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Modelado y Prediccion Inmediata de Potencia Fotovoltaica
Mediante Técnicas de Internet de las Cosas, Aprendizaje

Automatico y Redes Neuronales

Guillermo Almonacid Olleros

Resumen

La presente tesis se enmarca en la exploracién y aplicacion de tecnologias de
vanguardia en el campo de la energia solar fotovoltaica, centrandose en el analisis
y prediccién de la generacién de energia eléctrica. Con el aumento de la demanda
de energia sostenible, la optimizacién de sistemas fotovoltaicos se ha convertido en
una prioridad para garantizar un suministro de energia eficiente y confiable. En
este trabajo, se presenta la investigacién y desarrollo de técnicas de vanguardia
que incluyen el uso de Internet de las Cosas (IoT), el Aprendizaje Profundo (Deep
Learning) y las Redes Generativas Adversarias (GANs) para abordar los desafios en
la generaciéon de energia fotovoltaica. En este caso, afrontando aspectos relacionados
con la optimizacion del funcionamiento de los sistemas fotovoltaicos y la predicciéon
de generacion de energia, asi como en la gestion de estos activos para optimizar su
rendimiento econdémico y energético.

Durante la elaboracion del presente trabajo se ha desarrollado un sistema de
adquisicion de datos inaldmbrico y versatil que utiliza sensores IoT para monitori-
zar el comportamiento de sistemas fotovoltaicos. Esta metodologia ofrece ventajas
sustanciales en términos de facilidad de uso, eficiencia de costes y estandarizacion

de la captura de datos. Se ha demostrado que la incorporacién de estos sensores



en una herramienta integral de gestién de Operacién y Mantenimiento (O&M) es
fundamental para mejorar la monitorizacién y la eficiencia de estos sistemas.

El contenido principal de esta tesis se centra en el andlisis de las técnicas de apren-
dizaje profundo en la manipulaciéon de datos de sensores en sistemas fotovoltaicos.
El uso de redes neuronales recurrentes, especificamente Long Short-Term Memory
(LSTM), ha demostrado ser una estrategia eficaz para el andlisis y predicciéon de
la generacion de energia en funcién de datos de sensores. Ademas, la combinacion
de LSTM con Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) ha proporcionado mayor
rendimiento en la prediccién de la generacion de energia en sistemas fotovoltaicos,
especialmente en el pronéstico a corto plazo. Estos modelos de aprendizaje profundo
han demostrado su capacidad para capturar dependencias temporales y patrones es-
paciales en los datos fotovoltaicos, y se han destacado como herramientas esenciales
para mejorar la precision en la prediccién de la generacion de energia.

Ademas, se ha explorado el concepto de aprendizaje por transferencia en el con-
texto del andlisis y procesamiento de datos de sensores en sistemas fotovoltaicos. La
propuesta incluye un enfoque que, basado en el aprendizaje por transferencia, abor-
da las similitudes y diferencias entre los datos de sensores en sistemas fotovoltaicos
de diferentes regiones. Ademas, se ha presentado un método comun de homogenei-
zacion y segmentacion para el procesamiento del flujo de datos de sensores, lo que
ha permitido abordar la variabilidad en la recopilacion de datos entre sistemas fo-
tovoltaicos. Este enfoque ha demostrado su eficacia en la mejora de la precisién de
la predicciéon de la generacion de energia y la gestién de desviaciones en sistemas
fotovoltaicos.

Finalmente, se han aplicado Redes Generativas Adversarias (GANs) en la gene-

racion de datos sintéticos para mejorar la robustez de los modelos de prediccién en



sistemas fotovoltaicos. Las GANs han demostrado ser valiosas en la generaciéon de
datos de energia sintética, la ampliaciéon de conjuntos de datos de entrenamiento y
la mejora de la generalizacion de los modelos. Ademads, se ha explorado la aplica-
cién de GANs en la reduccién de la distorsion durante la generacion de datos, lo
que ha permitido mejorar la calidad de los datos y la precisién en la prediccién de
la generacion de energia. Este enfoque innovador ha demostrado ser efectivo en la
prediccién de desviaciones en la generacion de energia en sistemas fotovoltaicos.
En resumen, esta tesis aborda los desafios en la gestion de la generacion de
energia fotovoltaica a través de la aplicacion de tecnologias de vanguardia, como
[oT, Aprendizaje Profundo y Redes Generativas Adversarias. Se han propuesto y
desarrollado metodologias y enfoques que mejoran significativamente la monitori-
zacion, prediccién y gestion de la generacién de energia en sistemas fotovoltaicos,
contribuyendo al avance en la eficiencia y fiabilidad de la energia solar como fuente

de energia sostenible.






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La generacién de energia solar fotovoltaica, una tecnologia que convierte la luz
solar directamente en electricidad, ha experimentado un crecimiento y desarrollo
sin precedentes en las tltimas décadas. Este avance se ve claramente reflejado en
los hitos alcanzados recientemente: en 2022, la capacidad de potencia fotovoltaica
instalada a nivel mundial superé el umbral de 1 teravatio (TW), llegando a 1,5
TW a finales de 2023. Las proyecciones indican que esta tendencia ascendente se
mantendra en los proximos anos, con expectativas de alcanzar los 2 TW en 2025
y 3,5 TW en 2027 [Europe, 2023]. Estos nimeros son especialmente significativos
considerando que la mayoria de esta capacidad esta concentrada en grandes plantas
fotovoltaicas.

Este notable crecimiento no solo refleja los avances tecnoldgicos en el campo
de la energia solar, sino también un cambio en la percepcion y politicas globales

hacia fuentes de energia mas sostenibles y respetuosas con el medio ambiente. La
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transiciéon hacia la energia solar fotovoltaica es parte de un esfuerzo mundial mas
amplio para combatir el cambio climéatico y reducir la dependencia de los combusti-
bles fosiles, que son recursos finitos y generadores de importantes emisiones de gases
de efecto invernadero. La inversion en energia solar, por lo tanto, no solo representa
un avance tecnologico, sino también un compromiso politico y social hacia un futuro
mas sostenible.

En este contexto, la gestién efectiva de la operacién y el mantenimiento (O&M,
Operation & Maintenance) de estos sistemas fotovoltaicos se ha vuelto crucial en
la industria solar [Gonzalo et al., 2020]. La monitorizacién y el mantenimiento ade-
cuados son esenciales para garantizar un funcionamiento eficiente y la longevidad de
estos sistemas. Sin embargo, gestionar y mantener eficazmente un gran ntmero de
instalaciones fotovoltaicas dispersas geograficamente es un desafio logistico y técnico
de proporciones significativas.

La motivaciéon detras de esta investigacién surge de la posibilidad de aplicar
nuevas tecnologias relacionadas con la monitorizacion inteligente para mejorar la
gestion de los datos de funcionamiento de los sistemas, con el objetivo de optimizar
la eficiencia de la generacion de energia solar, mejorar la precision en el prondstico
y detectar problemas de instalacién en tiempo real [Prasanna Rani et al., 2023].

La implementacién de estas tecnologias avanzadas en la gestion de sistemas foto-
voltaicos no solo aumenta la eficiencia y fiabilidad de la generacion de energia solar,
sino que también contribuye a una integracién mas efectiva de esta fuente renovable
en la matriz energética global. Esto incluye desde la prediccién mas precisa de la
generacion de energia, teniendo en cuenta variables ambientales y climéaticas, hasta
el mantenimiento predictivo de los equipos, maximizando asi la eficiencia y la vida

util de estas instalaciones.
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Tradicionalmente, se han utilizado expresiones algebraicas aproximadas basadas
en las leyes fisicas y los pardametros eléctricos de las células solares, junto con los
datos de ingenieria de los dispositivos que conforman el sistema fotovoltaico, para
construir modelos de funcionamiento estandar [Araujo and Sanchez, 1982].

Si bien estos modelos permiten una buena prediccion de funcionamiento y ge-
neracién de energia de los sistemas fotovoltaicos, adolecen, sin embargo, de fuertes
limitaciones para la generalizacion son modelos dependientes de los pardmetros de
los dispositivos y la configuracion del sistema. Esta caracteristica, ademés de parti-
cularizar su uso a cada instalacién, tiene el inconveniente de la necesidad de conocer
numerosos datos sobre dispositivos, topologia, etc. haciendo su uso complejo y dificil
de automatizar.

Adicionalmente, los sensores convencionales, cableados, para toma de datos ofre-
cen poca flexibilidad, complican la instalacién y dificultan el conocimiento del estado
y funcionamiento del sistema en tiempo real. El aprovechamiento de la tecnologia
de Internet de las Cosas (IoT, Internet of Things) [Hossein Motlagh et al., 2020]y
el aprendizaje automatico (Machine Learning) se presenta como una solucién pro-
metedora para abordar estos desafios.

La recopilacion de datos en tiempo real de sistemas fotovoltaicos distribuidos
a través de sensores [oT proporciona informacion valiosa sobre el rendimiento y el
estado de cada instalacion [Kumar et al., 2018a]. Estos datos permiten la deteccién
temprana de posibles problemas y la ejecucién de acciones de mantenimiento de
manera oportuna, maximizando la eficiencia y el tiempo de actividad de las plantas
fotovoltaicas. La creciente disponibilidad de datos en tiempo real ha revoluciona-
do la forma en que se gestionan los sistemas fotovoltaicos [Hernandez et al., 2022].

La informacién generada por los sensores proporciona una vision detallada de las
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condiciones en el sitio, lo que permite a los operadores tomar decisiones informadas
sobre el mantenimiento y la operacion de las instalaciones.

Por otro lado, aprovechando los tltimos avances en aprendizaje automatico y
redes neuronales, se puede adoptar un enfoque diferente mediante el uso de regreso-
res para construir modelos que aprendan a partir de datos sobre el comportamiento
real del sistema durante un periodo relevante y utilicen la prediccion de series tem-
porales para monitorizar el rendimiento [Hammoudi et al., 2022]. Los enfoques de
aprendizaje automatico ofrecen la ventaja de modelar de manera independiente de
los parametros de implementacion y configuracion del sistema fotovoltaico, que estan
fuertemente influenciados por la ubicacion y las condiciones ambientales.

Ademas, la generacién de datos sintéticos mediante redes adversarias puede enri-
quecer los conjuntos de datos de entrenamiento, aumentar la robustez de los modelos
[Zhang et al., 2018], e incluso detectar posibles situaciones de fraude energético.

En resumen, el presente trabajo se desarrolla en un contexto en el que los datos
y la tecnologia son una parte importante de la transicién energética. El enfoque se
centra en la aplicacién de técnicas de IoT, aprendizaje automatico y redes neuronales
para mejorar la monitorizacion y la prediccion de la generacion de energia en sistemas
fotovoltaicos. Estas técnicas permiten a los operadores tomar decisiones mas precisas
y oportunas, lo que se traduce en un mejor rendimiento y una mayor confiabilidad

de las plantas fotovoltaicas.

1.2. Objetivos

La hipdtesis principal de esta tesis radica en la premisa de que la integracién

de sensores y modelos inteligentes permiten mejorar la monitorizacion y supervision

4
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de los sistemas fotovoltaicos, incluyendo capacidades de prediccién, adaptacion a
contextos ambientales y desviacién ante errores con alta precisién en tiempo real.

Para validar esta hipdtesis, se definen los siguientes objetivos:

1. Desarrollo de un sistema de monitorizacién IoT

Se pretende disenar y desarrollar un sistema de adquisiciéon de datos inalambri-
co que utilice sensores IoT para recopilar datos en tiempo real sobre la radia-
cion solar, la temperatura ambiente y otros parametros relevantes. Este sistema
de monitorizacion proporcionara datos precisos y en tiempo real que serviran

como base para la prediccion de la generacién de energia.

2. Desarrollo de modelos de aprendizaje automatico para la prediccion

de generacién de energia solar fotovoltaica

El segundo objetivo es desarrollar y evaluar modelos base de aprendizaje
automatico, como regresiéon lineal, k vecinos més cercanos (k-NN, k-Nearest
Neighbors), méquinas de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine) y
bosques aleatorios (Random Forests), para predecir la generacién de energia
solar. Estos modelos se basardan en caracteristicas definidas manualmente y
ventanas temporales multiples para capturar patrones complejos en los datos

de generacion de energia.

3. Implementacion de redes neuronales profundas para la prediccion

de generacién de energia solar fotovoltaica

Este objetivo recoge la investigacién y aplicacién de modelos de Aprendiza-
je Profundo, en particular, las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent

Neural Network) como las redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM, Long




Capitulo 1 Introduccion

Short-Term Memory) y las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional
Neural Netowrk) para el andlisis de datos de sensores en sistemas fotovoltai-
cos. Estas técnicas permitiran capturar dependencias temporales y patrones
espaciales en los datos, lo que facilitara la prediccion precisa de la generacién

de energia.

4. Evaluacién del rendimiento en diversos contextos de generacion de

energia solar fotovoltaica

Se busca explorar el concepto de transferencia de aprendizaje para adaptar
modelos de prediccién entre diferentes sistemas fotovoltaicos. Estas técnicas
permitiran evaluar el rendimiento de los modelos en diferentes contextos de ge-
neracién de energia solar, incluyendo datos de ubicaciones geograficas variadas
y condiciones climaticas diversas. Se explorard la transferencia de conocimiento

entre estos contextos y se analizard como afecta al rendimiento de los modelos.

5. Uso de redes adversarias para la generacion de datos sintéticos

Se desea investigar y aplicar las Redes Adversarias Generativas (GAN, Genera-
tive Adversarial Network) para la generacién de datos sintéticos y la mejora de
la robustez de los modelos de prediccion. Estas técnicas permitiran aumentar
el tamano de los conjuntos de datos de entrenamiento y mejorar la generali-
zacion de los modelos, reduciendo las discrepancias entre los datos generados

y los datos reales.

6. Validacion experimental y comparativa
Se propone llevar a cabo experimentos en sistemas fotovoltaicos reales para

validar la eficacia de las técnicas desarrolladas, comparando estas técnicas con
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los enfoques tradicionales de monitorizacién y prediccion de la generacién de

energia.







Capitulo 2

Trabajos Relacionados

2.1. Sistemas fotovoltaicos

La tecnologia fotovoltaica ha alcanzado un notable grado de madurez y los siste-
mas fotovoltaicos son ya una alternativa real, bien desarrollada, para la generaciéon
de energia eléctrica [Europe, 2023]. Sin embargo, su relativa juventud -la mayoria
de las instalaciones, especialmente las de gran tamano, no llevan operando més de
dos décadas [Europe, 2016] [Europe, 2019]- implica que no existe una experiencia
dilatada en cuanto a su operacién y mantenimiento (O&M), y en otras tareas claves
para una gestion eficaz de estos activos. Muchas de las herramientas y procesos mas
utilizados todavia para llevar a cabo la gestién de este tipo de activos, asi como
las tareas de Operacién y Mantenimiento (O&M), hacen poco uso de las ultimas
tecnologias de la informacién y gestion de datos, tales como BD (Big Data), DL
(Deep Learning), BI (Business Intelligence), gestién digital de activos (DAM), etc.

[Bermejo et al., 2019].

Para estimar y predecir la generacion de energia y analizar el comportamiento de
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de los sistemas fotovoltaicos, sigue siendo frecuente la utilizacién de modelos clasicos
basados en la fisica de las células solares. Estos modelos permiten obtener expresiones
analiticas para calcular los parametros eléctricos y de comportamiento de un sistema
fotovoltaico [Luque and Hegedus, 2011]. De este tipo, hay numerosos modelos que
ofrecen diferentes enfoques, precision y grados de dificultad [Rus-Casas et al., 2014a]
[Almeida et al., 2017a] [De la Parra et al., 2017] [Fuentes et al., 2007a].

Entre estos modelos clasicos basados en la fisica del dispositivo, para referencia y
validacion del desarrollo de un modelo basado en inteligencia artificial, se ha elegido
el modelo de Araujo con la consideracién del Factor de Forma (FF) constante !
[Fuentes et al., 2007a]. El modelo de Araujo es un modelo estdndar muy utilizado,
el cual combina gran precisién con una baja complejidad de formulacion matematica
[Luque and Hegedus, 2011] [Fuentes et al., 2007al; adicionalmente, este modelo sélo
necesita como entrada la medida de pocas variables: tension y corriente de la célula,
irradiacién solar y temperatura ambiente [Araujo and Sanchez, 1982].

En los ultimos anos se han publicado incipientes trabajos relacionados con el uso
de nuevas tecnologias para monitorizaciéon y estimacién del comportamiento de sis-
temas fotovoltaicos [Bermejo et al., 2019] [Daliento et al., 2017] [Raza et al., 2017
[Fuentes et al., 2014]. En los inicios de este trabajo ya se presenté una plataforma
analitica inicialmente orientada a la gestion digital de la O&M, recogida en la sec-
cién 73.2 - Proyecto Opera: plataforma de procesamiento digital de datos para el
modelado y control del comportamiento de sistemas fotovoltaicos”. Sin embargo,
y hasta dénde se ha podido investigar, hay muy pocos trabajos orientados hacia

la gestion digital de activos fotovoltaicos; ademas, o son muy parciales, o dedica-

El factor de forma (FF) es un pardmetro de calidad de las células solares. Se define como el
cociente de la potencia maxima que puede entregar la célula entre el producto de su tensién de
circuito abierto por la corriente de cortocircuito; su valor maximo es 1.

10
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dos solo a algin aspecto de la cuestiéon: gestion de energia, gestién de los datos de
monitorizacién, smart grid, etc. [Niccolai et al., 2019]; o por el contrario, grandes y
costosas plataformas desarrolladas en el ambito de las grandes companias del sector

energético, e.g. el Centro de Operacién de Renovables CORE de Iberdrola 2.

