir la incertidumbre
en tiempo real respecto a la operacién, generacién y/o disponibilidad de las plantas solares
PV en el corto plazo, resultan en herramientas sumamente ttiles a la hora de mantener una
operacion eficiente e integral del sistema interconectado. Mientras mas informacién se posea y
mejor sean las estimaciones respecto a los pronésticos de las préximas horas, mejores decisio-
nes podran ser evaluadas e implementadas en cuanto a la coordinacion de la red: planificaciéon
de demanda y carga a otros medios de generacion, programacion de sistemas de respaldo,
optimizacién del balance y estabilidad en la matriz, y estimacién del futuro comportamiento



del costo marginal y la venta de energia en el mercado spot, entre otros [2].

En los tltimos anos, multiples métodos han sido desarrollados y estudiados para el pronds-
tico o forecasting de la irradiacion solar con el fin de mejorar las estimaciones de produccion
energética en plantas PV y CSP. Existen modelos basados en el procesamiento y analisis del
movimiento de las nubes a partir de imagenes registradas por camaras de cielo [3] y mediante
satélites geoestacionarios [3, 4] utilizando técnicas tanto estadisticas como numéricas de pre-
diccién; y otros, en su gran mayoria, basados en el procesamiento temporal de datos historicos
mediante técnicas de regresion tradicionales (lineales como no-lineales) y de aprendizaje pro-
fundo (Deep Learning) con diversas arquitecturas de redes neuronales (ANN); introduciendo
tanto redes convolucionales (CNN) [5], como recurrentes (RNN) como las Long-Short Term
Memory (LSTM) [2, 6].

No obstante, en este tipo de métodos de forecasting no se suelen considerar en el modela-
miento los datos operativos de las plantas PV, pues el prondstico se limita al de la irradiacion
solar en la region correspondiente y no al de la produccion energética, siendo que en ocasiones
otros factores pudiesen afectar ésta ultima: malfuncionamiento de trackers, temperatura y
grado de ensuciamiento en la superficie de los paneles, degradacion de las celdas fotovoltai-
cas, y sombras de estructuras aledanas, solo por mencionar algunos. Asi, para el desarrollo
de modelos méas robustos de prondstico de generacion resulta necesario incorporar variables
relacionadas a los aspectos fisicos y operativos de la planta.

Considerando esto ultimo, en este trabajo de titulo, se evaluaran distintas arquitecturas
de redes neuronales profundas para el desarrollo de modelos de pronodstico de una planta
PV de pequena escala que permitan la estimacion de generacion eléctrica en el corto plazo a
partir de datos meteorologicos y operacionales.

1.1. Objetivos y Alcances

1.1.1. Objetivo General

Desarrollar, mediante técnicas de aprendizaje profundo, modelos de pronostico de gene-
racién de energia eléctrica, en corto plazo, del sistema fotovoltaico instalado en el techo del
edificio oriente del complejo Beauchef 851 de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas
de la Universidad de Chile.

1.1.2. Objetivos Especificos

» Evaluar el desempeifio de las arquitecturas desarrolladas frente a distintos contextos y
tiempos meteoroldgicos: dias soleados, nublados y nublados parciales.

= Comparar la capacidad de prondstico de los modelos resultantes con respecto a técnicas
y métodos estocasticos tradicionales.

» Estudiar la distribucion del error de pronéstico resultante de cada modelo y analizar
su correlacién con la variabilidad atmosférica (respecto a irradiacién solar).



1.1.3. Alcances

Dado el objetivo principal del trabajo, el alcance del proyecto radica en el modelamien-
to especifico de la operacion del arreglo de paneles fotovoltaicos ya mencionado. Asi, no se
espera del trabajo generar un modelo generalizable de forecasting que pueda ser aplicado
directamente en otras plantas, sino que se busca la construccion de un modelo altamente
ligado al desempeinio del sitio estudiado.

Por otro lado, al tratarse de una evaluacién de distintas técnicas y arquitecturas de
aprendizaje profundo, el trabajo constituye un estudio principalmente exploratorio respecto
al modelamiento especifico del sistema. En este sentido, si bien durante el desarrollo de la
investigacion se procura lograr los mejores resultados sobre cada modelo, no se busca superar
métricas de prondstico especificas o previamente definidas.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Formulacion del pronéstico fotovoltaico

El objetivo del pronostico fotovolatico es utilizar los datos observados durante el periodo
previo al intervalo temporal que se desea pronosticar, este ultimo denominado horizonte de
pronoéstico, para estimar la potencia eléctrica generada por el sistema en el periodo corres-
pondiente. Dependiendo de la extension del horizonte de prondstico se puede distinguir entre
prondstico inmediato (nowcasting) para aplicaciones en el rango 1-15 minutos, pronéstico de
corto plazo para estimaciones en el rango 1-6 horas, y pronostico de largo plazo que opera
con horizontes desde 1 dia hasta semanas en el futuro.

Considerese que la informacion del sistema en un momento determinado t puede ser
representada por un vector X; de dimension N, donde cada componente del vector corresponde
a una variable o parametro distinto. Si se tiene un registro periédico de estas N variables,
entonces se cuenta con una serie de vectores X, Xy, ..., X;. Luego, el problema de pronostico
puede ser formulado como la prediccién de la secuencia temporal de tamanio K (horizonte de
pronéstico) futura méas probable, dada la informacién de las M observaciones previas. Sea Py
la potencia generada por el sistema en el instante ¢, entonces lo anterior puede ser expresado
como: A A

Pis1, -, Poyx = argmax p (P, oo, Pryic| X nrg1, Xionrgas oy &) (2.1)

Donde se utiliza la notacion P, para indicar que se trata de una estimacién, a diferencia
de los valores registrados mediante instrumentacion en terreno.

2.2. Irradiacion solar

Si bien no es la tnica, sin lugar a dudas, la irradiacion solar es la variable mas rele-
vante en cuanto a produccion fotovoltaica, pues la potencia eléctrica que entrega cada celda
fotovoltaica depende directamente del nivel de irradiancia que éstas reciben en cada momento.

La irradiancia solar en la superficie terrestre, que se define como la cantidad de ener-
gfa, por unidad de tiempo, que incide sobre esta (W/m?), depende fundamentalmente de
dos factores: la posicion relativa entre la Tierra y el Sol, y la condiciones atmosféricas y
meteorologicas por sobre la superficie. Asi, se distingue la irradiancia extraterrestre G, y la



irradiancia en la superficie G.

La irradiancia extraterrestre, por su lado, corresponde a la tasa de radiacion solar que
incide sobre la atmosfera terrestre y que, por tanto, no atraviesa esta tltima. Si bien la ra-
diacion emitida por el Sol no es del todo constante, sus fluctuaciones son lo suficientemente
pequenias como para ser despreciadas (<1.5%), por lo que en general se considera que esta
depende tnicamente de la posiciéon relativa entre la Tierra y el Sol. Asi, la irradiancia extra-
terrestre correspondiente al dia n del anio (1-365) puede ser estimada mediante la siguiente
expresion:

360

B=(n-1)5- (2.2)

Go(n) = G (1.000110 + 0.034221 cos B + 0.00128 sin B

2.3
+0.000719 cos 2B + 0.000077 sin 2B (2:3)

Donde G,. esponde a la constante solar, que consiste en la irradiancia solar que incide
perpendicularmente sobre la atmosfera cuando la Tierra y el Sol se encuentran a una distancia
promedio respecto a la dérbita, y equivale a unos 1367 W/m?. Luego, si se quisiese calcular la
irradiacién extraterrestre sobre una region y a una hora en particular,

Goloc = Go(n) (cos § cos p cosw + sin d sin ) (2.4)

Donde 9§ es la declinacién solar del dia correspondiente al dia n el ano, ¢ es la latitud
de la region, y w corresponde al dngulo horario solar relativo a la hora para la que se desea
calcular la irradiancia. Si se posee la hora solar correspondiente .., w puede determinarse
mediante,

W = (tsolar - 12) 15° (25>

Luego, por otro lado, se tiene la irradiancia en la superficie GG, que corresponde a la tasa
de radiacién solar que incide en la superficie terrestre luego de haber atravesado la atmos-
fera. Asi, esta irradiancia, producto de la absorciéon y dispersion que ocurre en su paso por
la atmosfera, es menor a la extraterrestre correspondiente, donde el grado de atenuacién
depende tanto de las caracteristicas atmosféricas y meteorolégicas de la regién (nubosidad,
concentracion de aerosoles y gases de efecto invernadero, nivel de particulado, etc.), como de
la elevaciéon del Sol, pues mientras menor sea, mas atmosfera deberd atravesar la irradiacion
[7]. En la Figura 2.1 se presenta la comparacién entre el espectro de la irradiacién incidente
en la superficie y la extraterrestre, donde se observa el efecto de la atenuacién atmosférica
incluso en un dia soleado.

Es por esta razon que el forecasting de la irradiacion solar resulta en un problema tan
complejo desde el punto de vista técnico. Dado que son miultiples las variables y dinamicas que
influyen en la atenuacién atmosférica de la irradiacién (el movimiento y el grosor de las nubes,
la concentracién del particulado, la contaminacion atmosférica, la concentraciéon de vapor de
agua en el aire, etc.), la diferencia entre G, y G suele seguir un comportamiento sumamente
variable. En la Figura 2.2, por ejemplo, se presentan las radiaciones registradas y calculadas
entre el 14 y 17 de Septiembre del 2018, en la estacion solarimétrica de la Facultad de Ciencias
Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile. En este grafico se aprecia que en cada dia
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Figura 2.1: Comparacion entre el espectro de la irradiancia incidente
en la superficie terrestre (a nivel del mar) y la extraterrestre, en un dia

soleado [7].

la irradiancia de superficie sigue un comportamiento distinto de acuerdo a las condiciones
meteorolégicas respectivas: el primer dia corresponde a un dia soleado, el segundo a un dia
nublado, el tercer a un dia soleado con nubosidad parcial en la tarde, y el cuarto a un dia con
nubosidad parcial. No obstante, si bien es clara la correlacion entre el comportamiento de la
irradiancia durante el dia con las condiciones meteorologicas generales, esto no es suficiente
para predecir por ejemplo las fluctuaciones que se observan en el cuarto dia, y que serian de
relevancia para un operador de una planta PV, por lo que se requiere de un modelo bastante
mas complejo.
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Figura 2.2: Comparacién entre las irradiancias en superficie horizontal
registradas entre el 14 y 17 de Septiembre del 2018 y la extraterrestre
correspondiente.



2.3. Modelos estocasticos

En esta secciéon se describen una serie de metodologias estocasticas empleadas para el
prondstico de generacién fotovoltaica. Estas ofrecen una base de referencia para la compa-
racion y evaluacion de nuevas metodologias, permitiendo la identificacion de las fortalezas y
debilidades de estas tultimas. Los dos primeros métodos a tratar consisten en modelos univa-
riables o endbégenos, donde el prondstico se realiza inicamente en base a los valores pasados
de la potencia generada. Por otro lado, el tercer método requiere de informacion y datos
adicionales sobre los componentes de la irradiacién solar (GHI y DI).

2.3.1. Autoregresién (AR)

Los modelos autoregresivos consisten en regresiones lineales sobre los valores pasados de
la variable que se desea pronosticar. Generalmente, estos son ttiles cuando existe una corre-
laciéon entre el valor de la variable en un determinado tiempo ¢ y los valores que la preceden
[8]. La cantidad de valores pasados que son considerados en la regresiéon estd dada por el
parametro p, también llamado orden de la autoregresion.

Matematicamente, el prondstico de un modelo AR de orden p sobre la serie de valores X
esta dado por la ecuacion:

p
Xi=> ¢ Xi; (2.6)
j=1

Los coeficientes de ponderaciéon ¢; son determinados mediante la minimizaciéon de los
errores cuadrados del modelo sobre un subconjunto de entrenamiento Xy,.qn.

2.3.2. k-Nearest-Neighbors (kNN)

Es uno de los algoritmos mas sencillos dentro del machine-learning. Este método consiste
en la clasificacién de atributos o series de datos en base a la similaridad entre la serie de
interés y un conjunto de series de referencia [8]. En el caso de prondsticos, el modelo kNN
estima los valores futuros de una serie de tiempo (sea, por ejemplo, 7) a partir de las k series
"més cercanas"dentro de un subconjunto de entrenamiento Xy,4;,. A su vez, este ultimo estd
pareado a un subconjunto Y., que contiene los valores futuros correspondientes a cada una

de las series de entrenamiento X ;.
Xtrain = {?17727'“771\/717?]\[}7 }/:‘,T'ain == {?17?27"'7?]\/717?]\]} (27>

Las k series méas similares pueden ser determinadas a partir de la distancia euclidiana e;

entre la serie de tiempo de interés 7’ y cada una de las series ?z contenidas en el subconjunto
de entrenamiento.

e = [ (x; — Xy) (2.8)

J

Una vez identificadas las k menores distancias e;, el prondstico de la serie de interés esta



dado por el promedio de las k series correspondientes 7@
- 1 ¥

=1

2.3.3. Meétodo de persistencia

Considerado la referencia estandar a la hora de determinar el forecast skill de alguna
nueva metodologia, el método de persistencia resulta en uno de los modelos mas simples
para el prondstico de series de tiempo. En el caso particular de prondstico solar, este modelo
se basa en el supuesto de que las condiciones de irradiaciéon solar se mantienen constantes
durante todo el horizonte de prondstico (K). En particular, se supone que tanto el indice de
claridad (1,;/1,) como la fracciéon difusa (I4/1,) se mantienen constantes.

I, I

Lt)y=2@t+Ati), i=1,..K

I, I,

I I (2.10)
Aty = 2t 4+ Atd), i=1,...K

Ig Ig

Asi, calculando la irradiacion extraterrestre en los tiempos (t + At i), las ecuaciones
anteriores permiten calcular las componentes de la irradiacién (difusa I; y directa I) en
el horizonte de pronéstico. Luego, estimando la irradiacion total incidente sobre el arreglo
fotovoltaico (Ir) en cada uno de los timesteps dentro del horizonte de pronéstico, la potencia
generada en el instante (¢ + At- i) se calcula mediante la ponderacion:

75(t+A-z):W

-P(t) (2.11)

La irradiacién (Ir) es calculada siguiendo el modelo de cielo anisotrépico de Pérez, el
cual se basa en un analisis mas detallado de los tres componentes de la irradiacién difusa:
isotrdpico, circumsolar y de horizonte [7]. Asi, la irradiacién total incidente sobre la instalacién
fotovoltaica esta dada por la ecuacion:

IT - ]T,b + ]T,d,iso + IT,d,cs + IT,d,hz + IT,refl
14 cosf 1 —cosﬁ) (2.12)

a
)+ LaFv— + 1gFysin B+ Iy py( 5

Ir = IRy + 1i(1 — Fy)( ;

Donde R, es un factor geométrico que corrige la irradiacién directa para superficies in-
clinadas respecto del plano horizontal, I y F; son coeficientes asociados a los componentes
circumsolares y de horizonte de la irradiacién (respectivamente), a y b son términos asociados
al angulo de incidencia del cono circumsolar, y p, es un factor que representa la reflectividad
del suelo.



2.4. Aprendizaje profundo

En los dltimos anos, técnicas relacionadas al Machine Learning (ML) han sido amplia-
mente aplicadas en una gran variedad de areas e industrias para diversas aplicaciones. Entre
estas técnicas se encuentra el uso de redes neuronales profundas mediante lo que se conoce
como aprendizaje profundo o Deep Learning.

Una red neuronal profunda (DNN) consiste en un modelo matemético que se construye
de la interconexiéon de miultiples capas de nodos o neuronas, organizadas de acuerdo a una ar-
quitectura previamente definida. Estas conexiones, descritas por pesos numéricos, pueden ser
ajustadas durante una fase de entrenamiento o aprendizaje de la red permitiendo el modela-
miento y la computacion de sistemas complejos y altamente no lineales. La principal ventaja
del Deep Learning y las DNN radica en su capacidad de extraer y detectar caracteristicas
(features) en grandes volumenes de datos automdaticamente mediante entrenamiento tanto
supervisado como no supervisado. Asi, este tipo de redes neuronales profundas son capaces
de decidir que transformaciones sobre los datos de un cierto dataset permiten obtener carac-
teristicas ttiles para, por ejemplo, clasificar y etiquetar datos con una mayor confiabilidad [9].

Por lo general, las arquitecturas de DNN se suelen componer por cuatros redes o arqui-
tecturas fundamentales, existiendo también algunas variaciones e hibridos:

= Densely Connected Neural Networks.
= Convolutional Neural Networks (CNN).
» Recurrent Neural Networks (RNN).

s Recursive Neural Networks.

Desde de sus comienzos en 2006, el Deep Learning ha logrado superar la mayoria de los
algoritmos convencionales de ML en cuanto a precisién (accuracy), requiriendo por lo demaés
de un minimo esfuerzo manual en su entrenamiento. En particular, y de especial interés para
este trabajo, ha demostrado ser una herramienta sumamente ttil para aplicaciones de forecas-
ting de irradiacion solar, logrando modelos superiores a los desarrollados mediante métodos
fisicos numéricos (NWR) o de regresién tradicional, como lo son los de autoregresién (AR,

ARMA, ARIMA).

Dado que estés técnicas tradicionales, al basarse en la aplicaciéon de modelos fisicos o en
la simple regresion de datos histéricos, no logran capturar por completo las dinamicas entre
los multiples factores y parametros relacionados a la generacion de energia fotovoltaica, la
utilizacion de Deep Learning ha sentado un nuevo precedente en el estado del arte de esta
linea de investigacion.

2.4.1. Densely Connected Neural Networks

En este tipo de Multilayer Feed-forward Neural Networks, la red se compone de una capa
de entrada (input layer), una o més capas ocultas (hidden layers), y una capa de salida
(output layer). Cada capa se compone de uno o més nodos o neuronas artificiales como la
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esquematizada en la Figura 2.3. Cada neurona ¢ posee una serie de pesos dados por el vector
W; con los cuales pondera los valores de entrada que recibe de los nodos de la capa anterior
(A;). La salida (output) del nodo esté dada por la ecuacién vectorial:

a = (Wi A +b) (2.13)

En esta expresion, f corresponde a la funciéon de activacion que gobierna la salida de la
neurona. Muchas de las transformaciones empleadas en redes neuronales (como por ejemplo,
la funcién sigmoide y la tangente hiperbdlica) activan la salida de la neurona dentro de un
rango acotado ([0, 1] o [-1, 1]) [9]. Por otro lado, b corresponde al sesgo (bias) asociado a
la capa de la neurona. Este parametro permite que nodos de la capa sigan siendo activados
incluso si los valores de entrada A; son nulos.

A
L1 aWWVi1

funcion activacién

input  A; Wiz tput
[npu- [,2 —— — — al ou pu

Wi3 ‘
Ais

b bias

Figura 2.3: Esquema de una neurona artificial.

De este modo, en una red de capas Densely Connected (de ahora en adelante Dense) la
informacion es procesada en una tnica direccién a medida que esta avanza desde la capa de
entrada hasta la de salida.

2.4.2. Long Short-Term Memory RNN

Las redes LSTM consisten en una variacién de la redes recurrentes, las cuales procesan
secuencias o series temporales de datos de un modo en que no se altera la secuencialidad
de la informacién. Su particularidad consiste en la incorporacién de una célula interna de
memoria y compuertas (gates) que anaden o eliminan informacién de esta célula, como se
esquematiza en la Figura 2.4. Esta estructura permite que la informacién, a medida que
avanza secuencialmente por la capa, sea retenida y transformada [9].

Asi, cada nodo o unidad LSTM recibe de entrada informaciéon tanto de la nodos de la
capa anterior (z;) como de las unidades correspondientes al timestep anterior en la secuencia
(h¢—1). Del mismo modo, la salida de las unidades LSTM es propagada hacia los nodos de la
capa y del timestep siguiente.

Como se puede notar de la Figura 2.4, la activacion de las unidades LSTM siguen una
operacién mas compleja que las de una capa Dense. En primer lugar, la compuerta de entrada
(input gate) pondera la informacién de entrada (z; y h;) y mediante una activaciéon sigmoide
determina la cantidad de informacién que se anadira a la célula de memoria (¢;) con respecto
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Figura 2.4: Esquema de una celda LSTM.

al estado anterior (¢;—1) [10].
it = O'(Ui'ht_l —I—Wll't—i‘bz) (214)

Anéalogamente, la compuerta de olvido (forget gate) pondera y determina la cantidad de
informacion que se restara de la célula de memoria.

ft :U(Ufht_1+Wf$t+bf) (215)
Asi, la célula de memoria ¢; es actualizada mediante la siguiente expresion:
Ct = ftct—l + it tanh (Uc ht—l + WC' T + bc) (216)

Finalmente, la compuerta de salida (output gate) determina la amplificaciéon o reduccién
de la informacién en la célula de memoria como salida de la unidad Ah;:

Oy = U(Uo' ht,1 -+ Wo‘ Ty + bo) (217)

h; = o; tanh ¢; (2.18)

2.4.3. Just Another Network

Al igual que la unidad LSTM es una variaciéon de una RNN, la unidad JANet es una
modificacién de una LSTM. En esta, las compuertas de entrada y salida son eliminadas de
la celda, manteniendo tinicamente la compuerta de olvido. Asi, la activacion de la salida h;
de la celda JANet esta dada por:

Jo=0(Ushy—y + Wz + by)
St = U(Uf'ht_1+Wf'C(3t+bf —6)
Ct — ftthl + (1 — St) tanh (Uc ht,1 + WC‘ Ty + bc>

ht:Ct

(2.19)

Donde [ es un parametro que permite que en la célula se acumule un poco mas de
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informacién que la olvidada. Por lo general, 5 = 1 provee los mejores resultados [11].