La toma de datos para monitorizacién y control del comportamiento de los sis-
temas fotovoltaicos tradicionalmente ha sido llevada a cabo con sensores conecta-
dos a sistemas de adquisicién de datos. Estos equipos suelen ser costosos, ofrecen
poca flexibilidad y posibilidades limitadas de conectividad via internet. La moni-
torizacion de sistemas fotovoltaicos estd experimentado un cambio significativo en
la forma en la que se recopilan los datos operativos. Recientemente se han pre-
sentado varios trabajos que proponen el uso de la conectividad [oT en la moni-
torizacién del comportamiento de los sistemas fotovoltaicos [Fuentes et al., 2014]

[Kumar et al., 2018b][Daliento et al., 2017].

La incorporacién de estos sensores en una herramienta integral de gestion de
O&M ha permitido desarrollar un sistema de captura de datos con sensores inalambri-
cos altamente versatil y de facil operacion, que ofrece ventajas significativas en cuan-
to a facilidad de uso, eficiencia de costes y estandarizacion de la captura de datos
[Raza et al., 2017] [Jayaprakash et al., 2019] [Spanias, 2018]. En la literatura rele-
vante se han presentado varias propuestas basadas en el paradigma [oT en sistemas
fotovoltaicos. Por ejemplo, en [Martin-Lopo et al., 2020], se realiza una revisién de
la literatura sobre plataformas de energia IoT dirigidas a usuarios finales, donde
se considera la seleccién de plataformas, la construcciéon de nuevas plataformas de

energfa y, finalmente, la comparacién de plataformas. En [Shapsough et al., 2020], se

2https://www.iberdrolaespana.com/sostenibilidad /innovacion /core-centro-operacion-energias-
renovables-toledo

11
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presenta el diseno e implementaciéon de un sistema de monitorizacién solar basado
en [oT para instalaciones solares a gran escala y distribuidas en ciudades inteli-
gentes. En [Gutierrez et al., 2020], se propone un sistema de seguimiento solar que
permite aumentar la eficiencia de los sistemas fotovoltaicos. Este sistema ejecuta un
algoritmo de seguimiento en el servicio web Firebase y permite el intercambio de
datos con dicho servicio a través de una placa de desarrollo NodeMCU, que tiene
un médulo Wi-Fi integrado. Finalmente, en [Karbhari and Nema, 2020], se analiza
y discute el uso de paradigmas de IoT y aprendizaje automatico para sistemas de

monitorizacion de plantas de energia solar de proxima generacion.

2.2. Modelos predictivos

En la interseccién de las tecnologias de Internet de las Cosas y los métodos
de aprendizaje automatico para el andlisis de flujos de datos de sensores, se han
desarrollado y probado con éxito diversas técnicas especializadas en el procesamiento
de senales y andlisis de regresion. Destaca de forma sensible la definicién de ventanas
temporales simples y multiples para segmentar y fusionar informacién temporal de
los flujos de datos de sensores [Banos et al., 2015, Espinilla et al., 2018a], ajustando
el tamano de las ventanas que pueden ser asimétricas [Lopez Medina et al., 2019,
Medina-Quero et al., 2018], permitiendo agregar los datos de corto a largo plazo y
enriqueciendo asi las caracteristicas de los flujos de sensores.

La utilizacién de modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) en series tem-
porales ha marcado un campo de investigacion prolifico [Gamboa, 2017}, destacando
el uso de Redes Neuronales Recurrentes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM,
Long Short-Term Memory) [Hochreiter and Schmidhuber, 1997]. Estas redes LSTM

12
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han demostrado ser adecuadas para modelar dependencias temporales y hacer pre-
dicciones a partir de datos de sensores [Wang et al., 2019, Quero et al., 2018], con re-
sultados alentadores en reconocimiento de actividades [Medina-Quero et al., 2018] y
estimacién del consumo energético en edificios [Mocanu et al., 2016]. Ademads, el mo-
delado de caracteristicas espaciales en series temporales mediante Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) [Wang et al., 2019, Qiu et al., 2017] ha logrado resultados
prometedores en reconocimiento de voz [Abdel-Hamid et al., 2014] y clasificacién de
gases [Peng et al., 2018], combinadas con modelos LSTM [Huang and Kuo, 2018].

En el ambito de la energia solar fotovoltaica, la integracion de técnicas de apren-
dizaje profundo para la prediccién y manipulacién de la produccién de energia es
un dominio cada vez mds explorado [Massaoudi et al., 2021a, Gaviria et al., 2022].
Los modelos de aprendizaje automatico desarrollados desde datos supervisados han
superado el rendimiento de modelos analiticos en la prediccién inmediata de energia
[Rajagukguk et al., 2020, Massaoudi et al., 2021b]. Las redes LSTM ha demostrado
resultados alentadores en términos de rendimiento [Wang et al., 2021].

En el contexto de la prediccion de energia, las redes neuronales recurrentes
(RNNs) y las redes neuronales convolucionales (CNNs) han demostrado su eficacia en
la captura de dependencias temporales y patrones espaciales en los datos fotovoltai-
cos [Ahn and Park, 2021] [Park and Ahn, 2019] [He et al., 2022] [Song et al., 2023]
[Vlaminck et al., 2022] [Aprillia et al., 2020]. También se han sugerido modelos hibri-
dos que combinan el anélisis tradicional de series temporales (LSTM) con el apren-
dizaje profundo, lo que ha mejorado la precision en la prediccion a corto y lar-
go plazo de la energfa [Akhter et al., 2022] [Agga et al., 2022] [Tovar et al., 2020]
[Lim et al., 2022] [Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019]. Adem4s, en otras areas de la

energia fotovoltaica, se ha propuesto el uso del aprendizaje automatico para diagnos-

13



Capitulo 2 Trabajos Relacionados

ticar la deteccion de fallas en los sistemas fotovoltaicos [Mellit et al., 2018], la cone-
xi6n a la red de arquitecturas fotovoltaicas [Kazem et al., 2019], o los defectos en los
modulos [Mellit and Kalogirou, 2021}, utilizando imédgenes aéreas [Ding et al., 2018]
¢ imdgenes infrarrojas [Akram et al., 2020], entre otros.

El aprendizaje mediante transferencia es una metodologia utilizada para aplicar
modelos de aprendizaje a partir de patrones reconocidos desde un dominio dado
a otro dominio no conocido. Dentro de esta amplia definicién, el aprendizaje ho-
mogéneo por transferencia se refiere en concreto al modelado predictivo en el que el
dominio y el espacio de caracteristicas de entrada son iguales [Pan and Yang, 2009].
Por otro lado, el aprendizaje por transferencia heterogéneo tiene como objetivo
alinear los datos de entrada entre diferentes dominios fuente y objetivo que se repre-
sentan en espacios de caracteristicas diferentes [Pan and Yang, 2009]. Este trabajo
se sitia entre estos dos enfoques: es homogéneo en la medida en que el espacio de
caracteristicas de entrada de las senales para estimar la generacion de energia de
salida es el mismo; sin embargo, la velocidad de recopilacion y la representacién de
los datos entre sistemas fotovoltaicos difieren. Para abordar esto, en este trabajo
se propone un método de segmentacién comun para procesar el flujo de datos de

sensores.

Los resultados del aprendizaje por transferencia son variados. Por ejemplo, los en-
foques basados en instancias seleccionan muestras del dominio fuente para utilizarlas
en el dominio objetivo y mejorar asi el rendimiento del entrenamiento [Asgarian et al., 2018].
Los enfoques basados en parametros se centran en transferir conocimientos me-
diante la comparticién de estructuras desde un espacio latente del dominio fuente
[Yao and Doretto, 2010]. Este tipo de aprendizaje por transferencia esta relacionado

con los enfoques de aprendizaje profundo, ya que los pesos que configuran los nicleos

14
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aprendidos de las capas de la red describen hipotéticamente patrones comunes del
dominio objetivo. Por lo tanto, a pesar de utilizar pesos inicializados a cero o al azar,
la red aprendida se utiliza como punto de partida para el aprendizaje, y se procede
con el aprendizaje afinado del dominio objetivo. Estos enfoques han proporcionado
resultados alentadores en la reduccion del tiempo de aprendizaje y el aumento del

rendimiento, sobre todo en problemas de visién artificial [Kieffer et al., 2017].

En la prediccién de series temporales, el uso del aprendizaje profundo y el apren-
dizaje por transferencia [Fawaz et al., 2018] se ha aplicado con éxito en diferentes
escenarios, como la prediccién de la temperatura en interiores [Romeu et al., 2013].
En el contexto de los sistemas fotovoltaicos, las capacidades de aprendizaje por
transferencia han sido evaluadas recientemente [Zhou et al., 2020] con resultados
prometedores. Los modelos LSTM se han propuesto para reducir los errores de pre-
diccién con la inicializacién previa de pesos en un estudio de caso limitado a la
misma regién (China), con despliegue de la misma planta y el uso de la misma
segmentacion de datos en diferentes dias para la evaluacion.

Por otra parte, las Redes Generativas Adversarias (GANs) [Aggarwal et al., 2021],
las cuales incluyen un generador y un discriminador entrenados en un proceso com-
petitivo, han demostrado ser eficaces en la generacién de datos sintéticos de alta cali-
dad, mejorando la robustez de los sistemas [Lupion et al., 2022, Tarekegn et al., 2020,
Singh and Raza, 2021, Chen et al., 2022]. Concretamente en sistemas de potencia,
las GANs han sido utilizadas para la generacion de datos de potencia sintéticos
[Yilmaz and Korn, 2022, Romero et al., 2023, Tang et al., 2018|, ampliando conjun-
tos de datos de entrenamiento [Luo et al., 2019, Nie et al., 2021, Lu et al., 2021] y
mejorando la robustez de modelos de prediccién [Wu et al., 2022, Lu et al., 2023].

La aplicacién de redes adversarias para reducir la distorsiéon durante la generaciéon

15
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de datos, como se propone en este trabajo, representa un enfoque novedoso para
mejorar la calidad de los datos, la prediccion y la estimacion de la desviacion en la
produccién fotovoltaica [Huang et al., 2022, Li et al., 2022].

Sin embargo, el uso de Redes Adversarias en problemas de regresién para lidiar
con generaciones falsas no identificables y corregir variaciones no ha sido explorado
en profundidad. En un primer enfoque general, la evaluacién de Redes Adversarias
en problemas de regresiéon ha mostrado un rendimiento no competitivo en conjuntos
de datos del mundo real [Aggarwal et al., 2019a]. No obstante, ha demostrado una
alta adaptabilidad a problemas generales sin requerir conocimiento humano experto.

En este trabajo, se presenta una estrategia utilizando una red adversaria espe-
cializada para abordar la generacién de potencia fotovoltaica y la adaptacién del
problema de regresion. Se extiende el concepto de generacién de datos sintéticos
[Yilmaz and Korn, 2022] a la manipulacién de la salida de potencia fotovoltaica a
través de una red que comprende un generador, un modelo de dopaje y un dis-
criminador, colaborando dentro de una arquitectura superior de Red Adversaria
condicionada por un nivel de ruido. Se utiliza una funcién de pérdida de desviacion
a lo largo del entrenamiento para asegurar un proceso de aprendizaje equilibrado pa-
ra ambos componentes. El generador se enfoca en construir un modelo de regresion,
mientras que el modelo de dopaje y el discriminador son entrenados para generar
una variaciéon y corregirla, respectivamente. Para disenar este modelo de regresion
de CGAN adecuado, se adopta un enfoque de entrenamiento similar al propuesto en
[Aggarwal et al., 2019b].

A pesar de estos notables avances, es importante enfatizar que la integracién
del Aprendizaje Profundo y las Redes Adversarias en sistemas fotovoltaicos no ha

explorado todas las aplicaciones potenciales, tales como, evaluar y modelar el ren-
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dimiento de discriminadores robustos, tratar estimaciones no observables o estimar
desviaciones en las predicciones de potencia de salida. Los modelos presentados en
este estudio contribuyen a cerrar una brecha en la literatura explorando enfoques
innovadores para mejorar la precision en la prediccion de la potencia de salida, la
calidad de los datos y la gestiéon de las desviaciones a través de la sinergia de estas

tecnologias de vanguardia.
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Capitulo 3

Modelos de Aprendizaje
Automatico y Aprendizaje
Profundo para la Prediccion
Inmediata de Potencia

Fotovoltaica

3.1. Introducciéon

En el sector de la energia solar fotovoltaica, y en particular en el ambito de
la Operacién y Mantenimiento (O&M, Operation & Maintenance) de generadores
fotovoltaicos, la variable critica que rige una gestién eficiente del sistema es la energia
generada por el mismo. Esta magnitud representa la cantidad de electricidad con la

que el sistema efectivamente contribuye a la red. Sin embargo, dado que la energia
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generada por el sistema no es una magnitud que se pueda medir instantaneamente,
se recurre a la medicién y estimaciéon de la potencia instantdnea como un dato clave

para monitorizar y gestionar el rendimiento de estos generadores fotovoltaicos.

La potencia instantanea se convierte asi en un parametro fundamental, ya que su
prediccién inmediata (o nowcasting) posibilita realizar una estimacion de la cantidad
de energia que deberia estar generando el sistema. Esta estimacion puede ser compa-
rada con la energia real generada, medida a la salida del propio sistema fotovoltaico.
El resultado de esta comparacion permite verificar el correcto funcionamiento del
generador fotovoltaico o, en caso contrario, la identificacién de problemas con las co-
rrespondientes tareas de mantenimiento para devolver al sistema a un estado 6ptimo.
Si ademas esta estimacién de la potencia y el cotejo con el valor medido se realiza
en tiempo real, se posibilita la pronta toma de decisiones y la implementacion de
estrategias efectivas para garantizar un funcionamiento 6ptimo, maximizando asi la

contribucion de energia del sistema fotovoltaico a la red eléctrica.

En este capitulo se expone la evaluacion exhaustiva realizada de las capacida-
des de los modelos basados en datos para la prediccién inmediata de la potencia
producida por un generador fotovoltaico. La informacién necesaria para alimentar
estos modelos proviene tanto del funcionamiento del sistema fotovoltaico como de
las condiciones ambientales en el propio sistema o en sus cercanias. En concreto, los
datos utilizados para este trabajo son recogidos por un médulo de Internet de las
Cosas, el cual recibe los datos medidos por el inversor del sistema fotovoltaico y por
un conjunto de sensores ambientales instalados en el sistema. En este contexto, se

evalian dos tipos de modelos en funcién de su enfoque:

1. Modelos de aprendizaje automaético, en los cuales la identificacion de carac-
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teristicas en el conjunto de datos y la definiciéon multiples ventanas temporales

deben ser realizadas de manera manual.

2. Modelos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales, los cuales se
distinguen por su capacidad de extraer automaticamente caracteristicas del

conjunto de datos durante el proceso de entrenamiento.

Para cada uno de estos dos enfoques, se estudian varias configuraciones de seg-
mentacién y agregacion de las series de datos mediante ventanas temporales. Los
resultados tras la ejecucion de estas diferentes configuraciones son comparados con
un modelo analitico de referencia, en este caso el modelo de Araujo cuyo diseno y
evaluacién se detalla en la siguiente secciéon 3.2 - Proyecto Opera: plataforma de
procesamiento digital de datos para el modelado y control del comportamiento de

sistemas fotovoltaicos”.

En esta comparacion se observa una mejora significativa para un subconjunto
de los modelos estudiados, tanto en términos de error en la estimacién como en el
tiempo de aprendizaje del modelo. Por lo tanto, se confirma con este experimento
un avance importante en este area de conocimiento mediante el uso de técnicas de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo con el objetivo de monitorizar la
energia generada por un sistema fotovoltaico y poder asi verificar su buen funciona-

miento o posibles errores.

21



Capitulo 3 Prediccién inmediata de potencia fotovoltaica

3.2. Proyecto ()pera: plataforma de procesamien-
to digital de datos para el modelado y control

del comportamiento de sistemas fotovoltaicos

La necesidad imperante de desarrollar nuevas herramientas, aplicar las ultimas
tecnologias y concebir nuevos conceptos emerge como una respuesta ineludible para
posibilitar el mantenimiento predictivo y la detecciéon temprana de danos y errores, a
fin de mantenerse a la vanguardia, anticipar eventos y realizar diagnosticos eficientes,
con miras a lograr una gestién 6ptima, tanto técnica como econémicamente, de los
grandes sistemas fotovoltaicos. Todo esto debe llevarse a cabo de manera simple y

econdémica para el cliente.

El propésito del Proyecto Opera radica en el desarrollo de una plataforma digital
de bajo coste, fundamentada en tecnologias de computacién en la nube publica para
el procesamiento digital de grandes volimenes de datos (Big Data), y destinada a
la gestién de la operacién y el mantenimiento (O&M) en plantas fotovoltaicas de
gran escala. El alcance de la plataforma pretende cubrir el proceso en su totalidad,
es decir, desde la captura de datos, su almacenamiento y procesamiento, hasta la

generacion de cuadros de mando, informes, alertas y analisis predictivos.

La implementacion de la plataforma ha ido evolucionando desde un prototipo
basico de extremo a extremo de las capacidades descritas anteriormente hasta una
plataforma plenamente funcional de alta disponibilidad y que incorpora funcionali-
dades avanzadas. Ademas, esta plataforma se encuentra actualmente dando soporte
al sistema fotovoltaico de 200kW instalado en la Universidad de Jaén (Proyecto

UniVer). Los resultados que se presentan en la secciones posteriores proceden de la
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implementacion original, los cuales permitieron la validacién de del funcionamiento

del prototipo desarrollado y el modelado del comportamiento del UniVer.

3.2.1. Meétodos algebraicos para el modelado de sistemas

fotovoltaicos

La monitorizacién de un Generador Fotovoltaico (GFV) debe llevarse a cabo
conforme a la Norma Europea IEC 61724 [IEC, 1998]. En la tabla 3.1, se muestran
los parametros medidos para la supervisiéon del GFV de acuerdo con esta directriz.
Es relevante destacar que, de acuerdo con la norma, el intervalo de muestreo (AT)
de estas variables es de un minuto, y el intervalo de registro (valores promedio) es

de 10 minutos.