Producto de que con estas modificaciones el esquema estandar de inicializacién de los
pesos by provocaria que el gradiente de aprendizaje decaiga rdpidamente, un nuevo método
de inicializaciéon es implementado. La crono-inializacion inializa, valga la redundancia, el
bias de la compuerta de olvido mediante:

by ~ log (UL, Thnas — 1)) (2.20)

Donde T),4. es el valor esperado de dependencia long-term en las secuencias procesadas.
Asi, las celdas JANet son capaces de retener informacién incluso después de varias entradas
(Us- hi—y + Wy- x¢) nulas [11].

2.4.4. Convolutional JANet

Las redes ConvJANet son una extension de la arquitectura JANet, incorporando estruc-
turas convolucionales en la entrada de la celda del mismo modo que las ConvLSTM. La
intencion de esta modificacion es posibilitar la interpretaciéon de patrones y caracteristicas
espacio-temporales en secuencias temporales de imagenes digitales. De este modo, tanto las
entradas X}, como los estados ocultos C; y H; consisten en tensores 3D o 2D en el caso de
imagenes de un solo canal [12].

Las ConvJANet actualizan sus células de memoria C; a partir de la informacién que
reciben de la capa anterior (X;) y del estado del timestep anterior en la secuencia (H;_1,
C;—1) del mismo modo que las celdas JANet. No obstante, el producto punto es reemplazado

por el operador de convolucion (%), y la multiplicacién escalar por la multiplicaciéon matricial
Hadamard (o).

o= (U xHyog + Wy x X+ by)
se = (Up s Himg + Wex X+ by — )
Ci=froCi1+ (1 —s;)otanh (U.xHy g + W, x X, + b,)
H, =C,

(2.21)

Un esquema de la estructura interna de las redes ConvJANet se presenta en la Figura 2.5,
en este caso los kernel Uy y Wy son tensores de 3x3. En el caso de la interpretacion de objetos
en movimiento, kernels de mayor dimensién debiesen ser capaces de capturar movimientos
de mayor velocidad [12].

H:+1,Cl+/ <
’Hr,&/‘ﬁ% /‘:/(E/Xf+l
Hi1,Ce /‘g% /E/

Figura 2.5: Esquema de una celda ConvJANet [12]
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Capitulo 3
Revision bibliografica

El desarrollo de nuevas técnicas y herramientas para el pronodstico de energia solar ha sido
un tema extensamente estudiado tanto en la industria energética como en la academia. En
esta seccién, se presenta una revisiéon de una serie de estudios relacionados a la aplicacién
de técnicas y arquitecturas de aprendizaje profundo para el prondstico de bien, el recurso
solar disponible en una determinada locacion o bien, de la generacion eléctrica de una planta
fotovoltaica en particular. De este modo, esta seleccién de trabajos permite contextualizar de
mejor manera los métodos y recursos empleados en el desarrollo de este tipo de modelos de
pronoéstico, asi como también la diversidad de arquitecturas de redes neuronales empleadas
con este propésito, cada cual con sus caracteristicas y funcionalidades particulares.

3.1. Redes ANN para prondstico fotovoltaico

Considerando la gran cantidad de variables, tanto operacionales como atmosféricas, que
influyen en la produccién energética de los sistema fotovoltaicos, la capacidad de modela-
miento que introducen las redes neuronales (ANN) se adecua bastante bien como método de
extraccion de patrones y estimacion de prondsticos mediante regresiones sobre las variables.
De este modo, numerosos estudios han explorado el desempeno de arquitecutras ANN para
el modelamiento y estimacion de prondsticos solares, con la finalidad de desarrollar modelos
cada vez mas robustos y con una mayor confiabilidad y presicion.

Wang et. al. [2], en vez de trabajar directamente con los datos operacionales del sistema,
este estudia la incorporacién de parametros estadisticos en los datos de entrada de la red,
obtenidos mediante el preprocesamiento y transformaciéon de los datos histoéricos, con el fin
de facilitar la extraccion de caracteristicas relevantes para el pronodstico. El modelo propuesto
por Wang (ANN-SFP) genera a partir de esta serie de pardmetros correspondientes a un dia
n, la curva de irradiancia horaria del dia siguiente (n+1). De acuerdo a los resultados obteni-
dos en la investigaciéon, el modelo propuesto sigue de manera mas efectiva las fluctuaciones y
variaciones de la irradiancia solar registrada, logrando una reduccion significativa en el error
de pronoéstico respecto a otros métodos convencionales. En este sentido, se destaca que si
bien las redes ANN poseen una gran capacidad de extraccién de patrones y caracteristicas
sobre los conjuntos de datos, un preprocesamiento sobre los datos de entrada puede mejorar
el entrenamiento y posterior desempeno de la red.
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Por otro lado, Chu et. al. [13] emplea redes Densely Connected para mejorar el desempeno
de tres modelos estocésticos (Cloud Tracking Model, ARMA y KNN) para el prondstico de
potencia de una planta fotovoltaica. De este modo, los modelos ANNs propuestos utilizan
las prediccidnes generadas por estos métodos estocasticos, en conjunto con los datos de ge-
neracion de la media hora anterior, para estimar el pronodstico de generacion de los proximos
15 min. Este procedimiento es denominado reforecasting, pues consiste en una correccién de
las estimaciones iniciales mediante el modelo introducido. De los experimentos realizado, se
observa que las redes ANNs mejoran significativamente el error de prondstico en los tres
métodos analizados, evidenciandose una reduccion en el bias de la distribucién del error y
en la ocurrencia de errores de mayor magnitud. En este sentido, es posible complementar el
modelamiento de arquitecturas de redes neuronales con informacion o parametros adicionales
obtenidos mediante procedimientos numéricos estocasticos y/o deterministicos.

3.2. Redes LSTM para pronéstico fotovoltaico

Dado el acelerado crecimiento que ha experimentado el campo del aprendizaje profundo
en la ultima decada, evidenciado tanto en el desarrollo de nuevas técnicas y arquitecturas co-
mo también en una mayor integracion en numerosas areas de investigacion, estructuras como
la Long-Short Term Memory (LSTM) han sido recientemente empleadas en la literatura en
el desarrollo de nuevas técnicas de prondstico solar [14, 5].

Como se describi6 en el capitulo anterior, las estructuras LSTM tienen la capacidad de
modelar y reconocer patrones temporales a partir de secuencias de datos, gracias a sus celdas
de memoria y la forma en que transmiten informacién entre sus unidades. De este modo, es-
tas son capaces de procesar secuencias y registros de datos operacionales obtenidos mediante
sensores u otro tipo instrumentaciéon en la planta y asi extraer informacion temporal que
permita reducir el error de pronostico.

Abdel-Nasser et. al. [6] presenta una implementacién simple y directa de redes LSTM
para el pronostico en corto plazo de generacién de electricidad de un sistema fotovoltaico a
partir de la generacion registrada en las horas previas. Para analizar el desempeno de este
tipo de estructura y su dependencia con la secuencialidad de la informacién, cinco arquitec-
turas distintas respecto a la estructuracion de los datos de entrada son evaluadas respecto a
los mismos conjuntos de datos. El modelo resultante consiste en una red LSTM que procesa
una ventana temporal de datos previos para el computo de la generaciéon en la hora siguien-
te. Este modelo, al ser comparado con otros métodos de prondstico tradicionales (Multiple
Linear Regression, Bagged Regression Trees y Densely Connected Networks), este presentd
métricas de error considerablemente menores [6].

Por otro lado, en una integracién mas compleja de estructuras LSTM, Lee et. al. [5] pro-
pone una implementacion hibrida de redes convolucionales y LSTM para el procesamiento
de series temporales de registros operacionales y con ello estimar la generacién de energia
del dia siguiente. Si bien el procesamiento de la secuencialidad de la informacién mediante
redes recurrentes es crucial para un mejor desempeno en el pronostico de generacion, Lee et.
al. propone que la incorporacién de capas CNN para el preprocesamiento de los datos puede
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permitir la extraccion de patrones que resulten de mayor utilidad a la hora de estimar el
prondstico de generacion.

El modelo desarrollado por Lee et. al [5] consiste en dos redes CNN independientes (D-
CNN), cada una con un distinto tamano de filtro con el fin de extraer patrones y carac-
teristicas de distinta escala a partir de una ventana temporal de las secuencias de datos
operacionales registrados por los sensores del inversor del sistema. Cada una de estas redes
preprocesa la informacion del sistema, para luego concatenar los vectores resultantes gene-
rando un solo vector latente (feature vector) el cual es posteriormente entregado a la red
LSTM. De este modo, a medida que la ventana temporal va siendo desplazada a lo largo del
registro de datos, la red D-CNN va generando una serie de vectores latentes. Finalmente, esta
serie de vectores es procesada secuencialmente mediante una red LSTM cuya ultima capa la-
tente es entregada a una capa Densely Connected para computar el prondstico de generacion.

Al implementar esta arquitectura sobre el registro de un sistema fotovoltaico los resul-
tados mostraron que el modelo no solo supera los pronodsticos obtenidos mediante métodos
tradicionales, sino que también supera otras arquitecturas de aprendizaje profundo en el
estado del arte de la literatura, aunque en menor medida. Este estudio revela que un prepro-
cesamiento sobre las secuencias de datos del sistema contribuye a la extraccién de patrones
y caracteristicas mas relevantes para la estimacién de generacién fotovoltaica.

3.3. Imagenes satelitales para pronéstico solar

Si bien la utilizacién de datos y registros satelitales de irradiacién solar en superficie
(SSI) para la estimacién de prondsticos solares ha sido extensamente estudiada tanto en la
industria como en la academia, hasta el momento la mayoria de estos modelos consisten en
métodos empiricos y numéricos basados en el modelamiento fisico de la dinamica detras de la
transmision de la irradiacién a través de la atmosfera terrestre [3]. Algunos de estos métodos
y modelos son el Heliosat-4, desarrollado por el MINES ParisTech y el DLR; el algoritmo
Cloud Physical Properties (CPP), desarrollado por el KNMI; y el Physical Solar Model, uti-
lizado por el NREL para la generacién de sus bases de datos.

En este sentido, la integracion de este tipo de datos con arquitecturas de aprendizaje pro-
fundo es escasa y no ha sido estudiada en profundidad en la literatura actual. No obstante,
la calidad de informacién espacio-temporal que contienen las imagenes satelitales geoesta-
cionarias presenta un gran potencial para el desarrollo de nuevos modelos basados en redes
neuronales. Dado que los satelites geoestacionarios permanecen en todo momento sobre el
mismo punto en la superficie terrestre, siguiendo la rotacién del planeta, el registro peri6édi-
co (5-15 min) que estos realizan genera finalmente una serie temporal de datos espaciales a
partir de la cual es posible extraer informacién sobre la evolucion de la nubosidad en una
determinada zona [15]. De este modo, es posible complementar los datos registrados mediante
instrumentacion en terreno con informacion acerca de la vecindad del sitio.

Mazorra et. al. [4] experimenta con la incorporacién de datos derivados de registros sa-
telitales (Figura 3.1) en modelos de redes neuronales para el prondstico de irradiacion solar
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(GHI) en el corto plazo en las Islas Canarias. Adicionalmente al registro temporal de datos
obtenido mediante instrumentacion solarimétrica en terreno, 30 valores, o méas bien atributos,
extraidos de la secuencia de imagenes satelitales son agregados a la base de datos. Esta serie
de valores consisten en la intensidad de los pixeles que presentan una mayor correlaciéon con
los registros en terreno como se presenta en la Figura 3.2. De este modo, Mazorra et. al.
propone extender la informacion disponible del sitio estudiado con informacion acerca de la
nubosidad en el entorno préximo tanto espacial como temporalmente.

Clear Sky Index

Latitude (W)

GHI W/’

19835 1530 4808 13038 1530 14878 19035 1530 48T 13835 1930 14878 -I5E3S A -maAn
Lomgitde ()

Figura 3.1: Registro temporal de iméagenes satelitales sobre el area
estudiada [4].

T=0

Figura 3.2: Selecciéon de pixeles con mayor correlaciéon dentro de la
secuencia de imagenes satelitales con los datos registrados en terreno
[4].

A partir de esta combinacién de datos, una red neuronal Bayesiana (BNN) es entrenada
y evaluada. De los resultados se desprende que la incorporacion de los datos derivados del
registro satelital permite reducir el error de prondstico de la irradiacién global en el corto
plazo, no obstante, la selecciéon de pixeles depende considerablemente de la estacionalidad
de los datos y, por tanto, existe un factor temporal que debe ser considerando en la distri-
bucién de pixeles a incorporar en la base de datos [4]. De este modo, la implementacion de
arquitecturas ConvLSTM o ConvJANet presenta el potencial de procesar de manera mas
robusta la secuencialidad de la informacion contenida en el registro temporal de imégenes
satelitales.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Datos y recursos disponibles

En esta seccion se presentan los datos y recursos utilizados en el desarrollo de este trabajo.
Estos recursos incluyen desde mediciones y registros obtenidos mediante instrumentacién en
terreno, hasta imagenes satelitales geoestacionarias del espectro de radiaciéon asociado a la
nubosidad de la region.

4.1.1. Sistema fotovoltaico

Esta investigacion es realizada utilizando los datos registrados por el arreglo fotovoltai-
co de 124 médulos semitransparentes Nexpower Lucid Plus NB-130AP ubicado en la torre
oriente del complejo Beauchef 851 de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la
Universidad de Chile (33.45775°S, 70.66466°W). Esta instalacién, con una potencia nominal
de 16.12 kW (CC), estéd compuesta por dos subarreglos dispuestos en dos aguas: ambos con
una inclinacién de 16° respecto al plano horizontal, pero orientados en direcciones Oriente-
Poniente (acimut: -90° y 90, respectivamente) (etiqueta A en la Figura 4.1).

Cada subarreglo de la instalacién posee las siguientes especificaciones técnicas:

14 strings de 3 moédulos cada uno. Caracteristicas eléctricas por string: tension MPP
371.7 V, corriente MPP 1.05 A.

5 strings de 4 moédulos cada uno. Caracteristicas eléctricas por string: tension MPP
495.6 V, corriente MPP 1.05 A.

1 inversor SMA Sunny Mini Central 5000 A-11. Caracteristicas eléctricas: input 371.7
V (UMPP), output 220 Volt - 5.0 kW.

1 inversor SMA Sunny Boy 2500 HF. Caracteristicas eléctricas: input 495.6 V (UMPP),
output 220 Volt - 2.5 kW.

Los datos de la instalacion son registrados y almacenados por un equipo de monitori-
zacion SunnyWebBox de la empresa SMA y corresponden a promedios, cada 15 minutos,
de la potencia de salida de cada uno de los inversores. Adicionalmente, mediante un equipo
de medicion Sunny SensorBox, se registra la irradiacién solar incidente sobre el arreglo y la
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Figura 4.1: Iméagen satelital del sistema fotovoltaico de 16.12 kW es-
tudiado. La etiqueta A corresponde a la ubicacién de instalacion foto-
voltaica, mientras que la etiqueta B corresponde a la ubicacion de la
estacion solarimétrica.

temperatura en superficie de los paneles.

El periodo de tiempo analizado en este trabajo cubre desde el 27 de Agosto del 2018 hasta
el 6 de Septiembre del 2019 (376 dias). En la Figura 4.2 se presentan los registros de potencia
generada por el sistema durante todo el periodo senialado, mientras que en la Figura 4.3 se
presenta el registro de temperatura en superficie.
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Figura 4.2: Grafico de potencia generada por el sistema fotovoltaico
(todos los inversores) durante el periodo analizado.

4.1.2. Estacion solarimétrica

Adicionalmente, se cuenta con mediciones cada 1 minuto de los siguientes componentes
de la irradiacion solar: irradiacién global en el plano horizontal (GHI), irradiacién difusa
(DFI) e irradiacién directa (DNI). Estos datos son registrados por la instrumentacién de la
estacion solarimétrica de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matemaéticas ubicada aproxima-
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Figura 4.3: Gréafico de temperatura en superficie del sistema fotovol-
taico durante el periodo analizado.

damente a 50 metros del sistema fotovoltaico, en la torre poniente del complejo Beauchef 851
(etiqueta B en la Figura 4.1). La estacién cuenta con la siguiente instrumentacién: Piranéme-
tro Kipp&Zonnen CMP21, Pirgeémetro Kipp&Zonnen CGR4, Pirheliémetro Kipp&Zonnen
CHP1, SunTracker Kipp&Zonnen SOLYS2 y un capturador de datos Campbell Scientific
CR1000. A modo de ejemplo, en la Figura 4.4 se presenta el registro de la irradiacion GHI
durante el periodo analizado. Esta estacién cuenta ademéas con un registro de la temperatu-
ra ambiente mediante un Campbell Scientific HMP60 Temperature and Relative Humidity
Probe y un capturador de datos Campbell Scientific CR6 Measurement and Control Center.
El registro de temperatura ambiente se presenta en la Figura 4.5.

o000
2:00
04:00 =y
06:00
800
10: 0y

12:00

Hora (UTC)

14:00
16:00

Irradiacion, Wh'm2

100
20:00

.00

a
I7-08-2018 10-11-2018 24-01-2019 9-04-2019 15-06-2019 06-09-2019

Fecha

Figura 4.4: Gréfico de irradiacion GHI (WWh/m?) registrado por la es-
tacion solarimétrica.
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Figura 4.5: Gréafico de temperatura ambiente durante el periodo ana-
lizado.

4.1.3. Imagenes satelitales NOAA

Para incorporar a los modelos informacién sobre la nubosidad en el entorno espacial del
sitio fotovoltaico se utiliza la base de datos de iméagenes satelitales de la Administracién
Nacional Ocednica y Atmosférica (NOAA) que se encuentra disponible en un Amazon Web
Storage (AWS). Los datos empleados corresponden al registro temporal del Advanced Ba-
seline Imager (ABI) montado sobre el Geostationary Operational Environmental Satellite
(GOES-16). Este satelite, que inici6 su operacién en Diciembre del 2017, provee continua-
mente de informacién meteorologica de todo el disco planetario en sus 16 bandas espectrales.
La resolucion temporal de escaneo de las iméagenes es de 15 minutos desde el inicio de su
operacion y 10 minutos desde que incorporé6 el modo 6 de escaneo en Abril del 2019 [15].

La banda utilizada en esta investigacién corresponde a la cuarta banda espectral, deno-
minada banda Cirrus, con una longitud de onda central de 1.37 um. Esta banda capta el
espectro de radiacion asociado fuertemente a la absorcién producida por vapor de agua. La
energia a 1.37 um es absorbida por el vapor de agua a medida que la radiaciéon atraviesa
la troposfera. Asi, esta banda logra captar delgadas nubes cirrus durante el dia asi como
también polvo y nubes a baja altura [15]. La resolucién espacial de este tipo de imagenes es
de 2 km por pixel. La informacion de esta banda espectral se presenta en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Resumen técnico correspondiente a la banda espectral Cirrus
del ABI.

Longitud de onda  Banda Tipo Resolucion
1.37 um 4 near-Infrared 2.0 km

4.2. Pre-procesamiento de datos
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4.2.1. Exploraciéon de datos

Con la finalidad de analizar preliminarmente la correlacion entre las distintas variables
disponibles en las bases de datos, se realizan una serie de graficos exploratorios de referencia.
Adicionalmente, para incorporar informacion temporal en los graficos, los puntos son colo-
reados de acuerdo a la hora del dia correspondiente.

En la Figura 4.6 se presenta un grafico de la correlacién entre la fraccién difusa 1/, versus
el indice de claridad 1,/I,. La distribucién de esta correlacién permite visualizar el espectro
de calidad de cielo registrado por la instrumentacion de la estacion. Asi, se observa que los
datos se concentran en dos cimulos de baja y alta fraccion difusa, donde en el rango 0.4 —0.8
existe una mayor dispersion. Adicionalmente, en cada uno de estos cimulos se distingue una
segregacion que depende significativamente de la hora del registro. En particular, existen
distribuciones correspondientes a datos de la manana (10:00 - 14:00 UTC) y del dia/tarde
(16:00 - 00:00 UTC). Por lo tanto, es claro que la fraccién difusa no es dependiente inicamente
del indice de claridad.
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Figura 4.6: Grafico de fraccién difusa versus indice de claridad. Horas
en UTC.

Para analizar, por otro lado, la correlacion entre la potencia generada por la instalacién
fotovoltaica y los registros de irradiacion solar se presentan las Figuras 4.8 y 4.7. La Figura
4.8 presenta la correlacién entre la potencia generada por el arreglo fotovoltaico y la irra-
diancia global en el plano horizontal (G,). Teoricamente, la relacién entre ambas variables
debiese ser lineal, no obstante, se observa que esta relacién (si bien mantiene una evidente
tendencia lineal) presenta una dispersién considerable. Este comportamiento se visualiza de
mejor manera en la Figura 4.7, la cual consiste en el grafico de performance ratio versus el
indice de claridad. El performance ratio corresponde al cuociente entre la potencia generada
por el sistema en un determinado periodo y la que debiese generar de acuerdo a la potencia
nominal de la instalacién y el nivel de irradiacion registrado. Asi, el performance ratio indica
la eficiencia fotovoltaica del sistema.

_ GSTC ‘ P(t)
Psre Gy(t)

Donde Gsrc v Psre corresponden a la irradiancia y potencia del sistema en condiciones

PR(t) (4.1)
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estdndares (Gsrc = 1000W/m?, Psrc = 16.12kW). En un sistema fotovoltaico ideal, el
performance ratio debiese mantenerse constante a lo largo del rango del indice de claridad, no
obstante, del grafico se observa que existe una dispersiéon significativa. Incluso, se distinguen
tendencias dependientes de la hora que se separan del ciimulo principal. Asi, se visualiza que
el pronostico de la potencia generada no depende tinicamente de la irradiacion global, siendo
en realidad un sistema bastante mas complejo con més variables involucradas.
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Figura 4.7: Grafico de potencia generada versus irradiancia global en
el plano horizontal. Horas en UTC.
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Figura 4.8: Grafico de performance ratio versus indice de claridad.
Horas en UTC.