Tabla 3.1: Pardmetros Medidos del GFV

Parametro Simbolo Unidad
Irradiancia en la superficie PV~ GI W.-m™
Temperatura ambiente Tam °C
Corriente de salida del GFV IA A
Tensién de salida del GFV VA V
Potencia de salida del GFV PA kW
Corriente CA (a la red) ITU A
Tensién de red VU Vv
Potencia CA (a la red) PTU kW

A partir de estas variables medidas, y con los parametros nominales del GFV en
condiciones estandar de prueba (STC), se puede obtener otros pardmetros calculados
y ratios de pérdidas y rendimiento, 1tiles para evaluar el comportamiento del sistema
fotovoltaico. Los mas interesantes para este estudio se muestran en la Tabla 3.2.
Estas variables se calculan en un periodo de tiempo 7. Normalmente puede ser una

hora, un dia, un mes, un ano (es decir, 7 = h,d, m,a).
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Tabla 3.2: Variables Calculados

Parametro Simbolo Unidad
Irradiacién global en la superficie PV HI, 7 kWh-m2.7!
Energfa neta del GFV (CC) EA,7 kWh

Energia neta a la red (CA) ETUN,r kWh
Eficiencia de Balance de Sistema nBOS Adimensional
Rendimiento del GFV YA h-71
Rendimiento Final Yf h-rt
Rendimiento de Referencia Yr h-rt

Ratio de Rendimiento PR Adimensional
Pérdidas de Captura LC hert
Pérdidas de Balance de Sistema LBOS h-rt

Por otro lado, es necesario comparar esos parametros y ratios medidos con
sus equivalentes tedricos para poder implementar un método de diagnostico efec-
tivo y una deteccion temprana de danos y fallas con el fin de procurar un man-
tenimiento predictivo. Para lograr este propdsito, es necesario definir un modela-
do de comportamiento para los sistemas fotovoltaicos. Existe una gran cantidad
de métodos o modelos para prever el comportamiento tedrico de los sistemas fo-
tovoltaicos, con enfoques y complejidades muy diferentes [Almeida et al., 2017b,

Rus-Casas et al., 2014b, Parra et al., 2017].

En este caso, no es necesaria una precision especial, por lo que es suficiente
con un método algebraico simple para corregir desde STC a cualquier condiciéon
de funcionamiento. Se ha elegido el llamado "Punto de Maxima Potencia Aproxi-
mado” (AMPP) y se ha asumido que el factor de llenado (FF, Fill Factor) perma-
nece constante en todas las condiciones de funcionamiento. Este modelo aproxima
la corriente y el voltaje del GFV en el punto de maxima potencia tanto desde la
corriente de cortocircuito como desde el voltaje de circuito abierto utilizando las

expresiones de Araujo & Sanchez [Araujo and Sanchez, | y Nofuentes y colaborado-
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res [Fuentes et al., 2007b]. Estudios anteriores han demostrado que este modelo es
lo suficientemente preciso, mientras que una mayor complejidad no seria beneficiosa
en términos de mejora de la precision [Fuentes et al., 2007b, Drif et al., 2007a].

Asi, se puede calcular la prevision tedrica de las variables y pardmetros descritos
anteriormente, y establecer una comparacion, en tiempo real, entre los valores reales
(monitorizados y calculados) y los tedricos previstos (del modelo), con el fin de
establecer alertas y advertencias para un andlisis de rendimiento en tiempo real,
diagnodstico y mantenimiento predictivo.

Mas allé de la implementacion de este método algebraico, en versiones posteriores
de la plataforma y gracias a los trabajos desarrollados en esta tesis, se han incluido
modelos de inteligencia artificial en el software de la plataforma, los cuales incorporar
mejoras y eficiencias en el modelado, prediccion y control del comportamiento del

sistema.

3.2.2. Arquitectura técnica de la plataforma

La solucién técnica de la implementacion original de esta plataforma distribuida
de datos estéd basada en una arquitectura lambda [Yamato et al., 2016, Lakhe, 2016]
como se representa en la figura 3.1. Las principales ventajas de esta arquitectura
son la escalabilidad del sistema en términos de almacenamiento y potencia de pro-
cesamiento (es decir, la capacidad de aumentar el tamano facilmente mediante la
adicién de nodos a la plataforma) y la capacidad de procesar datos tanto en flujos

de datos en tiempo real como por lotes.

Los flujos de datos de los sistemas fotovoltaicos y fuentes externas son enviados

a un sistema de almacenamiento de flujos de publicacién/suscripcién. Desde alli, los

25



Capitulo 3 Prediccién inmediata de potencia fotovoltaica

Monitoring
| dashboards
Streams and data
indexing and discovery
search engine
f
A
| Distributed data | Streams processing == =
| streams storage with framework for real time I —
all publsub calculations Distributed file
=\ : 9 system for cold
data storage

* Machine Learning
framework for
predictive analysis

Figura 3.1: Diagrama esquematico de la arquitectura de la plataforma ()pera

datos son procesados a través de la capa de tiempo real de la plataforma mediante
un marco de procesamiento de flujos de datos para implementar todos los calculos
de los indicadores de rendimiento, valores calculados y valores tedricos. El flujo de
datos enriquecidos es posteriormente indexado en un motor de busqueda para per-
mitir la monitorizacién en tiempo real del sistema. Un componente de visualizacion
proporciona los paneles de control de monitorizaciéon donde se publican los indicado-
res y graficos de rendimiento, permitiendo también el descubrimiento de datos para

los usuarios finales a través de consultas detalladas.

El componente central de la capa por lotes de la plataforma es un sistema de
archivos distribuido optimizado para el almacenamiento de grandes cantidades de
datos. El flujo de datos se dirige hacia este sistema de archivos para persistir los
datos y almacenar informacion histérica de los sistemas. Estos datos histéricos son
la entrada para el entrenamiento de modelos de andlisis predictivo con el objetivo
de identificar y anticipar problemas de rendimiento en los sistemas fotovoltaicos.
Los modelos se ejecutan con los datos actuales en lotes programados (frecuencia

a determinar, por ejemplo, semanal o dos veces al dia) para generar las alertas o
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informes necesarios para el O&M proactivo, y los resultados también se indexan en
el motor de busqueda para la visualizacion de las métricas en los paneles de control

de gestién.

En versiones posteriores de la plataforma se ha movido el alojamiento a la nube y
se ha incluido una base de datos de series temporales para optimizar el almacenado
y recuperacion de datos indexados por fecha, lo cual ha permitido la ejecucién del
proceso de inferencia también en tiempo real en vez de por lotes. Por tultimo, también
se ha incorporado una interfaz para el intercambio de datos con aplicaciones (API)
y sistemas de mensajeria para una mayor integracion de la plataforma con el ecosis-
tema de herramientas digitales del sector. Esto ha permitido por ejemplo calcular
los beneficios econémicos generados por el sistema gracias a la integracién con los

precios del mercado eléctrico proporcionados via API por Red Eléctrica Espaifiola.

Indicadores clave de rendimiento para abril 2024
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Figura 3.2: Aplicacién web Opera para la monitorizacién del GFV UniVer
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3.2.3. Resultados experimentales

Los resultados presentados en esta seccion presentan de forma detallada la im-
plementacién del prototipo béasico de la plataforma digital descrita anteriormente
utilizando el método algebraico de Araujo. Para validar su comportamiento y funcio-
namiento, el prototipo fue puesto a prueba en el generador fotovoltaico perteneciente

al Proyecto UniVer [Vidal et al., 2001].

El sistema fotovoltaico del proyecto UniVer ha sido estudiado durante mucho
tiempo. Se dispone de una gran cantidad de datos de operacién y es bien conoci-
do su rendimiento y comportamiento [Drif et al., 2007a, Pérez et al., 2003]. Por lo
tanto, es un proyecto muy adecuado para experimentar y validar esta plataforma
y diferentes modelos de prediccion. Sin embargo, ha sido necesario implementar un
nuevo mecanismo de recolecciéon de datos para obtener los datos en tiempo real de
las variables operativas del sistema (Tabla 3.1), para lo cual se han utilizado senso-
res que permiten la adquisicién de datos mediante la tecnologia de Internet de las

Cosas, tal y como se detalla en la siguiente seccién 3.3.

En las figuras 3.3 y 3.4 se muestran algunas imagenes representativas de los
parametros de prediccion utilizando el método de Araujo comparados con los valores

operativos reales del GFV del Proyecto UniVer.

Los resultados de este experimento validan la arquitectura y configuracion del
prototipo desarrollado, asi como el uso del método algebraico de Araujo para la

estimacién de la energia producida por un sistema fotovoltaico.

De esta forma, se puede confirmar que el uso de nuevas tecnologias de la infor-
macién y las aplicaciones de datos, pueden ser claramente muy ttiles en la operacion

y mantenimiento de plantas fotovoltaicas de gran tamano, y su introduccién en la
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Figura 3.3: Tension DC del GFV (UniVer) en un dia representativo. Linea roja:
valores pronosticados por el modelo Araujo, linea azul: valores reales.

industria fotovoltaica debe permitir alcanzar una gestion éptima de estos sistemas.
Para ello, es necesario establecer un equipo de trabajo interdisciplinario capaz de
llevar a cabo tareas en ambos campos: energia solar fotovoltaica y tecnologias de la
informacion.

Uno de los principales objetivos para mejorar la gestién de los sistemas fotovol-
taicos es reducir los gastos operativos, por lo que estas nuevas herramientas deben
tener un bajo costo. Esto se puede conseguir con servicios en la nube publica, los
cuales permiten un escalado de los servicios para adaptar el consumo de recursos
a la demanda de los procesos, a la vez que se benefician de la economia de escala.
Ademas, deben ser faciles de usar para todo tipo de clientes que no necesariamente
tienen que ser profesionales en los sectores fotovoltaico o de tecnologias de la infor-

macion, para lo cual es de gran valor construir interfaces de usuario de tipo cuadro de
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Figura 3.4: Corriente DC (azul, roja) y potencia (verde, amarilla) del GFV (UniVer)
en un dia representativo. Linea roja y verde: valores pronosticados por el modelo
Araujo, linea azul y amarilla: valores reales.
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mandos basados en herramientas de inteligencia de negocio (Business Intelligence),

aislando al usuario del proceso de almacenamiento y procesamiento de datos.

3.3. Adquisicién de datos en tiempo real median-

te dispositivos IoT

El moédulo inspirado bajo el paradigma IoT encargado de recoger los datos para
este trabajo pertenece al proyecto Opera, la iniciativa descrita en la seccion anterior,
encargada de desarrollar una plataforma digital por un equipo interdisciplinario que
abarca las dreas de las tecnologias de la informacién y la comunicacién (TIC), la
energia fotovoltaica y la tecnologia electrénica. Esta plataforma ha sido disenada
para proporcionar servicios de gestién de operacién y mantenimiento (O&M) para
instalaciones de energia renovable en base al conocimiento y datos del Proyecto

UniVer.

El generador fotovoltaico desarrollado por el proyecto UniVer, como se muestra
en la figura 3.5, es un sistema fotovoltaico estandar conectado a la red, de tamano
mediano, que ha estado funcionando durante los 1ltimos veinte anos en el Campus
de la Universidad de Jaén [Drif et al., 2007b]. Los médulos fotovoltaicos estan com-
puestos por 60 células solares de silicio multicristalino con una eficiencia del 18.34 %
y una superficie de 156.75 x 156.75 mm?. El generador fotovoltaico estd compuesto
por 220 de estos médulos, con una topologia de 20 médulos en serie por 11 modulos
en paralelo. La potencia total del generador fotovoltaico es de 59.4kW en condicio-
nes de prueba estdndar (STC, Standard Test Conditions), es decir, 1000 W/m? de

irradiancia normal sobre las células, temperatura de célula de 25°C y espectro solar
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AML.5.

Figura 3.5: Dos vistas del generador fotovoltaico del proyecto UniVer

El factor critico de éxito de esta solucion basada en Internet de las Cosas para
la optimizacién de la Operaciéon y Mantenimiento de generadores fotovoltaicos es
su capacidad para monitorizar a bajo coste la energia generada por el sistema. La
energia Fp es el producto final de cada generador eléctrico y se calcula como la
integral de la potencia instantdnea P en un periodo de tiempo T: Er = [, P-dt. La
potencia eléctrica medida a la salida del sistema es la variable instantanea recogida
por el médulo de adquisicion de datos, la cual se usa como variable objetivo de
los modelos de aprendizaje automatico para realizar la prediccion inmediata del
comportamiento del sistema fotovoltaico. Esta salida depende principalmente de
la radiacién solar, cuya magnitud, la irradiancia solar identificada por la variable
G, esta definida por la densidad de potencia incidente en una superficie medida
en vatios por metro cuadrado (WW/m?). La temperatura ambiente, la temperatura
en el médulo y las especificaciones del generador fotovoltaico (GFV) son las otras
entradas para este sistema de recopilacién de datos que monitoriza el rendimiento
del sistema.

Como ya se ha comentado anteriormente, la monitorizacién del GFV debe rea-

lizarse siguiendo la Norma Europea IEC 61724 [IEC, 2017b]. De acuerdo con esta
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norma, las variables que se han medido para realizar este experimento se muestran
en la tabla 3.3. A partir de estos datos medidos y con las especificaciones nominales
del GFV en STC, se calculan los parametros derivados y métricas relacionadas con

las pérdidas en el rendimiento energético, como son:

Irradiacién global en la superficie del generador fotovoltaico.

Energia neta del generador fotovoltaico durante un periodo de tiempo concreto.

Relacién de rendimiento (PR, Performance Ratio).

Produccién y pérdidas de energia.

Estos parametros son ttiles para evaluar el comportamiento del sistema fotovoltaico
y muy valiosos para el diagnéstico de errores y el andlisis descriptivo de la opera-
cién. Todos ellos estédn bien definidos analitica y conceptualmente en [IEC, 2017b],
y su funcién, significado y utilidad también se describen en [Klise et al., 2018],
[Blaesser, G; Munro, 1996] y [Blaesser and Zaaiman, 1991]. Este trabajo se centra
en la prediccién de la generacién de energia de salida, que esté directamente relacio-
nada con las métricas analiticas sobre el comportamiento del sistema fotovoltaico.
La adquisiciéon y envio de informacién ambiental y de generacién de energia en
tiempo real a la plataforma digital Opera es posible gracias al desarrollo e imple-
mentacién de una integracion original de sensores ambientales y de suministro de
energia. Este sistema estd compuesto por un conjunto de sensores basados en tec-
nologia IoT y controlados por un microprocesador que envia los datos a través de
una red inaldmbrica. Estos sensores miden los datos de funcionamiento del GFV y
las variables ambientales mostradas en la tabla 3.3, necesarias para monitorizar y

estimar la operacion del GFV de acuerdo con la norma [IEC, 2017a].
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Tabla 3.3: Variables recogidas por el sistema de adquisicion de datos

Parametro Simbolo | Unidad
Irradiancia en la superficie fotovoltaica | Gy W .-m™2
Temperatura ambiente Tom oC
Temperatura del modulo Tonod °C
Corriente de salida del GFV I, A
Tensién de salida del GFV Va A%
Potencia de salida del GFV Py W

La unidad central del médulo IoT consiste en un microcontrolador programable
de la plataforma Arduino. Este dispositivo de placa estandar incluye, ademas del
microprocesador, un acondicionador de datos de entrada, una interfaz de red de
comunicacion y otras interfaces de visualizacién. Este médulo de IoT se encarga de
recopilar los datos fotovoltaicos y ambientales y enviar la informacion a la plataforma
Opera, alojada en servidores en la nube publica, a través de una conexion a Internet
(por ejemplo, cableada, via WiFi o médem). El médulo se alimenta mediante una
fuente de alimentacién estandar o mediante un panel solar complementado con una
bateria.

Los sensores ambientales conectados al microcontrolador Arduino recogen las

siguientes variables:
= [rradiancia solar en la superficie fotovoltaica.
» Temperatura del médulo.
= Temperatura ambiente.

El sensor de irradiancia solar es una célula solar de silicio calibrada (certificado
de calibracion del CIEMAT, el Centro de Investigacién Espanol en Energia, Medio

Ambiente y Tecnologia), con una salida analégica de 0 a 5V que corresponde a un
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rango de radiacién de 0 a 1250W /m?. Los sensores de la temperatura ambiental y de
temperatura de las células son sondas Pt100 de cuatro hilos, también con una salida
analogica de 0 a 5V, que corresponde a un rango de temperatura de -20 a 130°
C. Estos dos sensores, junto con la circuiteria de interfaz correspondiente, estan
incluidos en una unidad comercial fabricada por Atersa S.L. (www.atersa.com),
como se muestra en la figura 3.6.

Los sensores ambientales se instalan cerca de los paneles fotovoltaicos y se ali-
mentan mediante su propio mini-médulo solar. Estos dispositivos envian los datos
medidos al microprocesador Arduino utilizando el protocolo Zigbee. Este protocolo
permite la comunicacion inalambrica directa entre los dispositivos y la placa Arduino
en areas abiertas [Ferreira et al., 2013] [Ferreira et al., 2013], lo que es inherente en
la implementacion de sistemas fotovoltaicos. La eleccién del protocolo Zigbee se basa
en resultados experimentales previos que demuestran su mayor eficiencia en términos
de consumo de energia en comparacion con otras tecnologias inaldmbricas populares,
como Wi-Fi 'y Bluetooth [Siekkinen et al., 2012].

Ademas de los sensores ambientales, el médulo IoT también recoge la informacion

del generador fotovoltaico correspondiente a los siguientes parametros:

= Tension de salida, voltaje generado por el sistema fotovoltaico medido en vol-

tios (V).

= Intensidad de corriente de salida, cantidad de corriente eléctrica del GF'V me-

dida en amperios (A),

Estos dos datos permiten obtener la potencia instantanea de salida multiplican-
do la tension de salida y la intensidad de corriente. El resultado de esta operaciéon

es valido ya que los datos son valores instantaneos. En el caso objeto de este estu-
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|

Figura 3.6: Sensores de radiacion y temperatura

dio, la salida del GFV es de corriente continua, por lo que esta forma de obtener la
potencia también es valida para valores medios durante un periodo de tiempo. Al-
ternativamente, se puede instalar un sensor de potencia de salida, como un medidor
de potencia o un analizador de red, para obtener cierta redundancia en los datos
medidos y capturar ademas algunos parametros eléctricos de salida secundarios adi-

cionales mediante este dispositivo adicional.