4.3. Clustering para clasificacion solar de dias

Un enfoque para analizar e identificar patrones en los perfiles diarios de irradiaciéon con-
siste en el uso de herramientas de clustering. Estas permiten segmentar y clasificar puntos
dentro del espacio multivariable de los datos a partir de su cercania o similaridad con el
resto de puntos [9]. Generar un método que permita clasificar consistentemente los tipos de
dias contenidos en el periodo analizado resulta de suma utilidad, pues permite realizar pos-
teriormente una evaluacion segmentada de los modelos desarrollados. Asi, es posible obtener
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resultados y métricas sobre cada uno de los clusters identificados, mejorando significativa-
mente el analisis de desempeno de cada modelo [16].

Las variables y parametros considerados en el clustering son los siguientes:

= Indice de claridad: Corresponde al cuociente entre la irradiacién global del dia com-
pleto y la irradiacion extraterrestre durante el mismo periodo, H,/H,.

» Indice de nubosidad: Podria considerarse el inverso de la fraccién difusa. Se calcula
a partir del cuociente entre la irradiacion difusa del dia completo y la irradiacién global
durante el mismo periodo, 1.0 — H;/H,,.

» Indice de suavidad: Este pardmetro cuantifica la suavidad de la curva de irradiacién
del dia. Se calcula como el error cuadrado medio (MSE) entre la irradiacion global del
dia y la convolucién de la irradiacién global con una gaussiana (perfil suavizado).

Se emplea el algoritmo de Agrupamiento Espacial Basado en Densidad de Aplicaciones
con Ruido (DBSCAN) para realizar la clasificacién de dias sobre la serie de pardametros
normalizados. Los parametros seleccionados para el algoritmo son € = 0.09 y min,s = 9. Los
resultados del clustering se presentan en las Figuras 4.9 y 4.10. En la primera se observa que
la clasificaciéon resulta en tres grupos, donde los indices de claridad y nubosidad son los mas
relevantes en la segregacién. Por otro lado, en la segunda figura se distinguen los patrones
o bien, los tipos de dias, identificados. En la Tabla 4.2 se presenta un detalle de los clusters
identificados por el algoritmo junto con el tiempo meteoroldgico asociado.
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Figura 4.9: Gréfico del clustering realizado sobre los pardmetros. (a)
indice de nubosidad versus indice de claridad, (b) indice de suavidad
versus indice de claridad y (c) indice de suavidad versus indice de
nubosidad.
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Figura 4.10: Grafico de irradiancia global en los dias correspondientes
a cada cluster. (a) Cluster A, (b) Cluster B y (c¢) Cluster C.

Tabla 4.2: Caracteristicas de los clusters identificados por el algoritmo

DBSCAN.
Cluster Tipo de dia Cantidad de dias ~ Proporcion
A Soleados 205 54.5 %
B Nublados 70 18.6 %
C Nubosidad parcial 101 26.9 %

4.4. Generacion de conjuntos de datos de entrenamien-
to y validacién

Para el desarrollo de las arquitecturas y modelos de redes neuronales, deben generarse
dos conjuntos o sets de datos: uno de entrenamiento (X¢ain, Yirain) con el cual son ajustados
los pesos de la red, y otro de validacién (Xyest, Yiest) con el cual se evalia el desemperio y la
generalizacion del modelo entrenado. Para que los resultados de la validacion sean validos y
confiables, es importante que no exista ningin tipo de filtraciéon de datos entre los dos sets
(data leak), es decir, no pueden haber datos repetidos.
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4.4.1. Datos del sistema y de irradiacion

Para cumplir lo anterior, se implementa el siguiente algoritmo de generacién de conjuntos
de datos. En primer lugar, la base de datos es segmentada en periodos de 10 dias continuos,
utilizando una base horaria de 30 minutos y considerando todos los atributos (features) del
registro. Luego, en cada uno de estos periodos, los primeros 8 dias son procesados para el set
de entrenamiento, mientras que los 2 dias restantes son procesados para el set de validacion
(una muestra de esta segmentacion se visualiza en la Figura 4.11).

15-09-2018 00:00 - 25-09-2018 00:00

Potencia generada. kW

Figura 4.11: Muestra de procedimiento de segmentacion de periodos
para la generacion de los conjuntos de datos de entrenamiento. Los da-
tos sombreados de color morado son procesados para el set de entrena-
miento, mientras que los sombreados de color amarillos son procesados

para el set de validacién. (Periodo entre el 15 y 25 de Septiembre del
2018).

Dado que los modelos LSTM/JANet reciben datos estructurados de la forma (input ti-
mesteps, features) y retornan los pronésticos de la forma (output timesteps), cada uno de los
periodos producidos por la segmentaciéon anteriormente descrita son procesados para gene-
rar estas ventanas de tiempo. Para esto, una ventana de tamano (input timesteps + output
timesteps, features) se va "deslizando"sobre el registro de datos (como se equematiza en la
Figura 4.12) para producir las ventanas de tiempo (z;, ¥;) que se van agregando los conjuntos
(X, Y). La cantidad de timesteps en que se desliza la ventana estd dado por el parametro
overlap.

En la Tabla 4.3 se presentan los parametros seleccionados para la generacion de los con-
juntos de datos asi como también los tamanos de los conjuntos resultantes. Por otro lado, en

la Tabla 4.4 se presentan los porcentajes de tipos de dias (tiempo meteorologico) contenidos
en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Tabla 4.3: Caracteristicas de los conjuntos de datos generados.

Input  Output  Overlap  Features  Train samples  Test samples
12 6 1 13 13,542 2,923
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Figura 4.12: Muestra de procedimiento de generacion de ventanas de
datos para la creaciéon de los conjuntos X e Y.

Tabla 4.4: Proporcién de samples asociados a tiempos meteoroldgicos
en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Conjunto  Soleados  Nublados  Nubosidad parcial
Train 63.5 % 24.1% 13.0%
Test 53.1% 17.7% 29.2%

Los 13 atributos (features) utilizados en el registro de datos y en el procesamiento de los
conjuntos se describen en la Tabla 4.5. Una vez generados los sets (Xyain, Yirain) V (Xtest
Yiest), los valores correspondientes a cada uno de los atributos son escalados mediante una
normalizacion Min-Max entre 0 y 1 considerando tnicamente los datos contenidos en los
conjuntos de entrenamiento.

fmin = min(Xtrain,feature)7 fmax = maX(Xtrain,feature)
X o Xfeature - fmin (42>
feature —
fmaa: - fmin

4.4.2. Datos satelitales del Advanced Baseline Imager

Las arquitecturas ConvLSTM/ConvJANet requieren datos estructurados de la forma (in-
put timestamps, width, height, channels) para ser entrenadas. Para generar los conjuntos de
entrenamiento y validacion de este tipo de datos, en primer lugar la banda 04 de la base
de datos de la NOAA es procesada para extraer una ventana de 48x48px centrada en las
coordenadas del sitio estudiado (33.45775°S, 70.66466°W). Estas imédgenes son ordenadas en
un registro temporal de la forma (number images, width x height).
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Tabla 4.5: Descripcién de los atributos (features) utilizados en la ge-
neracion de los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Atributo

Descripcion

Potencia MC
Potencia SB 2500-HF (1)

Potencia SB 2500-HF(2)
Potencia SMC 5000-A(1)

Potencia SMC 5000-A(2)

Potencia eléctrica generada por el sistema completo.
Potencia eléctrica de salida del inversor que recibe de 5
strings orientados al oriente.

Potencia eléctrica de salida del inversor que recibe de 5
strings orientados al poniente.

Potencia eléctrica de salida del inversor que recibe de
14 strings orientados al oriente.

Potencia eléctrica de salida del inversor que recibe de
14 strings orientados al poniente.

Irradiaciéon Global

Irradiacién Difusa

Irradiacién Directa

Irradiacién global en el plano horizontal registrada en
la estacion solarimétrica.

Irradiacion difusa registrada en la estacion
solarimétrica.

Irradiaciéon directa registrada en la estacion
solarimétrica.

Temperatura Modulos

Temperatura Ambiente

Temperatura en superficie de los médulos fotovoltaicos,
registrados por el Sunny SensorBox.

Temperatura ambiente registrada en la estacion
solarimétrica.

Dia del Ano
Minuto del Dia

Dias Limpieza

Nimero de dia del ano (1-365) correspondiente al
timestamyp del dato.

Nimero de minuto del dia (1-1440) correspondiente al
timestamp del dato.

Cantidad de dias transcurridos desde la ultima
limpieza de los médulos fotovoltaicos.

Siguiendo un procedimiento similar al utilizado para los datos del sistema, una venta-
na de tamano (input timesteps + output timesteps, width x height) se va deslizando sobre
el registro temporal para producir secuencias de imagenes estructuradas de la forma (input
timestamps, width, height, 1) las cuales se van agregando a los conjuntos Ximg train/Ximg,test
correspondientes (Figura 4.13).

Una vez generado los conjuntos (Ximg train, Ximg,test) 10s valores son escalados mediante
una normalizaciéon Mix-Max considerando los niveles de intensidad dentro del set Xy, g train-
En la Figura 4.14 se muestra, a modo de ejemplo, el resultado de una de las secuencias pro-

cesadas.

4.5. Configuraciéon de arquitecturas

En esta seccion se decriben las arquitecturas de redes neuronales propuestas. En estas,
estructuras LSTM, JANet y ConvJANet son utilizadas para la extraccién de patrones y
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Figura 4.13: Muestra de procedimiento de generaciéon de ventanas de
datos para la creaciéon de los conjuntos X de secuencias de imagenes.

caracteristicas que permitan estimar la potencia de salida del sistema fotovoltaico en el ho-
rizonte de prondstico.

La organizacion y cantidad de nodos de las capas, las funciones de activacion y el res-
to de hiper-parametros relevantes en la estructuracién de los modelos de prondsticos fueron
seleccionados luego de numerosas iteraciones de entrenamiento, siguiendo como criterio la
minimizacion del RMSE de pronéstico en el conjunto de validacion (Xiest, Xirain)- Asi, las
arquitecturas detalladas a continuacion corresponden a los modelos que obtuvieron los me-
jores resultados en el conjunto de alternativas evaluadas.

Figura 4.14: Muestra de una secuencia de imagenes satelitales proce-
sadas. Periodo entre las 14:00 y 20:00 del 2 de Diciembre del 2018.
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4.5.1. Modelos LSTM y JANet

En la Figura 4.15 se esquematiza el flujo de computo que siguen estos modelos. Como
se observa, estos modelos reciben la informacion de operacion de las 6 horas previas como
una coleccién de las series temporales de los 13 atributos/variables del sistema (Tabla 4.5) y
operan de la siguiente manera:

» Las series temporales son procesadas por las capas LSTM/JANet, que procesan in-
dividualmente cada atributo, para extraer patrones o caracteristicas temporalmente
relevantes de las secuencias.

= Luego, una serie de capas Dense post-procesan esta informacion para posteriormente
combinar la informacion de todos los atributos mediante un Flatten del tensor.

= Otra serie de capas Dense continian procesando la informacién conjunta de los atribu-
tos para finalmente estimar la potencia generada por el sistema durante las préoximas
3 horas mediante una capa Dense con una funcion de activaciéon lineal.
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Figura 4.15: Esquema de las arquitecturas empleadas para los modelos
LSTM y JANet.

4.5.2. Modelo JANet-ConvJANet

En la Figura 4.16 se esquematiza la arquitectura propuesta para este modelo de pronostico.
A diferencia de los modelos anteriormente descritos, aparte de recibir los datos operativos de
las 6 horas previas, este modelo recibe la secuencia de imagenes satelitales correspondientes
a las mismas 6 horas previas (12 imédgenes). Esto se logra, como se puede ver en el esquema,
dividiendo inicialmente la arquitectura en dos sub-modelos. Asi, el modelo opera como se
describe a continuacion:
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4.6.

La secuencia de imagenes es procesada inicialmente por una capa ConvJANet que
extrae caracteristicas desde la resolucion original de la secuencia. Posteriormente, se
aplica un MaxPooling3D para reducir el tamano de las imagenes a 24x24px sin alterar
la secuencialidad de la informacién.

Luego, una serie de capas ConvJANet/MaxPooling3D consecutivas contindan proce-
sando las secuencias latentes hasta que una ultima capa ConvJANet con una funcién
de activacion sigmoide retorna una unica imagen latente de 12x12px.

La informacion de esta imagen latente es post-procesada mediante un Flatten y una
capa Dense sigmoide. Esta tltima, es luego concatenada con la salida del sub-modelo
que procesa los datos operativos del sistema. Se puede observar que este sub-modelo
posee una estructura similar a del modelo JANet descrito en la secciéon anterior.

Una serie de capas Dense procesa y combina la informacion extraida de los datos
operacionales y de la secuencia de imagenes para finalmente estimar las préoximas 3
horas de generacion mediante una capa Dense con una funciéon de activacion lineal.
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Figura 4.16: Esquema de la arquitectura empleada para el modelo
JANet-ConvJANet.

Entrenamiento

Todos los modelos propuestos son entrenados y validados utilizando los conjuntos (Xiyain,
Yirain) ¥ (Xtest, Yiest) anteriormente descritos. Por otro lado, la optimizacién de la funcién de
pérdida MSE o error cuadrado medio, es llevada a cabo mediante el método ADAM con tasa
de aprendizaje inicial de 1073. Durante el entrenamiento, la tasa de aprendizaje es reducida,
hasta un minimo de 107%, cada vez que se detecta una convergencia en la funcién de pérdida.

Los modelos resultantes son aquellos que alcanzaron el menor error MSE sobre el conjunto
de validacion durante 200 épocas de entrenamiento.
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4.7. Meétricas de evaluacion

El desempenio de todos los modelos desarrollados es evaluado mediante seis métricas es-
tadisticas que cuantifican la distribucién del error entre los valores de potencia pronosticados
75(15) y los reales registrados P(t). Con el fin de presentar los resultados de un modo que sea
comparable con otras investigaciones tanto los valores reales como los estimados son norma-
lizados utilizando un escalador MinMax en base a los registros de potencia presentes en el
conjunto de datos Xy qin. Asi, los valores P(t) y 75(16) estan acotados al intervalo [0, 1].

El Mean Bias Error (MBE) es el promedio del error de prondstico y representa la tendencia
del modelo a subestimar o sobrestimar los valores de potencia futuros.

MBE =1 znj (P(t) - P(1)) (4.3)

=1

El Mean Absolute Error (MAE) mide la desviacién promedio de los valores pronosticados
respecto a los valores registrados al igual que el Root Mean Squared Error (RMSE). No obs-
tante, este 1ltimo es mas sensible a outliers que presenten errores significativamente mayores

al resto de los datos. .

=3 (1P - P()) (14)

MAE =

n

1 N 2
RMSE = J -3 (Pt) - P(1)) (4.5)
i=1

El Forecast Skill (FS %) representa la reduccién o incremento en el error de pronéstico del
modelo respecto a un método de referencia. En este caso, se utiliza el método de persistencia.
Asi, si el modelo tiene un desempeno equivalente al método de persistencia, el FS es 0.

RMSE
FS=10— —2" 4.6
RMSE e, (4.6)

La Standard Deviation (STD) cuantifica la dispersién de la distribucién del error de
prondstico con respecto al error medio en el conjunto de datos.

STD = J ! f: (P(t) - P(t) - MBE}2 (4.7)

n;3

Por ultimo, la Skewness (SKW) cuantifica el sesgo o bias en el prondstico del modelo
a partir de la distribucién del error. Un Skewness negativo representa una tendencia a la
subestimacion en el prondstico, mientras que uno positivo indica una sobrestimacion.

A

MBE — Moda[P(t) — P(t)]
STD

SKW = (4.8)
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Capitulo 5

Resultados y discusion

Los tres modelos de prondstico propuestos: LSTM, JANet y JANet-ConvJANet, son eva-
luados individualmente sobre cada uno de los clusters identificados con el fin de analizar
su desempeno frente a distintas condiciones meteorolégicas. Asi, es posible analizar aislada-
mente la distribucién del error de pronéstico de los modelos en dias soleados, nublados y
parcialmente nublados. Ademas, para disponer de una referencia base con la que comparar
la capacidad de prondstico de cada modelo, en la Tabla 5.1 se presentan las métricas de
evaluacion obtenidas con los métodos estocasticos detallados en la seccion 2.3 al ser entre-
nados con los mismos conjutos (X qin, Yirein) Utilizados para los modelos de redes neuronales.

Tabla 5.1: Métricas estadisticas obtenidas en la evaluaciéon de desem-
peno de los métodos de estocasticos de referencia.

Método Cluster MBE MAE RMSE FS% STD SKW
Soleado -0.0318  0.0360  0.0785 0.000%  0.0717  -2.7842
Persistencia Nublado -0.0093  0.0253  0.0563 0.000%  0.0555  -1.6189
Nublado parcial ~ -0.0458  0.0630  0.1500 0.000%  0.1429  -3.0946
Soleado -0.0276  0.0587  0.0994  -26.745%  0.0955  -1.4877
AR Nublado -0.0073  0.0457  0.0815  -44.932%  0.0812 0.5365
Nublado parcial ~ -0.0248  0.0762 0.1326 11.615%  0.1303  -0.0953
Soleado -0.0004  0.0268  0.0539 31.360%  0.0538  -1.9195
KNN Nublado 0.0232  0.0377  0.0669 -18.942%  0.0628 1.3646

Nublado parcial 0.0017  0.0429  0.0833 44.468%  0.0833  -0.7101

Adicionalmente, para una mejor comprension de la capacidad de prondstico de los mo-
delos, los graficos se presentan para cada intervalo dentro del horizonte de prondstico de 3
horas. De este modo, es posible estudiar la evolucion de la distribucién del error a medida
que se incrementa el intervalo de pronéstico At = {30 min, 45 min, ..., 180 min}.
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5.1. Analisis modelos LSTM y JANet

De los experimentos realizados con las arquitecturas que operan sobre los datos operacio-
nales y meteorologicos del sistema, se obtiene, como se muestra en las Tablas 5.2 y 5.3, que
el modelo JANet presenta un desempeno de prondstico superior al del modelo LSTM. En
particular, en todos los grupos de evaluacion analizados, el modelo JANet presenta errores
entre un 4.13 % y un 7.42 % menores que su contraparte.

Tabla 5.2: Métricas estadisticas obtenidas en la evaluacion de desem-
penio del modelo LSTM.

Cluster MBE MAE RMSE FS% STD SKW
Soleado -0.0039  0.0127  0.0266  66.131%  0.0263  -0.6550
Nublado 0.0134 0.0255  0.0544 3.282 % 0.0527 1.4827

Nublado parcial 0.0026 0.0291 0.0647  56.881%  0.0646 1.3119

Tabla 5.3: Métricas estadisticas obtenidas en la evaluacién de desem-
peno del modelo JANet.

Cluster MBE MAE RMSE FS % STD SKW
Soleado -0.0044 0.0123 0.0255 67.546 % 0.0251 -0.7321
Nublado 0.0122 0.0242 0.0516 8.352 % 0.0501 1.3443

Nublado parcial 0.0017 0.0267  0.0599  60.108%  0.0598 1.1538

Esta diferencia en las métricas estadisticas puede explicarse por la cantidad de pardmetros
que deben ser entrenados en cada una de estas arquitecturas, ya que si bien las celdas LSTM
y JANet procesan las secuencias temporales de forma andloga, esta ultima utliza solo una
compuerta de procesamiento, la forget gate. En este sentido, al manejar una menor cantidad
de pesos ponderadores (U y W) se reduce considerablemente la dimensionalidad del espacio
de buisqueda en la optimizaciéon de la funciéon de pérdida y, por tanto, el problema del desva-
necimiento del gradiente durante el entrenamiento.

Ahora, si bien la mejora en el desempeno del modelo JANet, con respecto al LSTM, es
significativo, se puede observar que, con respecto a sus distribuciones del error (métricas STD
y SKW), ambas arquitecturas presentan un comportamiento similar en el pronéstico de la
potencia del sistema, con la diferencia de que la JANet tiene una menor dispersion en el error
de pronostico. De este modo, dado que los analisis de desempeno de ambos modelos sobre
los tres grupos de evaluacién serian equivalentes, a continuacién solo se presenta el analisis

del modelo JANet.

5.1.1. Desempeno en dias soleados

Como se muestra en la Tabla 5.3 el modelo JANet se desempena considerablemente mejor
en este tipo de dias con un error MAE de 0.0123 y un RMSE de 0.0255 que, debido a que los
datos se encuentran normalizados entre 0 y 1, equivaldria a un error de prondstico de 1.23 %.
Dado que los dias pertenecientes a este cluster se caracterizan, como se puede observar en las
Figuras 4.9 y 4.10, por perfiles de irradiacién de baja variabilidad (bajo indice de suavidad),
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resulta esperable que el modelo presente un mejor desempenio en estos dias en comparacion al
resto de los grupos. Del mismo modo, como en los dias soleados las condiciones atmosféricas
son relativamente constantes, la distribucién del error de prondstico, como se puede ver en
las Figuras 5.1 y 5.2 se mantiene practicamente igual en cada uno de los intervalos dentro
del horizonte de prondstico.
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Figura 5.1: Dispersién de los prondsticos del modelo JANet con res-
pecto a los valores reales para cada uno de los intervalos del horizonte
de pronéstico en dias soleados.