En la figura 3.7 se muestran los sensores de voltaje y corriente, junto con la uni-
dad de microprocesador utilizada para recoger los datos de operacion del generador
fotovoltaico del proyecto UniVer. La figura 3.8 muestra un diagrama esquematico

de la arquitectura de adquisicién de datos.
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Figura 3.7: Microprocesador y sensores de corriente y tensiéon

Data Collection Architecture

| \‘) Power Supply .
| Internet
. | Solar & Lithium Bat -
=)

iy
%‘\ “$Room & module

» Temperature v
Solar SANPT——.
Irradiance  ® 3 Arduino® W ki 2
2 = o o 3 2 - w E=] i J—
A ® 2 Radio
i ¥ |5 =
q v S 3 2= wif
Current == 5 = Microprocessor ||t t
Intensity — L E *GEJ < Ethernet
[ c £
= = —» Modem
y w GSM/GPRS

Voltage

Figura 3.8: Arquitectura del médulo IoT para la adquisicién de datos en tiempo real

3.4. Metodologia para el procesamiento de datos

Con el fin de realizar predicciones en tiempo real de la potencia producida por
un generador fotovoltaico a partir de la informacion de sensores ambientales, resulta
esencial definir una metodologia para el procesamiento, segmentacién y modelado
de las variables asociadas a un sistema fotovoltaico. Esta metodologia permite que
estos pardmetros puedan ser utilizados como senales de entrada (o caracteristicas) y
de salida (o variables objetivo) de los diferentes algoritmos de regresién planteados

en este trabajo.
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Los enfoques que se evalian en este experimento se agrupan principalmente en

dos tipos:

= Modelos de aprendizaje automatico, donde las caracteristicas son disenadas

manualmente y calculadas mediante multiples ventanas temporales.

= Modelos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales, donde las ca-

racteristicas son extraidas de forma automatica por el propio modelo.
En los apartados siguientes de esta seccion, se desarrollan los siguientes aspectos:

1. La segmentacion basica con ventanas temporales deslizantes para flujos de

datos de sensores en un modelo basado en el andlisis de datos.

2. El modelado de caracteristicas disenadas manualmente y multiples ventanas

temporales.

3. La configuracién de modelos de aprendizaje profundo con extraccién automati-

ca de caracteristicas.

3.4.1. Segmentaciéon y agregacién de series temporales pa-
ra modelos basados en el analisis e interpretacion de

datos

Siguiendo una definicién formal, un sensor s recopila datos en tiempo real en
forma de un par 5; = {s;,t;}, donde s; representa una medicién dada y ¢; corresponde
a la marca de tiempo asociada a dicha medicién. Por lo tanto, el flujo de datos del
sensor fuente s estd definido por S, = {5g,...,5;}, mientras que un valor dado en

una marca de tiempo ¢; estd definido por Ss(t;) = s;.
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En este experimento, el comportamiento y la produccién de energia del sistema

fotovoltaico estan descritos por los siguientes cinco flujos de datos:

Irradiancia en la superficie fotovoltaica G7.

Temperatura ambiente T,,,.

Corriente de salida del generador fotovoltaico 4.

Tension de salida del generador fotovoltaico V.

Potencia de salida del generador fotovoltaico Pjy.

Una vez identificados los flujos de datos que forman parte del modelo, se disena
para ellos un conjunto de ventanas temporales deslizantes definidas por el tamano
de la ventana de un intervalo de tiempo W,, = [W,, W] [Banos et al., 2014]. Estas

ventanas deslizantes segmentan las muestras del flujo de datos de un sensor S, y

agregan los valores §; mediante una funcién de agregacion dada T;(Ss, Wi, t*):

Ty(Se. W t*) = | sinti € [t = W, t* = W,

El valor de agregacion de esta ecuacién define una caracteristica dada T, de
los sensores S en un tiempo actual t*. En la figura 3.9, se ilustra este proceso de
segmentacion y agregacion de datos mediante ventanas temporales deslizantes con

algunos ejemplos visuales de flujos de datos.
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Figura 3.9: Ejemplo de flujos de datos de sensores, segmentacion y agregacién me-
diante ventanas temporales deslizantes.

3.4.2. Definicién manual de caracteristicas y multiples ven-

tanas temporales

Una de las opciones para procesar flujos de datos de manera adecuada para el
entrenamiento de un regresor implica utilizar una metodologia en la cual las carac-
teristicas se disenan manualmente, tomando como base multiples ventanas tempo-
rales deslizantes. En este enfoque, un experto en la materia debe definir una funcién
de agregacién para procesar los flujos de datos provenientes de los sensores. De este
modo se genera un vector de caracteristicas que se utiliza para el aprendizaje de un
modelo basado en datos durante la etapa de entrenamiento.

Dentro del amplio espectro de modelos de aprendizaje automaético, la categoria

elegida para este experimento son los modelos de regresién, ya que su eficiencia per-
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mite la ejecucion en microprocesadores de las tareas de aprendizaje y evaluacion en
tiempo real bajo entornos de computacién distribuida [Lépez Medina et al., 2019].
En este trabajo se evaltia por tanto un enfoque de caracteristicas disenadas manual-
mente para estos regresores [Cruciani et al., 2019], donde las funciones de agrega-
cién y las miltiples ventanas de diferentes tamanos son definidas manualmente por
expertos. En concreto, se opta por la siguiente configuraciéon para los modelos de

regresion:

= Funciones de agregacion T; basadas en métricas estadisticas, como maximo,
minimo, promedio y desviacion estdandar. Se opta en esta configuracion por es-
tas funciones ya que se ha demostrado en estudios previos que son caracteristi-

cas relevantes para describir flujos de datos de sensores [Espinilla et al., 2018b].

= Segmentacion y fusion de informacion temporal de flujos de datos de sensores

con las siguientes configuraciones de ventanas, para agregar datos de plazos
mas cortos a mas largos enriqueciendo las caracteristicas de los flujos de datos
de sensores. El tamano de la ventana también esta definido segun los criterios
de un experto.

e Ventana unica

e Miiltiples ventanas [Banos et al., 2015

e Ventanas incrementales [L6pez Medina et al., 2019

» Clasificacion utilizando diferentes regresores eficientes, los cuales presentan un

bajo tiempo de aprendizaje y pocos requerimientos de entrenamiento:

e Regresion lineal
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e K vecinos méas cercanos (k-NN, k-Nearest Neighbours)
e Mdquinas de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine)

e Bosques aleatorios (Random Forest).

Por lo tanto, partiendo de un conjunto de sensores de entrada S = {S1,...,Ss,..., S5/},
un conjunto de tamanos de ventana W = {W;,..., Wy, ..., Wy} y un conjunto
de funciones de agregacién T' = {T1,...,T},..., Tz}, se define un nimero total de
caracteristicas |S| x |W| x |T'| que describen los flujos de datos de sensores S para
cada punto de tiempo t* [Espinilla et al., 2018b]. Dado que el modelo aqui descrito
se basa en un enfoque supervisado basado en datos, las caracteristicas que describen
los flujos de datos de sensores estan asociadas para cada punto de tiempo t* con el
sensor objetivo para el que se desea realizar la prediccién S*, el cual no esta incluido

en los sensores de entrada S N .S* = {:

Tl(Sl, Wl,t*), Ce ,E(SS, Ww,t*), .. j—iT\(S\S\a I/V|W|7t*) — S*(t*>

3.4.3. Extraccion automatica de caracteristicas con modelos

de aprendizaje profundo

Una segunda opcién en cuanto a la metodologia consiste en el uso de modelos
de aprendizaje profundo para la prediccién de la generacién de energia en un siste-
ma fotovoltaico. A diferencia de la propuesta anterior basada en regresores clasicos,
los modelos de aprendizaje profundo no requieren caracteristicas disenadas manual-
mente y simplemente se aplica un preprocesamiento para calcular una secuencia

homogénea de datos entre las diferentes frecuencias de muestreo de las fuentes de
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datos. En este enfoque, se define una segmentacion de senal minima mediante ven-
tanas temporales deslizantes con un tamano de ventana de corta duracién, definida
por una granularidad temporal minima A. Los datos originales se promedian con
|J = ¢ para cada ventana temporal de corta duracién dentro de un segmento.
Siguiendo esta metodologia, se obtiene una secuencia de datos para cada sensor
cuyo tamano de secuencia es el mismo para todas las fuentes S, y que estan rela-
cionados con el sensor objetivo a pronosticar S* para cada momento actual ¢* bajo

un enfoque de ventana deslizante:

(

M(Slu [07 A]Jt*>7 :u(Sla [A7 2A]7t*)7 s 7:[1’(517 [A|W| - AJ A|W|]7t*)
S*(t*) —

\/L(S|S|, [O, A], t*>’/~L(S|S|7 [A, QA], t*), . 7N<S|S|7 [A|W — 1|, A‘WH, t*)

Una vez definidos los datos de entrada y salida del modelo de aprendizaje pro-
fundo, se proponen para este experimento dos arquitecturas de redes neuronales que
se han mostrado como configuraciones adecuadas para secuenciar series temporales

en enfoques de ventana deslizante en otros trabajos previos [Selvin et al., 2017]:

» 2LSTM: dos capas de memoria a corto-largo plazo (LSTM, Long Short-Term
Memory). Esta arquitectura previamente se ha identificado como una confi-

guracién adecuada para predecir la carga de energia [Marino et al., 2016].

s 3CNN+2LSTM: tres capas de redes convolucionales neuronales (CNN, Convo-
lutional Neural Network) se integran primero como extractores de caracteristi-

cas espaciales. A continuacién, dos capas de LSTM modelan las dependencias

temporales de CNN. La combinacion de redes hibridas CNN-LSTM se ha se-
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leccionado debido a que proporciona resultados alentadores en el modelado de

la generacién de energia [Kim and Cho, 2018|.

En la tabla 3.4, se incluyen los parametros y capas para cada modelo propuesto.

Tabla 3.4: Configuracion de las arquitecturas basadas en redes neuronales

2LSTM 3CNN+2LSTM
LSTM(32 units) 2 kernels x 16 filters
dropout(0.25) Re-Lu

LSTM(32 units) 2 kernels x 32 filters
dropout(0.25) Re-Lu

connected (1 unit) 2 kernels x 64 filters
activation function:Re-Lu Re-Lu

loss function:MAE dropout(0.25)

LSTM(32 units)
dropout(0.25)

LSTM(32 units)
dropout(0.25)
connected(1 unit)
activation function:Re-Lu
loss function:MAE

3.5. Evaluacion de resultados

Con el fin de valorar estas metodologias propuestas para la prediccién inmediata
de la potencia generada por un sistema fotovoltaico, se llevan a cabo los diferentes
experimentos siguiendo configuraciones concretas para los pardmetros de las arqui-
tecturas definidas. Estos experimentos se realizan sobre datos reales de sistemas
fotovoltaicos, permitiendo asi obtener resultados que puedan ser comparados y ex-

traer conclusiones relevantes acerca del uso de estos modelos.
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3.5.1. Configuraciéon experimental

La configuracion experimental y los resultados descritos en esta seccién pertene-
cen a un caso de estudio desarrollado en la Universidad de Jaén, donde se encuentran
instalados el sistema fotovoltaico UniVer y la plataforma Opera. El médulo IoT que
recopila los datos fotovoltaicos en tiempo real dentro de la plataforma Opera estuvo
activo desde el 9 de junio hasta el 23 de noviembre de 2019, generando un conjunto
de datos de 168 dias de duracién. La ubicacion del dispositivo fotovoltaico y del
modulo IoT en el campus de la Universidad de Jaén es (latitud: 37.787253, longitud:
-3.776258), como se muestra en la figura 3.10.

En el marco experimental, gracias a los sensores instalados en el sistema foto-
voltaico tal como se describe en la seccion ”73.3 - Adquisicién de datos en tiempo
real mediante dispositivos [oT”, se dispone para este trabajo de series temporales

de datos correspondientes a las siguientes variables:

Irradiancia solar.

Temperatura ambiente.

Temperatura del médulo.

Corriente de salida.

Voltaje de salida.

La potencia de salida del sistema fotovoltaico, objetivo de la prediccién mediante el
modelo de aprendizaje automatico, se obtiene utilizando la corriente de salida y el
voltaje de salida de acuerdo con la siguiente ecuacion: P =V - I.

A continuacion, se detallan las diferentes configuraciones para los dos enfoques

principales de la metodologia propuesta.
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Figura 3.10: Ubicacion del dispositivo fotovoltaico y médulo IoT en la Universidad
de Jaén y fotografias de la implementacion.

1. Caracteristicas definidas manualmente con multiples ventanas temporales. Se

evalia el rendimiento de modelos de regresién de aprendizaje automatico, los
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cuales utilizan caracteristicas predefinidas por expertos y miltiples ventanas
temporales. La configuracién para los modelos de regresién lineal, bosques
aleatorios, K vecinos mas cercanos y maquinas de soporte vectorial se muestran

respectivamente en las tablas 3.5, 3.6, 3.7 y 3.8.

Tabla 3.5: Configuraciéon del modelo de Regresion Lineal

Parametro Valor
Fit intercept True
Copy X True
Normalize False

Tabla 3.6: Configuraciéon del modelo Random Forest

Parametro Valor
bootstrap True
ccp alpha 0.0
criterion mse
max depth None
max features auto
max leaf nodes None
max samples None
min impurity decrease 0.0
min impurity split None
min samples leaf 1
min samples split 2
min weight fraction leaf 0.0

n estimators 100
oob score False
random state None

Para cada uno de estos cuatro modelos, se definen y evalian tres configuracio-

nes de ventanas temporales deslizantes:

» 7' = 10mun, una sola ventana temporal de 10 minutos.

= T = 30min, tres ventanas temporales de 10 minutos cada una.
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Tabla 3.7: Configuracion del modelo k-NN

Parametro Valor

N Neighbours )

Weights Uniform
Algorithm Auto

Leaf size 30

P 2

Metric Minkowski

Tabla 3.8: Configuraci

6n del modelo SVM

Parametro Valor

C 1

Coef0 0

Kernel Polynomial
Degree 3

Epsilon 0.1

Gamma Scale

Max iterations -1
Tolerance 0.001
Shrinking True

= "= 90min, tres ventanas temporales incrementales, con tamano de ven-

tana de 10 minutos, 20 minutos y 60 minutos respectivamente.

2. Modelos de aprendizaje profundo. Se evaliia el rendimiento y el tiempo de
aprendizaje de los modelos de aprendizaje profundo 2LSTM y 3SCNN+2LSTM,
como se describe en la seccion ”3.4.3 - Extracciéon automatica de caracteristi-
cas con modelos de aprendizaje profundo”. Concretamente, se consideran dos

configuraciones diferentes para la segmentacion de datos:

= A = 10m, definido por una secuencia de datos de noventa minutos cuya
longitud de secuencia es |W| = 9, W = {[0m, 9m], [10m, 19m], ..., [80m, 89Im]}.
Para A = 10my |W| = 18 W = {[0m, 4m], [5m,9Im], ..., [85m,8Im|} pa-
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ra A = 5m. Esta configuracion genera un total de 24,031 muestras para

el aprendizaje del modelo.

= A = bm, definido por una secuencia de datos de noventa minutos cuya
longitud de secuencia es |W| = 18, W = {[0m, 4m], [5m, 9m], ..., [85m, 89m]}
para A = bm. Esta configuracion genera un total de 48,062 muestras para

el aprendizaje del modelo.

Para predecir la generacion de energia de salida a partir de los datos ambien-
tales recopilados en el sistema fotovoltaico, se comparan las predicciones con la
verdad fundamental en las pruebas utilizando una validacion cruzada de treinta
particiones. Cabe destacar que los datos ambientales de las fuentes fotovoltaicas son
normalizados utilizando el método de méximos y minimos en una etapa previa de
pre-procesamiento de datos.

Tanto los datos como los modelos de aprendizaje estan disponibles de forma
publica para la comunidad cientifica en el siguiente repositorio de GitHub: https:

//github.com/galmonacid/opera/.

3.5.2. Resultados

Para la obtencién y comparacion de los resultados de los diferentes modelos de
prediccién con sus respectivas configuraciones, se utiliza la potencia de salida del
sistema fotovoltaico recopilada por el médulo IoT como representacion de la verdad
fundamental. La potencia estimada por cada modelo utiliza como datos de entrada
unicamente datos de los sensores ambientales. La prediccién se compara frente a
la verdad fundamental para el rango de tiempo completo utilizando las siguientes

métricas de error:
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» Error Absoluto Medio (MAE, Mean Absolute Error)

» Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE, Root Mean Square Error)

» Coeficiente de determinacién (R?)

Con la configuracion de validacion cruzada de treinta particiones, también se calcula
el tiempo de aprendizaje y el tiempo de evaluacién para evaluar el consumo de
recursos computacionales de los modelos.

El modelo de Araujo proporciona, mediante el método analitico estandar, una
estimacion inicial de la potencia del sistema fotovoltaico que se utiliza de base para
la comparacién posterior de los modelos de prediccion. Las métricas de error de este

modelo de referencia se muestran en la tabla 3.9:

Tabla 3.9: Métricas de error de Araujo
Modelo RMSE (W) MAE (W) R?

Araujo 641.36 354.81  0.9947

El siguiente enfoque evaluado en el experimento son los modelos de aprendizaje
automatico de regresion. Estos modelos se basan en caracteristicas predefinidas por
expertos, las cuales son calculadas a partir de los flujos de datos provenientes de los
sensores instalados en el sistema fotovoltaico. Los resultados para estos métodos se
muestran en la tabla 3.10 en términos de métricas de error (RMSE, MAE y R?).

Para completar este experimento desde un punto de vista de consumo en térmi-
nos de recursos de computacion, se incluye en la tabla 3.11 una comparacion que
considera tanto el tiempo de aprendizaje como el tiempo de evaluacién para los

modelos basados en caracteristicas predefinidas por expertos.
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Tabla 3.10: Métricas de error de modelos con caracteristicas predefinidas por exper-
tos y diferentes enfoques de ventanas temporales

Modelo Tamarfos de ventana deslizante RMSE (W) MAE (W) R?
10min 637.20 425.74  0.9948

Regresion Lineal 10min+410min+10min 590.27 375.11  0.9955
10min+20min+60min 537.37 323.04  0.9963

10min 466.76 229.62  0.9972

k-NN 10min410min+10min 536.11 249.29  0.9963
10min+20min+60min 528.40 253.13  0.9964

10min 410.44 201.91 0.9978

Bosques Aleatorios 10min410min+10min 375.49 183.49 0.9982
10min+20min+60min 360.13 173.47 0.9983

10min 447417 2794.36  0.7421

SVM 10min410min+10min 4593.69 2835.49 0.7281

10min+20min+-60min 4410.17 2653.65 0.7493

Tabla 3.11: Métricas de tiempo de modelos basados en caracteristicas predefinidas
por expertos

Modelo Tamaifo ventana deslizante T. aprendizaje (ms) T. evaluacién (ms)
10min 11.46 2.10

Regresién Lineal 10min+10min+10min 36.67 2.72
10min+20min+60min 37.25 2.81

10min 86.52 13.00

k-NN 10min+10min+10min 213.55 51.50
10min+20min+60min 196.54 52.11

10min 22743.35 42.89

Bosques Aleatorios 10min+10min+10min 69790.30 45.54
10min+20min+60min 73499.40 42.03

10min 30912.46 322.88

SVM 10min+10min+10min 48459.79 846.61
10min+20min+60min 49373.02 857.88

El tercer y ultimo enfoque evaluado en este experimento es el basado en apren-
dizaje profundo con redes neuronales. Con el propédsito de comparar los resultados
con el método analitico de Araujo y los modelos basados en caracteristicas prede-

finidas por expertos, se proporciona una comparaciéon en términos de métricas de
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error (RMSE, MAE y R?) en la tabla 3.12, asi como del tiempo de aprendizaje y

evaluacién en la tabla 3.13.

Tabla 3.12: Métricas de error para enfoques de aprendizaje profundo

Modelo Segmentacién RMSE (W) MAE (W) R?
omin 2393.75 618.70  0.9262
2LSTM 10min 706.57 376.76  0.9936
oSmin 2384.14 583.11 0.9271

JCNN + 2LSTM 10min  531.08  274.87 0.9964

Tabla 3.13: Métricas de tiempo para modelos de aprendizaje profundo

Modelo Segmentacién T. aprendizaje (ms) T. evaluacién (ms)
2LSTM 10min 222657.12 6951.65
3CNN + 2LSTM 10min 197593.52 9627.01

Finalmente, como resumen de los resultados de los diferentes modelos, en la tabla
3.14 se incluye una comparacién entre los diferentes enfoques: Araujo, el modelo de
aprendizaje profundo de mejor rendimiento (3CNN+2LSTM) y el mejor regresor
entre los enfoques basados en caracteristicas predefinidas por expertos (bosques

aleatorios con un tamano de ventana de 90 minutos).

Tabla 3.14: Resumen de métricas de error para las mejores configuraciones de ca-
racteristicas predefinidas por expertos y enfoques de aprendizaje profundo

Modelo RMSE (W) MAE (W) R?
Araujo 641.36 354.81 0.9947
3CNN+2LSTM 531.08 274.87 0.9964
Bosques Aleatorios 360.13 173.47 0.9983

Con el objetivo de proporcionar una representacion visual de los resultados con-
seguidos en la prediccion inmediata de la potencia generada por el sistema fotovol-

taico, en la figura 3.11 se presenta la gréafica de potencia para una muestra de 2 dias
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de duracién. En dicha representacion se presentan las salidas de cada uno de los

regresores evaluados junto con la verdad fundamental.

—— Linear Regression (10min+20min+&0min)
- Measured Value

—— SUM (10min+20min+60min)

Figura 3.11: Muestras de 2 dias de la verdad fundamental de la potencia fotovoltaica
en comparacién con las predicciones de: i) el modelo Araujo, ii) Regresién lineal, iii)
k-NN, iv) Random Forest, v) SVM, vi) 3SCNN+2LSTM.

23



Capitulo 3 Prediccién inmediata de potencia fotovoltaica

3.5.3. Discusion

En este trabajo se describe inicialmente un médulo basado en la tecnologia de
Internet de las Cosas (I0T) y desarrollado e implementado en el contexto del Proyec-
to Opera, destinado a la recopilacion de datos generados por sensores ambientales
y datos de generacién de energia del sistema fotovoltaico. Posteriormente, con el
propdsito de evaluar el comportamiento del sistema fotovoltaico y monitorizar su
rendimiento, se desarrolla una metodologia y una configuracién para la prediccion
inmediata de la potencia fotovoltaica a partir de los datos de irradiancia y tempe-
ratura obtenidos por los sensores ambientales instalados en el sistema.

Para llevar a cabo esta tarea, se proponen dos enfoques diferentes para modelos

de aprendizaje automatico:

» Regresores clasicos de aprendizaje automaético, con caracteristicas disenadas

manualmente y multiples ventanas temporales.

= Modelos de aprendizaje profundo, con extraccién automatica de caracteristi-

cas.

Ambos enfoques presentan resultados alentadores en cuanto a la prediccion de
la generacion de energia del sistema fotovoltaico, basdandose en los datos recopilados
de sensores ambientales. Sin embargo, destaca el modelo basado en caracteristicas
disenadas manualmente y multiples ventanas temporales debido a su menor tiempo
de aprendizaje y a la obtencién de mejores resultados. Se observan especificamente

los siguientes aspectos destacados:

= El uso de miultiples ventanas temporales desequilibradas disminuye el error de

la prediccién.
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= El modelo de bosque aleatorio se posiciona como el regresor mas eficaz.

» El modelo de k vecinos més cercanos (k-NN) proporciona un excelente equili-

brio entre el tiempo de aprendizaje y los resultados en la prediccion.

Se recomienda especialmente el uso de k-NN para la prediccion de la generacién
de energia en sistemas fotovoltaicos que emplean enfoques basados en computacion
distribuida conocidos como Edge o Fog Computing, donde los miniprocesadores pue-
den llevar a cabo el proceso de aprendizaje de datos de manera eficiente en poco
tiempo, utilizando pocos recursos computacionales y un bajo consumo de energia.

En el contexto de los enfoques de aprendizaje profundo, el uso de modelos que
incluyen redes neuronales convolucionales (CNN) y de memoria a corto-largo plazo
(LSTM) demuestra un error menor en la prediccién de la generacién de energia en
comparacion con el modelo algebraico de Araujo. Este hecho se debe a la extraccion
automatica de caracteristicas generada por las redes convolucionales, lo que resume
los patrones clave para predecir la generaciéon de energia de salida. Este enfoque
supone una mejora notable en comparacion con el uso exclusivo de redes de memoria
a corto-largo plazo.

Ademas, se observa que el rendimiento del modelo de aprendizaje profundo con
segmentacion de diez minutos mejora en comparacion con la segmentacion de cinco
minutos. Esto es debido a que la segmentacion a corto plazo duplica el nimero de
variables de entrada en la secuencia de muestras, y la mayor complejidad de los datos
reduce el rendimiento de la prediccién. Sin embargo, es importante destacar que el
modelo basado en caracteristicas disenadas manualmente con ventanas temporales
desequilibradas supera el rendimiento de los enfoques de aprendizaje profundo y el

modelo analitico de Araujo, destacandose como el modelo lider segtn los resultados
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presentados en este trabajo.

o6



Capitulo 4

Aprendizaje por Transferencia
para la Predicciéon de Potencia

Fotovoltaica

4.1. Introduccion

El concepto de aprendizaje por transferencia se define como el proceso mediante
el cual se facilita el aprendizaje en una tarea nueva a través de la transferencia de co-
nocimientos de una tarea relacionada previamente aprendida [Torrey and Shavlik, 2010].
En el ambito de las metodologias basadas en datos, el aprendizaje supervisado ofre-
ce modelos donde tipicamente los datos de entrenamiento y validacion se recopilan
bajo las mismas condiciones. Estos datos son utilizados para el calculo de la repre-
sentacién de caracteristicas y de la segmentacion de datos [Pan, 2020]. Sin embargo,
en muchos contextos reales, las condiciones de aprendizaje varian entre dominios,

lo cual presenta un obstaculo para el uso de modelos de aprendizaje automatico
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estandar [Polo-Rodriguez et al., 2020]. El aprendizaje por transferencia responde a
este desafio de evaluar las capacidades de modelos preentrenados en diferentes con-

textos.

El uso del aprendizaje profundo en series temporales se ha convertido en un
campo de investigacion prolifico [Gamboa, 2017]. Este campo abarca redes tempo-
rales o de secuencia, como las redes de memoria a corto-largo plazo (LSTM, Long
Short-Term Memory) [Hochreiter and Schmidhuber, 1997], y también considera ca-
racteristicas espaciales en series temporales mediante redes neuronales convoluciona-
les (CNN, Convolutional Neural Network) [Wang et al., 2019, Qiu et al., 2017]. Es-
tos modelos de aprendizaje profundo tienen la capacidad de transferir conocimiento
de forma directa debido a la plasticidad de las redes neuronales [Andina et al., 2009].
Estas redes neuronales pueden ponderar las sinapsis artificiales desarrolladas en eta-
pas de aprendizaje previas en otros dominios [Polo-Rodriguez et al., 2020]. De esta
manera, el preentrenamiento de modelos basados en CNN y LSTM demuestra ser
eficaz en la inicializacién del conocimiento, proporcionando resultados alentadores y
reduciendo significativamente el tiempo de aprendizaje requerido para el aprendizaje

[Erhan et al., 2010].

El experimento recogido en este capitulo consiste en los siguientes pasos:

s Adquisicién de datos del sistema fotovoltaico UniVer, ubicado en la Universi-
dad de Jaén (Espafia). Para este proposito, se utiliza un médulo de Internet de
las cosas (IoT, Internet of Things) disenado en el marco del proyecto C)pera
para la captura de datos procedentes de sensores ambientales y de la energia
generada de un sistema fotovoltaico, como se detalla en la seccién 3.3 - Ad-

quisicion de datos en tiempo real mediante dispositivos IoT.
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= Obtencién de datos procedentes del Laboratorio SolarTech, perteneciente a la
Universidad Politécnica de Milan (Italia). Estos datos son propuestos con el
fin de comparar las predicciones en un contexto diferente al correspondiente

al UniVer.

= Recopilacién de datos de una planta fotovoltaica situada en India, los cuales
estan disponibles en la base de datos de Kaggle (https://www.kaggle.com/
anikannal/solar-power-generation-data). La inclusién de estos datos per-
mite comparar las predicciones en una regién climatica del mundo diferente

de los dos sistemas anteriores.

= Desarrollo de una metodologia de segmentaciéon homogénea de datos, pro-
puesta para agregar la informacion de la radiacion solar y de la temperatura
recibidas en las secuencias de datos de sensores originadas en diferentes con-

textos.

= Construccion de dos modelos de aprendizaje profundo basados en redes neu-
ronales convolucionales (CNN) y de memoria a corto-largo plazo (LSTM),
propuestos para realizar una predicciéon inmediata de la potencia fotovoltai-
ca en tiempo real. Se evalian las capacidades de transferencia de estimaciéon
de energia entre Espana, Italia e India utilizando diferentes configuraciones
de aprendizaje, comparando los resultados ofrecidos por modelos entrenados

desde cero y modelos preentrenados.
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4.2. Metodologia para el procesamiento de datos

Con el objetivo de estructurar adecuadamente este experimento, se define una
metodologia que permita la evaluacion de las capacidades de transferencia de apren-
dizaje de diversos modelos para la prediccion de la energia generada por sistemas
fotovoltaicos en diferentes contextos. Esta metodologia recoge los siguientes aspectos

fundamentales:

s [dentificacion de conjuntos de datos diferentes ambitos y el andlisis de su es-
tructura y contenido. Se realiza un analisis de los conjuntos de datos corres-
pondientes a tres dominios distintos: el Proyecto UniVer de la Universidad de
Jaén, el Laboratorio SolarTech de la Universidad Politécnica de Milan y la
planta solar ubicada en la regién de India, cuyos datos se obtienen de la base
de datos de Kaggle. Este andlisis comprende una evaluacién detallada de la

estructura y el contenido de dichos conjuntos de datos.

= Definicion de un método de segmentacion para homogeneizar la entrada de los
diferentes dominios. Se desarrolla un proceso de segmentacion de forma que
permita evaluar conjuntos de datos provenientes de diferentes de diferentes

regiones geograficas del mundo, permitiendo asi una comparacion significativa.

= Diseno y ejecucién de modelos CNN y LSTM. Se configuran modelos de apren-
dizaje profundo para la predicciéon de la generacion de energia fotovoltaica, y
se comparan los resultados de los modelos entrenados desde cero frente a mo-
delos a los cuales se les realiza un aprendizaje afinado en el dominio objetivo

tras haber sido preentrenados en otro dominio diferente.
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4.2.1. Recopilacion de datos de fuentes heterogéneas

Los datos para este experimento se han recopilado de tres fuentes diferentes.
La primera fuente es el sistema fotovoltaico del proyecto UniVer en la Universidad
de Jaén. Este conjunto de datos se ha generado capturando las senales descritas a
continuaciéon con una frecuencia de 30 segundos, desde junio hasta noviembre de

2019. Los datos recopilados de UniVer son los siguientes:

» Registro de tiempo, expresado en horario central europeo (CET).

= [rradiancia global en el plano del panel fotovoltaico, medida en vatios por metro
cuadrado (W/m?) por un dispositivo Internet de las Cosas (IoT) instalado en

el generador fotovoltaico (GFV).

» Temperatura ambiente, medida en grados centigrados (°C) por un dispositivo

IoT instalado en el GFV.

» Temperatura del médulo, también medida en grados centigrados (°C) por un

dispositivo [oT instalado en el GFV.

» Potencia de salida del GFV, medida en vatios (W) en el inversor del sistema.

En la figura 4.1 se muestra un registro de ejemplo del fichero de datos recogido

del sistema UniVer.

Figura 4.1: Registro de ejemplo del archivo de datos UniVer: tiempo (timestamp),
irradiancia global (G.I), temperatura ambiente (Tamb), temperatura del médulo
(Tmod), potencia de salida (PA).
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El segundo conjunto de datos incluye la produccién de energia fotovoltaica me-
dida en el laboratorio SolarTech de la Universidad Politécnica de Milan, Italia. El
conjunto de datos abarca un ano entero, desde enero hasta diciembre de 2017, y esta
compuesto por las variables listadas a continuacién, con una resoluciéon temporal de

un minuto:

Registro de tiempo expresados en horario central europeo (CET).
» Potencia de salida del médulo fotovoltaico medida en vatios (W).

» Temperatura ambiente, medida en grados centigrados (°C) por la estacién
meteorolégica descrita en la pagina web del Laboratorio SolarTech (http:

//www.solartech.polimi.it/instrumentation/).
» Irradiancia global horizontal, medida en vatios por metro cuadrado (W/m?).

» Irradiancia global en el plano del panel solar (30°), medida en vatios por metro

cuadrado (W/m?).
» Velocidad del viento, medida en metros por segundo (m/s).

= Direccién del viento, medida en grados (°), asumiendo 0° al este, positivo al

sur.

En la Figura 4.2 se muestra una fila de muestra del archivo de datos de SolarTech.
Los conjuntos de datos de ambos sistemas presentan algunas similitudes que nos
permiten llevar a cabo el experimento utilizando las mismas senales en el modelo
de aprendizaje profundo para ambos contextos. Sin embargo, para que se puedan

extraer con seguridad conclusiones significativas de los resultados, los conjuntos de
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Figura 4.2: Fila de ejemplo del archivo de datos de SolarTech: tiempo, potencia
de salida (PV_Power), temperatura ambiente (T_air), irradiancia global horizontal
(G_h), irradiancia global medida (G_tilt), velocidad del viento (W_s), direccién del
viento (W_d).

datos deben ser homogéneos. Se toman por tanto las siguientes medidas para lograr

esa homogeneizacién:

Seleccion de las mismas senales como entrada para el modelo: temperatura

ambiente e irradiancia global sobre el plano para ambos conjuntos de datos.

= Seleccién de la misma senal como objeto de la predicciéon: potencia generada

por los sistemas fotovoltaicos.

s Identificacion del periodo del ano comun en los conjuntos de datos para evi-
tar problemas de estacionalidad. En este caso, la superposicion es de junio a
noviembre de 2019 en el conjunto de datos de UniVer y de junio a noviembre

de 2017 en el conjunto de datos de SolarTech.

= Agregacién de los datos utilizando la media de 10 minutos y definicién de una
segmentacion como se describe a continuacion en la seccién 4.2.2 - Segmenta-

cion de datos.

4.2.2. Segmentacion de datos

La metodologia para llevar a cabo este estudio del aprendizaje por transferencia
incluye el desarrollo de un proceso de segmentacién donde, de forma andloga a la

descripcion de la seccion 73.4.1 - Segmentacién y agregacion de series temporales
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para modelos basados en el andlisis e interpretacion de datos”, y siguiendo una
definiciéon formal, un sensor s recopila datos en tiempo real en forma de un par
S; = {si,t;}, donde s; representa una medicién dada y t; la marca de tiempo. Asi,
el flujo de datos del sensor fuente s estd definido por Sy = {5g,...,5;} y un valor
dado en una marca de tiempo t; por Ss(t;) = s;. En este capitulo, la irradiancia Gy,
la temperatura ambiente T, y la potencia P, proporcionan tres flujos de datos que

describen el comportamiento y la produccién de energia del sistema fotovoltaico.