Mientras los métodos estocésticos de referencia (Modelo de persistencia, AR y KNN) en
general muestran una tendencia a subestimar la potencia a medida que el intervalo de tiempo
aumenta, con distribuciones que presentan ademds dispersiones cada vez mayores (colas méas
extendidas en la Figura 5.2); el modelo JANet, si bien también presenta una ligera mayor
dispersion en el pronostico de los ultimos intervalos, no evidencia una tendencia clara de
subestimacion o sobrestimacion en la potencia. Esto ultimo se comprueba observando las
métricas MBE y SKW en la Tabla 5.3 que aunque indican una leve tendencia a la subesti-
macion, principalmente cuando se pronostican valores altos de potencia (Figura 5.1), esta es
insignificante.

Por otro lado, con respecto a la capacidad de prondstico de este modelo frente a distintas
condiciones de variabilidad en la irradiacion en este tipo de dias, como se puede observar en
la Figura 5.3, el error de prondstico de la arquitectura JANet, al igual que el de los modelos
de referencia, no muestra una correlacién evidente con respecto a la variabilidad atmosféri-
ca. Este comportamiento tiene sentido pues, dado que los dias soleados presentan una baja
variabilidad en las condiciones meteorologicas, la mayor cantidad de puntos se concentran en
el rango 0.00-0.05, por lo que el resto de puntos no son capaces de mostrar una tendencia clara.
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5.1. ANALISIS MODELOS LSTM Y JANET
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Figura 5.2: Distribucion del error de pronéstico del modelo JANet para
cada uno de los intervalos del horizonte de pronéstico en dias soleados.
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Figura 5.3: Error absoluto promedio del modelo JANet versus la va-
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5.1.2. Desempeno en dias nublados

Si bien este grupo de dias, al igual que los dias soleados, presentan un indice de suavidad
bajo (Figura 4.9) y por tanto curvas de irradiacién con una relativa baja variabilidad, de las
métricas presentadas en la Tabla 5.3 y de los graficos de las Figuras 5.4 y 5.5, es evidente
que la capacidad de prondéstico del modelo JANet es significativamente menor en este caso.
No obstante, atin con un error MAE de 0.0242 y un RMSE 2.02 veces mayor que el obtenido
sobre los dias soleados, estos resultados son considerablemente mejores que los obtenidos con
los métodos de referencia AR y KNN (Forecast Skills de -44.9 % y -18.9 %, respectivamente),
aunque no tanto con respecto al modelo de persistencia, alcanzando un Forecast Skill de solo
un 8.352 %.

La razon de esta disminucién en el desempenio de prondstico puede deberse a que el
modelo, como recibe tinicamente datos operativos del sistema, no es capaz de distinguir si
una secuencia temporal con una baja irradiacion solar corresponde a un dia nublado o a
uno parcialmente nublado. Se puede notar en la Figura 4.10 que hay dias clasificados como
parcialmente nublados que contienen intervalos muy similares a los de un dia nublado. Asi,
como el modelo JANet trata de estimar la secuencia de potencia més probable a partir de la
informacion que recibe, es posible que en ocasiones interprete erroneamente que un perfil de
nubosidad parcial sea mas probable que uno de alta nubosidad, aunque este tltimo sea el caso.
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Figura 5.4: Dispersion de los pronésticos del modelo JANet con res-
pecto a los valores reales para cada uno de los intervalos del horizonte
de pronéstico en dias nublados.

Esta ultima interpretacion también podria explicar el comportamiento que se observa en
los graficos de las Figuras 5.4 y 5.5, donde se puede notar que la dispersion del error incre-
menta considerablemente a medida que el intervalo de prondstico aumenta, ya que el modelo
en ocasiones tenderia a pronosticar la potencia que se tendria en un dia de nubosidad parcial.
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Figura 5.5: Distribucién del error de prondstico del modelo JANet para
cada uno de los intervalos del horizonte de pronéstico en dias nublados.

Asi, en este caso, y a diferencia de lo observado en dias soleados, la tendencia del modelo es
a sobrestimar la potencia del sistema, como lo indica el Skewness de la distribucién, con un
valor de 1.344. Se puede observar que este mismo comportamiento se observa, y en mayor
medida, en los métodos estocasticos utilizados como referencia.

Ahora, con respecto a la relacion entre el error de prondstico y la variabilidad meteoro-
logica, se puede observar en la Figura 5.6 que en todos los intervalos de pronéstico existe
un leve pero claro aumento del error promedio a medida que la variabilidad es mayor (en el
rango 0.00 - 0.10). Luego, en el rango 0.100 - 0.160, esta relacién decae lo cual se puede expli-
car nuevamente por la baja concentracion de puntos en este rango. Este comportamiento, en
general, resulta esperable considerando que una mayor variabilidad meteorologica dificulta
significativamente la estimacion de la potencia en el futuro.

5.1.3. Desempeno en dias parcialmente nublados

De las Figuras 5.7 y 5.8 se desprende que los resultados de este conjunto de datos exhiben
un comportamiento muy similar al observado en el caso anterior de dias nublados. Con un
MAE de 0.0267 y un RMSE de 0.0599, este cluster presenta los peores resultados del modelo
JANet, siendo un 10.3 % mas altos que los observados en los dias nublados. Aun asi, frente a
este grupo de datos, el modelo presenta un Forecast Skill 7.2 veces més alto que en los dias
nublados. Esto significa que si bien el modelo JANet tiene un desempeno similar al de los
dias nublados, este es considerablemente mejor que cualquiera de los modelos estocasticos
empleados, como se puede verficar en la Tabla 5.1.

Se puede ver en los gréficos de las Figuras 5.7 y 5.8 que la distribucién del error, al igual
que en los casos anteriores, tiende a una mayor dispersion a medida que el intervalo de tiempo
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en el pronéstico aumenta. No obstante, vale la pena notar que en cada uno de los tiempos de
prondstico, la dispersion de los datos es relativamente uniforme a lo largo de todo el rango
de potencia (Figura 5.7), a diferencia de por ejemplo, lo observado en los dias nublados. En
cuanto al bias del modelo al pronésticar en este contexto, un Skewness de 1.1538 refleja que
el modelo JANet presenta una tendencia a sobrestimar la potencia del sistema, contraria a
la que presentan los métodos estocasticos, los cuales tienden a subestimar la potencia del

sistema a medida que aumenta el intervalo de prondstico, como se puede ver en el grafico de
distribucion.

1wt - 1wt - 1wt -
a) 30 min JANet b) 60 min JANet ) 90 min JANet

1 1 !
1 1) 1)

Frecuencia
Frecuencia
Frecuencia

Error Error Error
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Frecuencia
Frecuencia

Error Error

Error

Figura 5.8: Distribucion del error de pronéstico del modelo JANet para
cada uno de los intervalos del horizonte de prondstico en dias parcial-
mente nublados.

Por 1ultimo, se puede notar de la Figura 5.9 que en este caso, si bien el error de pro-
noéstico también aumenta a medida que la variabilidad meteorolégica es mayor, a diferencia
de lo que se habia visto anteriormente en los dias soleados y nublados, este incremento es
considerablemente menor que el de los métodos estocasticos. En particular, el modelo JANet

consigue mantener un error relativamente uniforme a lo largo de todo el rango de variabilidad
atmosférica del grafico.

5.2. Analisis modelo JANet-ConvJANet

Como se detalld en la seccién anterior, el modelo de prondstico JANet-ConvJANet pro-
puesto, a diferencia de los modelos anteriores, tiene la particularidad de recibir e interpretar
la informacién espacio-temporal de la secuencia de imagenes satelitales de la nubosidad en
el entorno del sitio estudiado en un radio de 48 km. Si bien estas imagenes no son de una
gran resolucion, como se puede ver en la Tabla 5.4, esta informacion adicional incrementa
significativamente el desempenio del modelo con respecto a los casos anteriores.
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Figura 5.9: Error absoluto promedio del modelo JANet versus la va-
riablidad atmosférica para cada uno de los intervalos del horizonte de
pronéstico en dias parcialmente nublados.

En general, con esta arquitectura el error de pronéstico es reducido, en menor o en mayor
medida, en todos los clusters de evaluaciéon. No obstante, es en los dias nublados donde la
reducciéon resulta considerablemente mayor, alcanzando un Forecast Skill 2.0 veces mayor
y una reduccion del 9.3% en el RMSE respecto a los resultados obtenidos con el modelo
JANet. Por lo tanto, en primera instancia, las secuencias de imagenes satelitales si logran
ser interpretadas por la estructura ConvJANet como informacion adicional sobre las condi-
ciones previas al horizonte de pronostico. No obstante, este punto serd analizado en mayor
profundidad en las siguientes secciones.

Tabla 5.4: Métricas estadisticas obtenidas en la evaluacion de desem-
peno del modelo JANet-ConvJANet.

Cluster MBE MAE RMSE FS% STD SKW
Soleado -0.0046 0.0113 0.0245 68.787 % 0.0241 -0.8826
Nublado 0.0089 0.0214 0.0468 16.754 % 0.0460 1.2108

Nublado parcial 0.0005 0.0238  0.0554  63.091%  0.0554 0.9882

5.2.1. Desempeno en dias soleados

Observando, tanto las métricas entregadas en la Tabla 5.4 como los gréaficos de las Figuras
5.10, 5.11 y 5.12, es evidente que el desempeno del modelo JANet-ConvJANet no se aleja
mucho del visto con el modelo JANet. Si bien este modelo logra reducir en un 3.9 % el error
RMSE y aumentar el Forecast Skill a un 68.8 %, el incremento del bias en la distribucion del
error de prondstico (métricas MBE y SKW) no permite concluir sobre si efectivamente se
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logra una mejora en la capacidad de prondstico en estos dias.

De todas maneras, esta similaridad entre los resultados de los modelos JANet y JANet-
ConvJANet es esperable pues en este tipo de dias las imagenes satelitales no aportan mucha
informacion adicional a la que ya contienen los datos operacionales y meteorologicos, salvo
quizas indicar la ausencia de nubosidad en el cielo en las primeras horas de la secuencia de
entrada. De este modo, el analisis de la distribucion del error es analogo al realizado para el

modelo JANet por lo que no se profundizara en este.
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Figura 5.10: Dispersion de los prondsticos del modelo JANet-
ConvJANet con respecto a los valores reales para cada uno de los
intervalos del horizonte de prondstico en dias soleados.

5.2.2. Desempeno en dias nublados

Como se mencion6 anteriormente, es en este tipo de dias donde se comprueba la capa-
cidad de la estructura ConvJANet de interpretar la informacién contenida en las secuencias
de imagenes satelitales y lograr una representacion que le permita a la red tener una nocion
sobre la nubosidad en el entorno del arreglo fotovoltaico.

Se puede ver de las Figuras 5.13 y 5.14 que la dispersion de los prondsticos resulta menor a
la observada con el modelo JANet en este mismo cluster. Por otro lado, la sobrestimacion de
la potencia también es reducida siendo mucho menos aparante en los primeros intervalos de
pronéstico. En términos estadisticos, se evidencia una reduccion de la desviacion estandar del
error de prondstico en un 8.2 %, mientras que el Skewness de la distribucién disminuye a 1.21.