Para homogeneizar los datos recopilados por los diferentes sensores, se definen
varias ventanas temporales deslizantes simétricas. Estas ventanas estan definidas por
su tamano de ventana correspondiente a un intervalo de tiempo W,, = [W, , W],
segmentando las muestras de un flujo de datos del sensor dado S y agregando los

valores §; mediante una funcién de agregacion Ty (Ss, W, t*):

Ty(Se, W t°) = | s, ti € [t = W t* = W]

Por lo tanto, la agregacion Usl_ de los datos del sensor s; aplicada sobre un corto
intervalo de tiempo W,, = [W,,, W.I] representa el valor relevante en un punto dado

en el tiempo t*.

Usando la agregacién de datos, la segmentacion de senal se define mediante
varias ventanas temporales deslizantes de corta duracion, que estan definidas por la
granularidad temporal A. Los datos en la ventana temporal se agregan mediante la
funcién de agregacion. Concretamente, los datos dentro de cada ventana temporal
se promedian |J = p para cada ventana temporal de corta duracién dentro del
segmento definido en el intervalo de tiempo. La media proporciona una funcién de

agregacion sélida para homogeneizar fuentes de sensores crudos heterogéneas en caso
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de que sean proporcionadas por diferentes tasas de recopilacion de datos.
Asi, se obtiene una secuencia de datos para el flujo de datos de cada sensor, cuyo

tamano de secuencia es el mismo para todas las fuentes S,:

¢

SYt*) = Ty(Sy, [0, A], ) — T,(Sy, [A, 2A], ), ...

— T(S1, [A[W] = A AW, )
S*(t*) —
SII(t) = Ty(Sis), [0, AL ") — Tu(Sis, [A, 24, %), . . .,

\

Cabe destacar que los diferentes flujos de datos procedentes de los sensores

S1, ..., S5 estén:
= Alineados en el mismo punto de tiempo t*

» Segmentados en ventanas temporales deslizantes homogéneas W, = [W,, W] =

{[0, A],...,[A,2A]}

= Representados por un vector de caracteristicas de tamano unico que agrega

valores anteriores para el flujo de datos de cada uno de los sensores S*(t*).

En la figura 4.3, se describe una representacion visual de la segmentacion del
flujo de datos de un sensor definida por ventanas temporales deslizantes para homo-
geneizar diferentes frecuencias de recopilacion de datos de fuentes heterogéneas.

En este trabajo, la segmentacién de las senales de entrada y salida del sistema
fotovoltaico se desarrolla para la temperatura ambiente y la irradiancia global como
las senales de entrada, y para la potencia de salida como variable objetivo. Este

proceso de agregacion y segmentacion de datos es clave en el enfoque de aprendi-
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Segmentation by temporal sliding windows

Figura 4.3: Segmentacién del flujo de datos de un sensor definida por ventanas
temporales deslizantes.

zaje por transferencia, ya que las tasas de muestreo suelen ser diferentes entre los
dominios. En los dos contextos de este trabajo, los datos de entrada se configuran

de la siguiente manera:

= Conjunto de datos UniVer. Las senales se agregan desde la muestra original
de treinta segundos hasta un promedio de diez minutos y luego se segmentan

en una ventana deslizante de noventa minutos.

= Conjunto de datos SolarTech. Las senales se agregan desde la muestra original
de un minuto hasta un promedio de diez minutos y luego se segmentan en una

ventana deslizante de noventa minutos.

Como resultado de esta etapa de segmentacién, los datos originalmente hete-
rogéneos de ambos dominios tienen una representaciéon homogénea de las senales de

entrada y salida.

4.2.3. Inicializacién de pesos y aprendizaje afinado entre do-
minios
El objetivo de este experimento, como ya se ha introducido anteriormente en es-

te capitulo, es evaluar las capacidades del aprendizaje por transferencia en modelos
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de aprendizaje profundo orientados a la prediccién de energia fotovoltaica en dife-
rentes dominios. Para realizar esta evaluacién de forma exhaustiva, se debe buscar

respuesta a las siguientes preguntas:

= ;Qué precision tienen los modelos de aprendizaje entrenados en su propio
dominio (regién climatica) para estimar la generacién de energia de los sistemas

fotovoltaicos?

= ;Cudl es la diferencia de rendimiento al predecir la generaciéon de energia en
un dominio no conocido con un modelo que se ha entrenado en otro generador

fotovoltaico, tipo de instalacion o zona climatica?

s ;Es efectiva la estructura de los modelos de aprendizaje profundo basados
en redes neuronales para transferir y optimizar los pesos en la estimacién de

energia de sistemas fotovoltaicos de un clima a otro?

Para abordar estas preguntas, después de haber obtenido la representacion ho-
mogénea de los datos en la seccion anterior, se evaliian tres combinaciones de apren-

dizaje para los modelos, que consisten en:

a. Aprendizaje basico dentro de cada dominio, donde se realiza el aprendizaje
y la evaluacion de forma aislada a otros dominios. Este aprendizaje estandar

proporciona una referencia del rendimiento del modelo para cada dominio.

b. Aprendizaje externo entre dominios, donde el aprendizaje se realiza en un do-
minio dado, pero la evaluacién se lleva a cabo en otro diferente. El rendimiento
de este aprendizaje complejo describe la transferibilidad de las estructuras de
aprendizaje profundo cuando son aplicadas en diferentes dominios desconoci-

dos para el modelo.
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c. Aprendizaje afinado en el dominio objetivo a partir de una red neuronal preen-
trenada en otro contexto. En esta configuracién de aprendizaje, el rendimiento
puede mejorar o empeorar con respecto al valor de referencia (aprendizaje basi-
o). Si hay una mejora, los patrones y nicleos calculados en las diferentes capas
del modelo de aprendizaje profundo proporcionan informacién general sobre
la generacion de energia, a la vez que se pueden optimizar con datos locales

para generar un modelo mas robusto.

En la figura 4.4 se detallan la configuracién de datos y entrenamiento de modelos

en los escenarios de aprendizaje basico, externo y afinado.

A) bare learning B) external learning C) fine tuned learning

base line
),
X2
@ O
SN
()
fine-tuned
trng
v . e
K
evaluation evaluation
g:’, @ evaluation
[ Metrics : NMSE, NMAE, leaming time ] \j Domain A
I:] Domain B

Figura 4.4: a) Aprendizaje bésico, b) Aprendizaje externo y ¢) Aprendizaje afinado

En la tabla 4.1, se describe la configuracion del modelo de aprendizaje. Primero,
se integran tres capas de CNN como extractores de caracteristicas espaciales. A
continuacion, dos capas de LSTM modelan las dependencias temporales a partir de
la CNN. Esta combinacién de redes hibridas CNN-LSTM se ha seleccionado porque

ha proporcionado resultados alentadores en la modelizacion de la generacion de
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energia de sistemas fotovoltaicos, como se describe en el capitulo 73 - Modelos de

Aprendizaje Automético y Aprendizaje Profundo para la Prediccién Inmediata de

Potencia Fotovoltaica”.

Tabla 4.1: Configuraciéon del modelo de aprendizaje profundo

4.3.

3CNN+2LSTM

2 kernels x 16 filters

Re-Lu

2 kernels x 32 filters

Re-Lu

2 kernels x 64 filters

Re-Lu

dropout(0.25)

LSTM(32 units)

dropout(0.25)

LSTM(32 units)

dropout(0.25)

connected(1 unit)

activation function:Re-Lu

loss function:MAE

Evaluacion del caso de estudio

En esta seccidon, se describen los resultados de la implementacién de las capa-

cidades de transferencia de aprendizaje de modelos de aprendizaje profundo con el

proposito de realizar y afinar una prediccién de la generacién de energia producida

por sistemas fotovoltaicos en diferentes contextos.

4.3.1.

Resultados

Las capacidades de transferencia de aprendizaje se estudian primero en el con-

texto del Laboratorio SolarTech siguiendo las diferentes combinaciones de dominios
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definidas en la seccion anterior ”4.2.3 - Inicializacion de pesos y aprendizaje afinado
entre dominios”. El modelo CNN+LSTM, también descrito en la seccién indicada
anteriormente, se entrena y valida inicialmente en el conjunto de datos de SolarTech
bajo un escenario de aprendizaje basico. Posteriormente, se entrena en el conjunto
de datos de UniVer y se valida en el conjunto de datos de SolarTech para evaluar el
rendimiento del escenario de aprendizaje externo. Finalmente, el modelo entrenado
en el conjunto de datos de UniVer se optimiza mediante un nuevo entrenamiento en
el conjunto de datos de SolarTech para finalmente validarlo con los datos del sistema
SolarTech, en el denominado escenario de aprendizaje afinado.

Los resultados de estos tres escenarios se comparan utilizando las métricas de
error Error Cuadratico Medio Normalizado (NMSE, Normalised Mean Square Error)
y Error Absoluto Medio Normalizado (NMAE, Normalised Mean Absolute Error).

Esta comparacion de resultados se muestra en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Error normalizado por tipo de aprendizaje en el contexto de SolarTech

Aprendizaje Pre-entrenamiento Entrenamiento Validacién NMSE NMAE
Bésico N/A SolarTech  SolarTech 0,09-10"2 1,50-10~2
Externo N/A UniVer SolarTech 0,34-1072 3,22-1072
Afinado UniVer SolarTech ~ SolarTech 0,06-1072 0,94-102

A continuacién, el mismo modelo y escenarios se ponen a prueba en el contexto
del sistema fotovoltaico UniVer. El escenario de aprendizaje basico se lleva cabo
realizando el entrenamiento y la validacion de modelo en el conjunto de datos de
UniVer. Para el escenario de aprendizaje externo, el modelo se entrena con los da-
tos pertenecientes al sistema SolarTech y se valida sobre los datos del UniVer. Y
finalmente, para el escenario de ajuste fino, el modelo previamente entrenado en So-

larTech se optimiza y valida en el conjunto de datos de UniVer. La tabla 4.3 muestra
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los resultados del experimento en este contexto utilizando las mismas métricas de

error que en el contexto anterior (NMSE y NMAE).

Tabla 4.3: Error normalizado por tipo de aprendizaje en el contexto de UniVer

Aprendizaje Pre-entrenamiento Entrenamiento Validacién NMSE NMAE
Baésico N/A UniVer UniVer 0,15-1072 1,93-1072
Externo N/A SolarTech UniVer 5,81-1072 356102
Afinado SolarTech UniVer UniVer 0,10-1072 1,63-1072

Para obtener una compresion del rendimiento del modelo en los diferentes esce-
narios al intentar realizar la prediccién de la generacion de energia de salida para
cada uno de los sistemas, en las tablas 4.4 y 4.5 se muestran las métricas de error des-
normalizadas Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE, Root Mean Square Error)
y Error Medio Absoluto (MAE, Mean Absolute Error). También se incluye en las
tablas el valor maximo de potencia generada por el sistema fotovoltaico observado

en los conjuntos de datos para cada dominio.

Tabla 4.4: Error absoluto por tipo de aprendizaje en SolarTech

Aprend. Prentr. Entr. Val. P Max(W) RMSE(W) MAE(W)

Bésico N/A  SolarTech SolarTech 242.68 7.28 3.64
Externo  N/A UniVer  SolarTech 242.68 14.15 7.81
Afinado UniVer SolarTech SolarTech 242.68 5.94 2.28

Tabla 4.5: Error absoluto por tipo de aprendizaje en UniVer

Aprend. Prentr. Entr. Val. P Max(W) RMSE(W) MAE(W)
Bésico N/A UniVer  UniVer  28472.30 1102.73 549.52

Externo N/A SolarTech UniVer  28472.30 6862.95 1013.61
Afinado SolarTech UniVer UniVer  28472.30 900.37 464.10

Junto con las métricas de error descritas hasta ahora en esta secciéon, también

se estudian las métricas de tiempo para las diferentes combinaciones, con el fin de
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evaluar el rendimiento del modelo desde una perspectiva de complejidad temporal.

En primer lugar, para evaluar la mejora en la velocidad de aprendizaje de un
modelo afinado con respecto a un escenario de aprendizaje basico, se compara la
funcién de pérdida durante las etapas de entrenamiento y validacién del modelo
en ambas situaciones. La métrica utilizada para esta comparacién es el nimero
de épocas (pasadas del modelos sobre los datos) necesarias hasta alcanzar un valor
concreto de la funcion de pérdida, en este caso el error cuadratico medio normalizado
(NMSE).

Esta comparacion de la velocidad de aprendizaje se realiza sobre el conjunto de
datos de SolarTech, estableciendo dos umbrales de diferentes 6rdenes de magnitud
de la funcion de pérdida: NMSE< 0,01 y NMSE< 0,001. En la tabla 4.6 se presentan

los resultados de este experimento.

Tabla 4.6: Velocidad de aprendizaje por escenario en el contexto de SolarTech

Aprendizaje  Prentr. Entr. Validacién NMSE < 0,01(epoch) NMSE < 0,001(epoch)
Bésico N/A SolarTech  SolarTech 7 39
Afinado UniVer SolarTech  SolarTech 1 7

Con el fin de proporcionar una representaciéon visual de las diferencias en la
velocidad de aprendizaje, en la figura 4.5 se muestra la mejora de la métrica de error
NMSE en funcién del nimero de épocas, durante el entrenamiento y la validacion
del modelo para los aprendizajes bésico y afinado en el contexto de SolarTech.

También desde una perspectiva de complejidad temporal, se incluye en este ex-
perimento un estudio sobre el tiempo de aprendizaje del modelo. Para este fin, se
compara el tiempo total que conlleva completar el entrenamiento del modelo en los
escenarios de aprendizaje basico y aprendizaje afinado sobre el conjunto de datos

de SolarTech. La tabla 4.7 muestra los resultados de esta comparacion.
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0.07 —— Bare Learning Training
- Bare Learning Validation
0.06 —— Fine-tuned Training

—— Fine-tuned Validation

Epoch

Figura 4.5: Historial de entrenamiento y validacién del modelo que muestra la fun-
cién de pérdida (MSE) para los escenarios de aprendizaje bésico y afinado en el
contexto de SolarTech.

Tabla 4.7: Tiempo de entrenamiento por escenario en el contexto de SolarTech

Aprendizaje  Preentrenamiento  Entrenamiento  Validacién Tiempo de Entrenamiento (s)

Basico N/A SolarTech SolarTech 81.82
Afinado UniVer SolarTech SolarTech 40.43

Como ultimo ejercicio en este experimento, y con el objetivo de ampliar la com-
prension de la capacidad de transferencia de aprendizaje del modelo de aprendizaje
profundo, se pretende evaluar en qué medida el conocimiento puede transferirse a
contextos méas dispares. Para ello, también se evaltia un tercer conjunto de datos, el
cual presenta condiciones muy diferentes a los dos conjuntos de datos homogéneos

utilizados para los experimentos anteriores:

= Es un conjunto de datos generado por una planta de energia solar en la In-
dia, una regién climatica diferente a los dos sistemas fotovoltaicos anteriores

(Espana e Italia).

= El conjunto de datos abarca treinta y un dias durante los meses de mayo y
junio, en contraste con la duraciéon de seis meses de los conjuntos de datos

UniVer y SolarTech.
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= La frecuencia de recopilacion de datos para las senales de entrada y salida del

sistema fotovoltaico es de quince minutos, por lo que la ventana de segmenta-

cién es de 135 minutos.

Los resultados del experimento en este tercer contexto se presentan en la tabla

4.8, la cual muestra las métricas de error normalizadas, asi como en la tabla 4.9,

la cual incluye las métricas de error desnormalizadas junto con el valor maximo de

potencia del sistema fotovoltaico.

Tabla 4.8: Error normalizado por tipo de aprendizaje en el contexto de India

Aprendizaje Pre-entrenamiento Entrenamiento Validacién NMSE NMAE
Biésico N/A India India 0,34-1072  3,08-10"2
Externo N/A UniVer India 0,45-10"2 367102
Afinado UniVer India India 0,11-1072  1,68-10"2

Tabla 4.9: Error absoluto por tipo de aprendizaje en el contexto de India

Aprendizaje Prentr. Entr. Validacién Potencia Max. (W) RMSE(W) MAE(W)
Basico N/A India India 14312.71 843.50 440.41
Externo N/A UniVer India 14312.71 910.23 483.28
Afinado UniVer India India 14312.71 484.06 241.00
. L
4.3.2. Discusion

Analizando los resultados del experimento, se extraen las siguientes conclusiones

acerca del uso de este enfoque de aprendizaje por transferencia de conocimiento

para la prediccion inmediata de la potencia generada por sistemas fotovoltaicos en

diferentes dominios.

Es importante comenzar resaltando que el modelo de aprendizaje profundo se

reutiliza en los diferentes contextos sin tener que cambiar ninguna configuracién o
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parametros especificos del modelo en si para cada contexto. Esto puede ser conside-
rado como una de las mayores ventajas de este enfoque comparado con los modelos
de monitorizacién tradicionales, los cuales tipicamente se basan en la configuracion
del modelo con los parametros fisicos del sistema fotovoltaico.

Destaca también la capacidad del modelo CNN+4LSTM para proporcionar bue-
nos resultados en el escenario de aprendizaje externo, logrando realizar una pre-
diccion de la potencia generada por el sistema SolarTech con un margen de error
reducido después de haber sido solamente entrenado con el conjunto de datos del
sistema UniVer. Este margen de error es sélo 0,25 puntos porcentuales mayor que el
error base calculado con el modelo entrenado en el sistema SolarTech (escenario de
aprendizaje bésico).

Los mejores resultados se obtienen al aplicar el aprendizaje fino. El modelo se
preentrena con el conjunto de datos UniVer y luego se optimiza con datos locales,
lo que resulta en una prediccién de la generacién de energia de la planta SolarTech
con el margen de error mas pequeno de todas las combinaciones incluidas en el
experimento. Este margen de error es 0,03 puntos porcentuales méas pequeno que el
error base obtenido en el aprendizaje basico.

En el contexto de UniVer, se obtiene un margen de error mayor para el modelo
en el escenario de aprendizaje externo (modelo entrenado con el conjunto de datos
SolarTech y validado sobre el conjunto de datos del UniVer), con un aumento de
5,66 puntos porcentuales en el error cuadratico medio normalizado. En el escenario
de aprendizaje fino, el margen de error es menor que el calculado en el escena-
rio de aprendizaje béasico, con un error cuadratico medio normalizado 0,05 puntos
porcentuales més pequeno que el error base.

También se observa una mejora en la velocidad de aprendizaje y en el tiempo

75



Capitulo 4 Transferencia de aprendizaje

de entrenamiento en este escenario de aprendizaje fino. Solo se necesita una época
con el modelo preentrenado, pero se requieren siete épocas con el modelo basico
para lograr el mismo rendimiento de NM AE < 0,01. Para alcanzar una métrica de
error mas pequena, NMAE < 0,001, el modelo afinado solo necesita siete épocas en
comparacion con las treinta y nueve del escenario de aprendizaje basico. En términos
de tiempo total de aprendizaje, solo se necesitan 40,43 segundos para entrenar el
modelo en el escenario de aprendizaje fino en comparacién con los 81,82 segundos

en el escenario de aprendizaje basico.

4.3.3. Limitaciones del caso de estudio

Los resultados descritos en este trabajo demuestran una mejora en el uso de
la transferencia de conocimientos en la prediccion de la generacién de energia de
sistemas fotovoltaicos. Sin embargo, se identifican algunas limitaciones que podrian

ser abordadas en futuros trabajos:

1. Impacto de las diferencias climéticas: es importante senalar que la optimiza-
cion entre climas extremadamente diferentes podria no ser tan efectiva mediante la
transferencia de conocimientos. Aunque el aprendizaje desde un clima mediterrdaneo
(Espana) y la optimizacién para la India muestra una mejora en el rendimiento, se
requiere una evaluacion mas profunda y datos adicionales para comprender comple-

tamente el impacto de las diferencias climaticas en la transferencia de conocimientos.

2. Granularidad de los datos: la agregacion y segmentacion de los datos originales
en intervalos de diez minutos es un factor clave para homogeneizar los datos. Esto
significa que los conjuntos de datos con una tasa de recoleccion de datos mas alta no

pueden ser evaluados siguiendo esta metodologia. Seria interesante explorar cémo
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abordar datos con una granularidad diferente en futuras investigaciones.

3. Calidad de los datos procedentes de sensores: los conjuntos de datos utilizados
en este trabajo se basan en sensores de alta calidad y arquitecturas bien desarro-
lladas. Esto puede contribuir a la estabilidad de los resultados y patrones entre los
conjuntos de datos. Sin embargo, el desafio se presenta cuando se trabaja con datos
recopilados por dispositivos de baja resoluciéon o menor calidad. En futuros estudios,
podria ser necesario abordar como la transferencia de conocimientos se comporta en
situaciones donde la calidad de los datos es variada.

Estas limitaciones proporcionan areas de enfoque para investigaciones futuras
y destacan la necesidad de evaluar cuidadosamente las condiciones y restricciones
en las que se puede aplicar la transferencia de conocimientos en la prediccion de la

generacion de energia fotovoltaica en diferentes contextos.
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Capitulo 5

Modelos de Redes Adversarias

Generativas para la Prediccion y el

Control de Potencia Fotovoltaica

5.1. Introducciéon

En este capitulo se exploran las redes adversarias [Creswell et al., 2018] para
evaluar su eficacia a la hora de abordar el control y la prediccion de energia de en
sistemas fotovoltaicos [Huang et al., 2022, Li et al., 2022]. Las redes adversarias han
sido propuestas anteriormente en otros trabajos con el objetivo principal de generar
datos ausentes o aumentar los datos existentes [Ahmed et al., 2020]. A pesar de
estos trabajos iniciales y el considerable potencial de las redes adversarias para
crear discriminadores robustos y complementar datos con estimaciones falsas no
identificables, su incorporacién sigue siendo relativamente poco explorada en este

campo.
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Otra cuestion clave es identificar el papel de las redes adversarias generativas
condicionales (CGAN, Conditional Generative Adversarial Network) en un proble-
ma de regresion como la prediccion inmediata de potencia fotovoltaica, donde los
modelos de referencia ofrecen un alto rendimiento segin la verdad fundamental de
los modelos basados en datos, como se demuestra en el capitulo 3, Modelos de
Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo para la Prediccién Inmediata de
Potencia Fotovoltaica. En este trabajo, se estudian diferentes arquitecturas ad-hoc

de redes adversarias para abordar los siguientes problemas:

a. Crear discriminadores y evaluar su rendimiento a la hora de diferenciar esti-

maciones falsas o desviaciones en la generacion de energia.

b. Integrar y evaluar modelos condicionales de dopaje para alternar predicciones

no observables con datos reales.

c¢. Mejorar el rendimiento en la estimacién de la generacion de energia de los

sistemas fotovoltaicos con el modelo general de redes adversarias.

El primer modelo desarrollado en este trabajo presenta una arquitectura de re-
des adversarias que incluye dos componentes fundamentales: un discriminador, el
cual se encarga de realizar una tarea de clasificacién, y un generador, caracterizado
principalmente por estar controlado por un nivel de distorsién. Esta arquitectura de
doble via de procesamiento de datos busca mejorar la precision en la estimacién de
energia, minimizando las distorsiones en el intento de generar muestras auténticas de
energia. El segundo modelo, un enfoque de redes adversarias basado en algoritmos
de regresion, adopta una perspectiva novedosa al incorporar mecanismos de dopaje

para optimizar el proceso de generacién de datos de energia. De forma genérica, am-
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bos modelos buscan lograr un equilibrio entre muestras de energia reales y generadas

a través de un proceso de discriminacion de suma cero.

5.2. Metodologia para el procesamiento de datos

El procedimiento definido en este trabajo para el desarrollo y evaluacion de
modelos de redes adversarias generativas condicionales (CGAN) para la prediccién
inmediata de la potencia fotovoltaica y la discriminacion entre muestras reales y

falsas, consiste en los siguientes tres pasos:

a. En primer lugar, se evaltiia como rendimiento de referencia el modelo de apren-
dizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales y redes de memo-
ria a corto-largo plazo (CNN+LSTM) descrito en el capitulo 73 - Modelos de
Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo para la Prediccién Inmediata

de Potencia Fotovoltaica”.

b. En segundo lugar, se propone un modelo de redes adversarias que integra un
discriminador encargado de realizar la tarea de clasificacién entre muestras
reales y falsas. Esta arquitectura también incluye un modelado del error de

distorsion en el generador.

c. Por 1ltimo, se describe un modelo de redes adversarias de regresion, el cual esta
basado en el dopaje de los datos producidos por el modelo y la discriminacién

de la desviacién de la energia de salida.
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5.2.1. Preprocesamiento de datos y modelo de aprendizaje

profundo de referencia

El modelo de aprendizaje profundo utilizado como referencia para la predic-
cién inmediata de potencia fotovoltaica presentado previamente en el capitulo ”3
- Modelos de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo para la Prediccion
Inmediata de Potencia Fotovoltaica”, demuestra un nivel elevado de rendimiento en

comparacion con otros modelos de regresion.

El modelo de referencia esta orientado a aprendizaje con datos, donde dos con-
juntos de datos procedentes de sensores ambientales (irradiancia en la superficie
fotovoltaica y temperatura ambiente) constituyen los flujos de entrada S dentro
de una ventana temporal de W pasos, configurando asi una matriz de entrada de
SzW. El flujo de datos del sensor fuente s se define como S, = 3g,...,5; v un
valor dado en un instante de tiempo t¢; se denota como Ss(¢;) = s;. La irradiancia
en la superficie fotovoltaica G, la temperatura ambiente 7,,, v la potencia gene-
rada por el sistema fotovoltaico P4 proporcionan tres flujos de datos que describen
el comportamiento del sistema fotovoltaico y, en tltima instancia, dictaminan la
produccién de energia del sistema. Al igual que en capitulos anteriores, la segmen-
tacion de estos datos se define mediante varias ventanas temporales, que se definen
como intervalos de tiempo a corto plazo W,, = [W,,W,F] sobre un flujo de da-
tos del sensor S, que agrega los valores 3; utilizando una funcién de agregacién
Ty(Ss, W, ) = U7 si,ti € [t™ W, t* — W

En cuanto a la arquitectura del modelo de aprendizaje profundo, en primer lugar
se integran tres capas de redes convolucionales de una dimensiéon (CNN 1D) como

extractores de caracteristicas espaciales. En segundo lugar, se utilizan dos capas de
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redes de memoria a corto-largo plazo (LSTM) para modelar las dependencias tem-
porales a partir de las caracteristicas generadas por las capas de CNN. Se incluyen
capas de eliminacién de neuronas (o Dropout) para evitar el sobreajuste en las ca-
pas de LSTM. Por ultimo, se utilizan tres capas densas para modelar la potencia
fotovoltaica.

En base al pequeno error entre la potencia real y la estimada en este modelo
de referencia, los modelos CGAN propuestos a continuacién tienen como objetivo
buscar una mejora en el rendimiento y, al mismo tiempo, introducir mecanismos de

dopaje y discriminacion en la senal de salida.

5.2.2. Prediccién y discriminacion de potencia fotovoltaica

mediante modelos CGAN de regresion y clasificacion

A partir del modelo de aprendizaje profundo de referencia descrito en la seccion
anterior, se desarrolla un modelo CGAN que se estructura en dos componentes

principales:

» Un generador, encargado de producir una estimacién de la potencia generada

por un sistema fotovoltaico basado en un nivel de distorsion ajustable.

= Un discriminador, que intenta realizar una clasificacion binaria entre mues-
tras reales correspondientes a los datos de potencia del sistema fotovoltaico y

muestras falsas, producidas por el generador.

La innovacion principal en este enfoque, en comparacién con modelos mas simples
de generador y clasificacién binaria [Huang et al., 2022, Li et al., 2022, Polo-Rodriguez et al., 2(

radica en la conexion del ruido estandar del generador con un nivel de distorsiéon
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para dopar la generacion de energia de salida. El modelo puede aprender este nivel
de distorsion gracias al juego de equilibrio entre el generador y el discriminador.
Para lograr esto, se permite ajustar el generador con un nivel de distorsién, cuyos
valores de ruido cercanos o iguales a cero estan relacionados con la generacion de
energia de salida real, mientras que los valores mas cercanos a un umbral o estdn

relacionados con muestras dopadas y falsificadas.

En primer lugar, se implementa el generador utilizando el modelo CNN+LSTM
de referencia descrito, cuyas entradas de sensor S x W son las mediciones del sensor
S del sistema fotovoltaico en W pasos temporales, junto con una senal de entrada de
ruido N. La salida del modelo (prediccién inmediata de potencia fotovoltaica) es ex-
tremadamente cercana a los datos reales recogidos del sistema fotovoltaico. Por esta
razén, la potencia estimada no puede utilizarse como muestras falsas sin disminuir
el rendimiento de la discriminacién [Polo-Rodriguez et al., 2023]. Para resolver esta
limitacion, las salidas reales y no dopadas se configuran en este experimento como
muestras verdaderas, mientras que las muestras dopadas mediante ruido aditivo del
nivel de distorsién se configuran como muestras falsas para la entrada del modelo

discriminador.

A continuacién se integra el discriminador, que recibe las muestras (reales y
dopadas) asi como la entrada del sensor (sin nivel de distorsién), con el objetivo de
discernir si la senal recibida correspondiente a la potencia fotovoltaica es real o falsa.
La salida del discriminador se configura como una clasificacién binaria con entropia
cruzada binaria. En dltima instancia, un modelo de redes adversarias conecta tanto
las entradas como las salidas del modelo generador para desarrollar una estructura
comun para el aprendizaje en dos etapas (que se describe en la seccién 5.3) para

equilibrar la siguiente funcion:
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E, yllog(D(x,y))] + Ey .[log(1 — D(z,G(z, 2))]

Donde:

x representa los datos de entrada de los sensores ambientales

y corresponde a los datos reales de potencia recibidos del inversor del sistema

fotovoltaico

» D(xz,y) describe la clasificacién del discriminador de los muestras auténticas y
dados unos datos de entrada de los sensores ambientales x en verdaderos (1)

o falsos (0).

» ((z,z) representa la potencia estimada por el generador para la muestra x

con un nivel de distorsion z

» D(x,G(z,z)) describe la clasificacion del discriminador de los datos proceden-

tes del generador en verdaderos (1) o falsos (0).

La funcién se deriva de la entropia cruzada entre las distribuciones de los datos
reales y los generados con distorsion, la cual es aprendida para ser maximizada por
el discriminador y minimizada por el generador. Este enfoque de modelo CGAN
permite que el generador y el discriminador trabajen en conjunto para mejorar la
precision de la estimaciéon y la capacidad de discernir entre datos o estimaciones
reales y estimaciones falsificadas. El objetivo es lograr un equilibrio 6ptimo entre la
generacion realista y la discriminacion efectiva.

En la figura 5.1, se presenta una descripcién visual de los componentes y cone-

xiones que componen este modelo CGAN.
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Figura 5.1: Modelo CGAN de regresion y clasificacion

5.2.3. Prediccion y rectificacién de potencia fotovoltaica me-

diante modelos CGAN de regresion y dopaje

En esta seccién, se describe un modelo de regresion basado en CGAN que incluye
un nuevo componente encargado de anadir un dopaje a la estimacion de potencia
fotovoltaica. Este componente adicional aprende a incluir un incremento positivo o
negativo en la senal, generando asi un modelo de dopaje para intentar enganar al
discriminador. Por otro lado, el discriminador aprende a determinar el aumento o

disminucién en el modelo de dopaje para conseguir rectificar el engano.

El interés de esta composicion se basa en el equilibrio de suma cero, lo que
posibilita un aprendizaje no guiado de un pequeno aumento o disminucion de la
regresion estimada en el modelo de dopaje para enganar al discriminador. El discri-

minador también aprende cémo rectificar una estimacién real o falsa de la potencia
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fotovoltaica en este juego entre los componentes del modelo.
De esta manera, este modelo de redes adversarias esta compuesto por tres com-

ponentes:

= El generador: este componente proporciona una estimacion de la potencia fo-

tovoltaica G(z, z) basada en los datos de entrada z y una senal de ruido z.

= El modelo de dopaje: basado en esa estimacién, este componente calcula un
incremento o decremento A(z,G(x, 2))) utilizando un nivel de distorsién de

ruido sobre la estimacion de la potencia del generador.

= Kl discriminador: por ultimo, el discriminador rectifica la senal del modelo
de dopaje con respecto a la verdad fundamental y, minimizando la siguiente
funcién:

Ex,y,zHy - D(:B7 A(ZE, G(LE, Z)))H

Esta diferencia E,, . entre las muestras dopadas y reales estd vinculada al
aumento en el modelo de dopaje y la disminucién del discriminador en un

juego equilibrado de suma cero.

En la figura 5.2, se describe la conexion entre los componentes de este modelo,
que incluye el generador, el modelo de dopaje y el discriminador. Cada uno de
estos componentes se basa en la configuracion de redes neuronales CNN+LSTM
descrita anteriormente en el capitulo 73 - Modelos de Aprendizaje Automatico y
Aprendizaje Profundo para la Prediccién Inmediata de Potencia Fotovoltaica” para
extraer caracteristicas espaciales y temporales con el objetivo de ajustar o rectificar

los valores de potencia fotovoltaica.
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Figura 5.2: Regresion CGAN con modelo de dopaje y discriminador

5.3. Analisis de Resultados Experimentales

Una vez definidos los modelos CGAN y sus componentes, se lleva a cabo la
ejecucion del experimento sobre tres conjuntos de datos procedentes de sistemas
fotovoltaicos. Los resultados del experimento presentados a continuacién permiten
evaluar el rendimiento del modelo en cuanto a la estimacion y la discriminacién de
muestras falsas en la produccién de energia fotovoltaica.

Las senales de entrada de los modelos son la temperatura ambiente y la irradian-
cia global, mientras que la salida es la potencia generada por el sistema fotovoltaico.
En primer lugar, se aplica el preprocesamiento en los tres conjuntos de datos tal
como se describe en la secciéon 75.2.1 - Preprocesamiento de datos y modelo de

aprendizaje profundo de referencia”:

= Conjunto de datos del sistema UniVer: las senales se agregan desde la muestra
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original de 30 segundos hasta un promedio de 10 minutos y luego se segmentan
en una ventana deslizante de 90 minutos (W = 9). El conjunto de datos estd

compuesto por un total de 24.031 muestras.

= Conjunto de datos del sistema SolarTech: las senales se agregan desde la mues-
tra original de 1 minuto hasta un promedio de 10 minutos y luego se segmentan
en una ventana deslizante de 90 minutos (W = 9). El conjunto de datos estd

compuesto por un total de 17.136 muestras.

» Conjunto de datos del sitema fotovoltaico ubicado en India: las senales de la
muestra original son de 15 minutos, y se desarrolla una ventana deslizante de
90 minutos (W = 6). El conjunto de datos estd compuesto por un total de

3.264 muestras.

La definicién del tamano de ventana de 90 minutos se basa en el estudio realizado
con diferentes configuraciones en el capitulo ”3 - Modelos de Aprendizaje Automatico
y Aprendizaje Profundo para la Prediccién Inmediata de Potencia Fotovoltaica”. En
cuanto a la configuracion de los diferentes procesos de entrenamiento de los modelos
CGAN, se establecen unos parametros de 60 épocas y 64 lotes para poder comparar
resultados homogéneos.