Ahora bien, es evidente que la reducciéon observada en el error de pronéstico no es lo sufi-

ciente como para concluir que el modelo es capaz de interpretar y modelar la dindmica de la
nubosidad en el entorno del sitio estudiado. Es posible que, producto de la semejanza entre la
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Figura 5.12: Error absoluto promedio en el modelo JANet-ConvJANet
versus la variablidad atmosférica para cada uno de los intervalos del
horizonte de pronéstico en dias soleados.
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nubosidad que presentan algunos dias nublados y otros parcialmente nublados (en términos
de las imagenes satelitales), la red JANet-ConvJANet presente dificultades similares a las
descritas para el modelo JANet. De este modo, es probable que la estructura ConvJANet
sea capaz de aportar informacién relevante principalmente en los casos en que las secuencias
presenten una alta nubosidad en la zona.

Con respecto al grafico del error absoluto presentado en la Figura 5.15, no se distinguen
mayores diferencias con respecto al observado para el caso del modelo ConvJANet. Por lo
tanto, tampoco se profundizara en el andlisis de este.
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Figura 5.15: Error absoluto promedio del modelo JANet-ConvJANet
versus la variablidad atmosférica para cada uno de los intervalos del
horizonte de pronéstico en dias nublados.

5.2.3. Desempeno en dias parcialmente nublados

Analogamente a lo observado en el caso de los dias nublados, en este grupo de datos tam-
bién se evidencia una mejora en la capacidad de prondstico del modelo JANet-ConvJANet.
Esta mejora se ve reflejada en la reduccién del RMSE en un 7.5 %, que si bien no es mayor
a la observada en los dias nublados, no deja de ser significativa.

En cuanto a la distribucion del error de pronoéstico, en las Figuras 5.16 y 5.17 se distingue
que, en comparacion al modelo JANet, el modelo reduce la sobrestimacion de la potencia
como también se desprende de su Skewness (0.99). Por otro lado, de acuerdo a la desviacién
estandar, este modelo reduce la dispersion de los resultados, no obstante, esta mejora no se
desprende directamente de los graficos.

El hecho de que las mejoras en la capacidad de prondstico de este modelo hayan sido
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menores en este cluster en comparacion al de dias nublados, puede deberse a que las carac-
teristicas de cielo de este tipo de dias suelen ser mas variables y con un comportamiento mas
dindmico que el de dias de alta nubosidad. Asi, es posible que la estructura ConvJANet de
la arquitectura tenga mas dificultades de extraer patrones y caracteristicas utiles de los datos.
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Figura 5.16: Dispersiéon de los pronésticos del modelo JANet-
ConvJANet con respecto a los valores reales para cada uno de los
intervalos del horizonte de prondstico en dias parcialmente nublados.

Finalmente, con respecto a la Figura 5.18, nuevamente el resultado es similar al obtenido
con el modelo JANet. Asi, la arquitectura JANet-ConvJANet también logra mantener un
error promedio relativamente constante frente a distintos contextos de variabilidad atmosfé-
rica. Vale la pena agregar que, en este sentido, el modelo resulta muy superior a los métodos
de referencia utilizados.

5.3. Resumen

Con el fin de facilitar la comparacion entre todos los métodos y modelos analizados
en esta investigacion, en la Tabla 5.5 se presentan las principales métricas obtenidas para
cada modelo. Asi, tal como se observé en la seccién anterior, resulta claro que el modelo
JANet-ConvJANet es el que presenta el mejor desempeno de prondstico de entre todas las
arquitecturas propuestas.
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Figura 5.17: Distribucion del error de pronéstico del modelo JANet-
ConvJANet para cada uno de los intervalos del horizonte de prondstico
en dias parcialmente nublados.
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Figura 5.18: Error absoluto promedio del modelo JANet-ConvJANet
versus la variablidad atmosférica para cada uno de los intervalos del
horizonte de prondstico en dias parcialmente nublados.
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Tabla 5.5: Métricas estadisticas de evaluacién para cada uno de los
métodos empleados
Soleados Nublados Nublados parciales
Método
MAE RMSE FS% MAE RMSE FS% MAE RMSE FS%

LSTM 0.0127 0.0266 66.131 0.0255 0.0544 3.282 0.0291 0.0647 56.881
JANet 0.0144 0.0279 64.454 0.0230 0.0501 10.910 0.0270 0.0593 60.491
JANet-ConvJANet  0.0113  0.0245 68.787 0.0214 0.0468 16.754 0.0238  0.0554  63.091
Persistencia 0.0360 0.0785 0.000 0.0253 0.0563 0.000 0.0630 0.1500 0.000
AR 0.0587 0.0994 -26.745 0.0457 0.0815 -44.932 0.0762 0.1326 11.615
KNN 0.0268 0.0539 31.360 0.0377 0.0669 -18.942 0.0429 0.0833 44.468




Capitulo 6

Conclusiones

En cuanto a la capacidad de pronéstico de los modelos evaluados frente a los distintos con-
textos meteorologicos analizados, en general, se obtiene que las tres arquitecturas propuestas:
LSTM, JANet y JANet-ConvJANet, logran los mejores resultados sobre el conjunto de dias
soleados, presentando un desempefio muy superior al de los métodos estocasticos. Dado que
este tipo de dias se caracterizan por curvas de irradiacién suaves y de poca variabilidad en
cuanto a condiciones atmosféricas, los modelos son capaces de estimar sin mayores problemas
el perfil de irradiacién en el horizonte de prondstico.

Por otro lado, con respecto a los dias nublados y de nubosidad parcial, si bien la diferencia
en el desempeno de los modelos en este conjunto de dias no es del todo considerable y en
ambos casos las métricas son considerablemente superiores a las obtenidas mediante métodos
estocésticos, los resultados evidencian un mejor desempeno de prondstico en el conjunto de
dias nublados en los tres casos estudiados. De este modo, aunque ninguna de las arquitecturas
analizadas presenta la capacidad de estimar cambios abruptos en el horizonte de prondstico,
dado que los dias nublados presentan una relativa menor varibilidad atmosférica, el error de
la distribuciéon de prondstico resulta menor en este caso. En este sentido, la mayor dificul-
tad que presentan los modelos consiste en la capacidad de predecir correctamente el grado
de nubosidad que se tendra en las horas futuras a partir de la informacién recibida de las
horas previas. Asi, en ocasiones los modelos no son capaces de discernir a partir de los datos
de entrada si el horizonte de pronostico préximo corresponde a un intervalo de nubosidad
parcial o completa, provocando subestimaciones/sobrestimaciones erréneas en el pronéstico.
Esto se evidencia en mayor medida en las arquitecturas LSTM y JANet, pues estas operan
principalmente con los datos registrados en el sitio.

Ahora bien, entre todas las arquitecturas evaluadas, la JANet-ConvJANet es la que pre-
senta las mejores métricas estadisticas con respecto a la distribucion del error de prondstico,
superando al resto de los modelos y métodos estocésticos en cada uno de los distintos contex-
tos meteorologicos estudiados. En este sentido, dado que estructuralmente la tinica diferencia
entre el modelo JANet y el JANet-ConvJANet es la incorporacién de la red ConvJANet
que procesa las imagenes satelitales, se comprueba la capacidad de esta tltima para extraer
e interpretar los patrones de la nubosidad en el entorno del sitio estudiado a partir de las
secuencias de imagenes entregadas.

Del mismo modo, y consecuentemente, se verifica que las secuencias de iméagenes sate-
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litales si proveen de informacion adicional relevante a la red, posibilitando asi las mejoras
evidenciadas en los pronoésticos de generacién. En particular, es en los dias nublados y de
nubosidad parcial en donde se distinguen la mayores mejoras en la distribucion del error de
prondstico, pues es precisamente en estos casos donde poseer informacién acerca de la evolu-
cién de la nubosidad en la vecindad resulta de mayor utilidad para el modelo. Asi, este tltimo
es capaz de combinar los patrones y representaciones latentes de las series temporales de los
datos operacionales con la informacién adicional proveniente de la estructura ConvJANet
para ajustar las estimaciones de generacion en el horizonte de prondstico de mejor manera.

Con respecto al comportamiento que exhiben las distribuciones del error de pronéstico en
los distintos modelos analizados, se observa que todos presentan un aumento en la dispersion
de las estimaciones, con respecto a los valores reales de potencia, a medida que el intervalo
temporal de prondstico aumenta. En este aspecto, ninguno de los modelos propuestos es ca-
paz de reducir o controlar efectivamente este tipo de incertidumbre, aunque si se evidencia
que en el conjunto de dias soleados este comportamiento es notoriamente menor. Por otro
lado, considerando todos los modelos de redes neuronales evaluados, se observa que el bias o
Skewness de la distribuciéon del error de pronostico no es igual en todos los casos. En parti-
cular, se evidencia que en el conjunto de datos de dias soleados existe una ligera tendencia a
subestimar la potencia, mientras que en los dias nublados y de nubosidad parcial se tienden
a sobrestimar los pronésticos de potencia generada por el sistema.Como se mencion6 ante-
riormente, dado que ninguno de las arquitecturas propuestas es capaz de estimar cambios
abruptos en el horizonte de prondstico, estas subestimaciones/sobrestimaciones resultan pro-
ducto de la diferencia entre las curvas estimadas por los modelos y el perfil real de generaciéon
registrado que, dependiendo del caso, presentard méas o menos fluctuaciones.

Por otro lado, dentro de este tltimo aspecto, cabe destacar que, al comparar los modelos
propuestos con las distribuciones del error de prondstico obtenidas mediante los métodos
estocésticos tradicionales, se evidencia que las arquitecturas mantienen distribuciones consi-
derablemente menos dispersas y con un sesgo bastante més reducido en los distintos conjuntos
de datos observados. De esta manera, si bien los modelos no logran reducir del todo la in-
certidumbre en el horizonte de prondstico, estos presentan una mejora importante respecto
a los métodos tradicionales analizados.

Finalmente, al analizar la correlacién entre el error promedio de pronostico y la variabili-
dad atmosférica, se observa que las tres arquitecturas, incluso bajo los distintos tipos de dias
analizados, presentan un error promedio que se mantiene relativamente constante a lo largo
de todo el rango de variabilidad atmosférica, evidenciandose algunos leves incrementos a me-
dida que la variabilidad aumenta, principalmente en los conjuntos de datos de dias nublados
y de nubosidad parcial. Este comportamiento se contrasta bastante con lo observado en los
modelos estocasticos también evaluados, donde tanto el método de persistencia como el de
autoregresion presentan un significativo incremento en el error a medida que la variabilidad
aumenta. Dada la gran cantidad de parametros y variables que son procesadas e interpre-
tadas por las redes, a diferencia de los métodos estocasticos que operan con solo una o dos
variables, los modelos propuestos son capaces de controlar de mejor manera la incertidumbre
producida por la variabilidad atmosférica en los datos de entrada. De esta manera, mantie-
nen un error promedio relativamente bajo y constante dentro de todo el rango de variabilidad.
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