Antes de describir el rendimiento del CGAN, se presentan los resultados del
modelo base de aprendizaje profundo para predecir la energia generada por los
sistemas fotovoltaicos. En la tabla 5.1, se presentan los resultados utilizando las
métricas de error correspondientes a la raiz del error cuadritico medio (RMSE,
Root Mean Squared Error) y raiz del error cuadratico medio normalizado (NRMSE,
Normlized Root Mean Squared Error) para cada conjunto de datos de los sistemas

fotovoltaicos: UniVer, SolarTech e India.
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Tabla 5.1: Resumen de métricas de error para el modelo base CNN+LSTM (prome-
dio de las 1ltimas 10 épocas)

Contexto RMSE (W) NRMSE

SolarTech 6.18 2,49-1072
UniVer 610.85 2,65-1072
India 397.79 2,78 -1072

5.3.1. Modelo CGAN de regresion y clasificacion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el modelo CGAN
capaz de realizar taras de regresion y clasificacién. Este modelo se enfoca en la eje-
cucion de tareas de prediccion inmediata, identificacién de dopaje y discernimiento
de estimaciones que podrian ser potencialmente falsas. El pseudocédigo descrito en
el algoritmo 1 refleja la implementacion de este modelo, cuya composicion se detalla

a continuacion:

= Generador: este componente incorpora un nivel de distorsién basado en una
distribucién uniforme aleatoria U(0, ). Consta de dos capas densas con 128
y 64 unidades respectivamente. Estas capas estan conectadas al nivel de dis-
torsién, permitiendo la combinacion de caracteristicas procedentes del modelo

base (CNN+LSTM) y generando una salida pseudo-estocdstica.

» Discriminador: en este modulo se reciben las entradas provenientes del sistema
fotovoltaico, asi como la estimacién generada por el generador. De forma simi-
lar al generador, el discriminador también cuenta con dos capas densas, cada
una con 128 y 64 unidades. Su funcién principal es combinar caracteristicas del
modelo base (CNN+LSTM) y realizar una estimaciéon mediante clasificacion
binaria. Esta estimacion determina si la estimacion generada y las entradas

son reales o falsas.
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= Combinado: este componente es responsable de recibir la entrada del sistema
fotovoltaico, la estimacién generada por el generador y el nivel de distorsion. Su
tarea consiste en estimar, mediante clasificacion binaria, si tanto la estimacion
generada como las entradas son reales o falsas, basdndose en la informacién

combinada de todas las fuentes.

Algorithm 1 Entrenamiento de CGAN de regresion+clasificacion

L. N« len(X)
2: batch_size < N/batchs
3: for e € [0, epochs] do
4: for b € [0, batchs| do
5: distorsion, < U(0, )
6: i = ranInd(batch_size, N) > Muestras aleatorias
7 Ty Yreal < X [i], Y[1]
8: Yprea = generator.predict(z, distorsion,,)
9: discriminator.train([z, Yrea), true) > Entrenamiento basado en
muestras reales
10: discriminator.train([x, Yrea + distorsion,], false)
11: discriminator.train(|x, Ypred), true) > Entrenamiento basado en
muestras dopadas
12: discriminator.train([x, Yrea + distorsion,), false)
13: i = ranInd(batch_size, N) > Muestras para el modelo combinado
14: T, Yrear < X[i],Y[i]
15: Yprea = generator.predict(z, distorsion,,)
16: combined.train([0, x, [Yrea, false])
17: combined.train([distorsiong, x|, [Ypred + distorsion,, truel) >
Entrenamiento basado en el nivel de distorsién
18: combined.train([Yrear — Ypred, ), [Ypred, true]) > Entrenamiento para
relacionar la distorsion con lo real y la prediccién
19: end for
20: end for
Con el propdsito de llevar a cabo una evaluacién exhaustiva de las capacidades
de este modelo, se definen los siguientes aspectos:

= Se seleccionan tres valores de nivel de distorsion, denotados como distorsion, =
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{0,075,0,15,0,25}, con el fin de estimar el desempeno tanto del generador como

del clasificador.

= Se calculan las métricas de error correspondientes a la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y su version normalizada (NRMSE) durante las ultimas 10

épocas del proceso de validacion del modelo.
= Se evalia la precision del discriminador con respecto a las muestras reales.

= De igual manera, se evalia la eficacia del discriminador frente a muestras falsas

generadas por el generador con el nivel de distorsiéon méximo .

Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 5.2 y 5.3, las cuales reflejan las
métricas de error y la precision de las muestras reales y falsas, respectivamente. En
la Figura 5.3, se representa la evolucion de la precision en la prediccion de muestras
reales y falsas, asi como el NRMSE a lo largo de las distintas épocas y niveles de

distorsion.

Tabla 5.2: Resumen de métricas de error en el generador: RMSE (W) y NRMSE en
el modelo CGAN de regresion y clasificacion (media de las 10 dltimas épocas)
a=0.075 a=0.15 a=0.25
RMSE NRMSE NRMSE NRMSE
Solartech 6.05 2,48-1072 4,84-1072 4,23-1072
UniVer  529.83 186-1072 2,21-1072 3,78-102
India 368.55 2,56-1072 3,18-1072 4,78 1072

Con base en los datos de evaluacion, se pueden identificar los siguientes patrones

en las fases de entrenamiento y evaluacion del modelo:

= La mejor configuracion para construir un generador que se asemeje mas a las

muestras reales se logra utilizando un valor bajo de alfa. Esta configuracién
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Tabla 5.3: Resumen de precision (Prc.) en el discriminador: precisién de muestras
falsas y muestras reales en el modelo CGAN de regresién y clasificacién (promedio
de las tltimas 10 épocas).

a=0.075 a=0.15 a=0.25
Prc. falsas Prc. reales Pre. falsas Prc. reales Prc. falsas Prc. reales
SolarTech 0.57 0.91 0.91 0.88 0.92 0.88
UniVer 0.73 0.71 0.89 0.67 0.94 0.85
India 0.55 0.90 0.64 0.76 0.80 0.85

conduce a una mejora en el desempeno del modelo de aprendizaje profundo

de referencia.

= La configuracién optima para construir un discriminador capaz de distinguir
de manera robusta entre muestras reales y falsas se caracteriza por un valor
elevado de alfa. Esta configuracion muestra un rendimiento prometedor en los
conjuntos de datos SolarTech y UniVer. Sin embargo, el conjunto de datos de
India muestra resultados mas variables durante las épocas de entrenamiento,
debido a su tamano reducido y a la presencia de ruido e imprecisiones en las

mediciones.

5.3.2. Modelo CGAN de regresion y dopaje

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el modelo CGAN
de regresion, incluyendo el componente de dopaje, sobre los conjuntos de datos de
los sistemas disponibles (SolarTech, UniVer e India), con el propdsito de realizar una
prediccion instantanea de la potencia generada dichos sistemas y una discriminacion
de posibles estimaciones dopadas o falsas.

A continuacion se detallan los componentes de este modelo, cuya implementacion

se recoge en forma de pseudocddigo en el algoritmo 2:
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Figura 5.3: Precisién en la prediccion de muestras reales y falsas y NRMSE por
épocas y nivel de distorsion en la regresion + clasificacion CGAN.

= Generador: este componente incorpora una entrada de ruido basada en una

distribucién uniforme aleatoria U (0, 1). Dispone de dos capas densas, con 128

y 64 unidades respectivamente, que estan conectadas al nivel de distorsion.

Esto permite la combinacién de caracteristicas provenientes del modelo base

(CNN+LSTM) y la generacién de una salida pseudo-estocéstica.

= Modelo de dopaje (o doper): este componente recibe las entradas procedentes

94



Capitulo 5 Redes adversarias

del sistema fotovoltaico y la estimacion generada por el generador, mientras
que su salida corresponde a una estimaciéon de potencia de salida dopada.
De forma similar al generador, incluye una entrada de ruido basada en una

distribucién uniforme aleatoria U (0, 1).

= Rectificador: recibe las entradas de los sistemas fotovoltaicos y la estima-
cién de potencia de salida del doper. Dos capas densas (128+64 unidades)
estan conectadas a la prediccién para combinar caracteristicas del modelo ba-

se (CNN+LSTM) y estimar la desviacién del modelo de dopaje.

= Combinado: este componente recibe la entrada del sistema fotovoltaico, la
estimacion arrojada por el generador y el nivel de distorsion. Su tarea principal
es estimar la potencia de salida real y una desviacion nula, ya que se entrena

con datos reales.

A continuacién, en la tabla 5.3.2, se presentan los resultados en forma de métricas
de error para las ultimas 10 épocas de los conjuntos de datos, asi como el error
relativo (RE, Relative Error) entre los tres componentes: generador (gen), doper
(dop) y discriminador (dis). En la figura 5.4, se presenta la progresién del error

relativo medido a lo largo de las diferentes épocas durante la etapa de aprendizaje.

Contexto RMSE (W) NRMSE (W) RE Gen-Dop RE Dop-Dis RE Gen-Dis

SolarTech 5,55 2,28-1072 3,41-1073 3,38-107% 0,29 1073
UniVer 513.38  1,80-1072 296-1073 533-1073 2,27-1073
India 388.63 1,72-1072 12,37-10® 12,86-1073 0,17-1073

Tabla 5.4: Resumen de métricas de error del modelo de regresiéon de doping para
prediccién instantdnea y rectificacién de generacién de potencia de salida (promedio
de las ultimas 10 épocas)
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Algorithm 2 CGAN de regresion y dopaje
1. N« len(X)
2: batch_size <— N/batchs
3: for e € [0, epochs] do
4: for b € [0, batchs] do

5: i = ranInd(batch_size, N) > Muestras aleatorias
6: T, Yreal < X[i], Y]]
7 ruido < U(0, 1)
8: Yprea = generator.predict(z, ruido) > Prediccion del generador
9: 0y = doper.predict(z, ruido, Ypred) > Salida del doper
10: discriminator.train([z, Ypred + 0y), —dy) > Aprendizaje de desviacién
positiva
11: discriminator train([z, Ypred — Oy, +0y) > Aprendizaje de desviacién
negativa
12: i = ranInd(batch_size, N) > Muestras para el modelo combinado
13 T, Yrear < X [1], Y[i]
14: combinado.train([ruido, x|, [yrea, 0]) > Aprendizaje de desviacién cero
15: end for
16: end for

En funcién de los datos de evaluacién obtenidos, se pueden destacar los siguientes

aspectos clave acerca del rendimiento de este modelo:

= El aumento ficticio en la estimacién del doper disminuye gradualmente du-
rante el proceso de aprendizaje, a través de un juego de suma cero entre el
doper y el rectificador. Se observa que estos dos componentes tienen patrones

practicamente opuestos entre si, como se puede apreciar en la figura 5.4.

= En los conjuntos de datos de UniVer y SolarTech, se registra una notable me-
jora en la estimacion de la potencia de salida al utilizar el modelo de regresién
CGAN propuesto, en comparacién con el modelo base y el modelo de clasifica-
cion CGAN. Esta mejora se atribuye a la capacidad de minimizar el aumento
o disminucion del modelo de dopaje y a la robustez del discriminador, lo que

supera el rendimiento del generador en la prediccion de la potencia de salida
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Figura 5.4: Error relativo durante las épocas en la etapa de aprendizaje entre los
tres componentes: generador, doper y discriminador.

instantanea.

= Aligual que en el caso del modelo de clasificacién CGAN; el conjunto de datos
de India muestra resultados mas variables durante las épocas de aprendizaje
debido a su tamano mas reducido y la presencia de ruido y datos inciertos.
Aunque los resultados son superiores al modelo base, no logran superar al

modelo de clasificacion CGAN en este conjunto de datos.
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Conclusiones

6.1. Modelos de Aprendizaje Automatico y Apren-
dizaje Profundo para la Prediccion Inmedia-

ta de Potencia Fotovoltaica

En el contexto de esta tesis se ha desarrollado un prototipo completo, end-to-end,
de una plataforma para el seguimiento y gestion de plantas fotovoltaicas que incor-
pora tecnologias novedosas en este sector como adquisicion de datos con dispositivos
[oT e inteligencia artificial para el prondstico en tiempo real del comportamiento de
la planta.

El médulo de captacién de datos IoT se ha desarrollado utilizando un micro-
procesador Arduino junto con sensores de bajo coste instalados que recopilan datos
ambientales y de energia del sistema fotovoltaico. En cuanto a la prediccion del
comportamiento del sistema se han desarrollado modelos basados en datos con dos

enfoques de aprendizaje automadtico: i) caracteristicas disenadas manualmente con
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miltiples ventanas temporales y ii) modelos de aprendizaje profundo, CNN+LSTM,
k-NN y Random Forest que ofrecen un mejor rendimiento en comparacion con el
modelo analitico estandar de Araujo. En el caso de CNN+LSTM, la ventaja de este
modelo de aprendizaje profundo es la falta de intervenciéon humana en la definicion
de caracteristicas. El rendimiento de k-NN es notable, con un tiempo de aprendizaje
notablemente bajo y capacidades de integracion en sistemas embebidos. Finalmente,
Random Forest con ventanas temporales incrementales tuvo el mejor rendimiento en
términos de métricas de error. El aprendizaje profundo mejoré las técnicas clasicas
de aprendizaje por extraccién de caracteristicas orientadas por conocimiento.

Un avance potencial en esta linea de trabajo consistiria en un analisis en pro-
fundidad del diagnoéstico, tipologia y patrones de falla en los sistemas fotovoltaicos
para predecir estos eventos mediante modelos de aprendizaje automaético.

Este trabajo sienta las bases para la implementacién de sistemas avanzados de
monitorizacion y gestion de sistemas fotovoltaicos, a la vez que ofrece oportunidades
para futuras investigaciones en el campo de la generacién de energia renovable y la

prediccion de eventos en sistemas fotovoltaicos.

6.2. Aprendizaje por Transferencia para la Pre-

diccion de Potencia Fotovoltaica

En este trabajo, se ha evaluado la transferencia de aprendizaje de un modelo de
aprendizaje profundo, construido con capas convolucionales y de memoria a corto-
largo plazo, con el proposito de predecir la generacién de energia fotovoltaica en

dos dominios diferentes: el sistema fotovoltaico UniVer en la Universidad de Jaén
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y el Laboratorio SolarTech en la Universidad Politécnica de Milan. Los resultados
destacan la eficacia de este enfoque al trabajar con fuentes heterogéneas.

Utilizando el escenario de aprendizaje basico de cada uno de los dominios como
referencia, se mide un margen de error mayor en el escenario de aprendizaje externo,
es decir, al entrenar el modelo en un dominio y validar el modelo en el otro. Sin
embargo, el modelo mostré un mejor rendimiento en el escenario de aprendizaje
afinado que en la referencia, obteniendo un margen de error menor cuando se utiliza
un modelo preentrenado de un contexto diferente para ejecutar el entrenamiento
y la validacién en el contexto local. Por ultimo, también se observa una mejora al
medir el tiempo de aprendizaje del modelo de aprendizaje afinado en comparacion
con el modelo de aprendizaje basico.

Los resultados de este trabajo respaldan la integraciéon de un nuevo componente
en la plataforma Opera para incluir la transferencia de aprendizaje en sistemas
en tiempo real bajo demanda. De esta manera, se puede desarrollar un método
de agrupacién para estimar la estacionalidad durante largos periodos de tiempo
y seleccionar grupos de patrones, donde los modelos de prediccién instantanea se

cargaran segun el contexto meteorolégico de cada dia.

6.3. Modelos de Redes Adversarias Generativas
para la Prediccion y el Control de Potencia

Fotovoltaica

En este trabajo se ha explorado la evaluacién del potencial de los modelos de

aprendizaje profundo y redes adversarias para la prediccién instantanea, el dopaje y
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la rectificacion de la generacion de energia de salida en sistemas fotovoltaicos. Se han
introducido dos modelos novedosos para abordar estos objetivos. En primer lugar,
se ha propuesto un modelo adversario que incorpora un discriminador basado en
clasificacion y control de distorsién dentro del generador. Este enfoque se ha disenado
para mejorar la generacion de datos de energia de salida minimizando las distorsiones
mientras se producen muestras realistas. En segundo lugar, se presenté un modelo
adversario basado en regresion, centrado en optimizar el proceso de generacion de
energia de salida al considerar mecanismos de doping y discriminar las desviaciones
de la energia de salida esperada en un equilibrio de suma cero.

Al integrar redes adversarias, los modelos presentados ofrecen soluciones poten-
ciales para detectar datos falsos y mejorar la precision en la prediccién instantanea de
generacion de energia, mejorando la autenticidad de los datos generados y mitigando
las desviaciones de rendimiento. Ademas, ampliar la evaluacion a otros campos de la
ingenieria, conjuntos de datos del mundo real y diferentes condiciones ambientales
podria proporcionar una comprension mas completa de los modelos propuestos, su
robustez y generalizacion.

En resumen, este trabajo abre nuevas vias para aprovechar las Redes Adversarias
y mejorar la precision y fiabilidad de la generacion de energia de salida en sistemas
fotovoltaicos. Los modelos propuestos muestran resultados prometedores en predic-
cion instantanea, mejora de datos y gestion de desviaciones, allanando el camino
para continuar la investigacién y la innovacion en el campo de la optimizacion de la

energia renovable.
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Trabajos Futuros

La integracion del aprendizaje automatico en la generacion de energia solar se
presenta como una prometedora via de investigacion y desarrollo con multiples apli-
caciones potenciales. A continuacién, se profundiza en las areas de investigacién pre-
viamente mencionadas y se introducen nuevos enfoques y tecnologias que podrian

ser explorados:
= Identificacion de fallos en el generador fotovoltaico y generacién de alarmas:

a. Avanzar en técnicas de procesamiento de senales y aprendizaje automati-
co para analizar datos de vibracion y sonido de los generadores foto-
voltaicos, lo que podria ayudar en la deteccion temprana de problemas

mecanicos antes de que afecten la eficiencia general del sistema.

b. Desarrollar plataformas de simulacion digital que modelen el comporta-
miento de los generadores fotovoltaicos bajo diversas condiciones operati-
vas y ambientales. Esto permitiria realizar pruebas virtuales de escenarios

de fallo y ajustar los sistemas de alarma de acuerdo con los hallazgos.
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c. Integrar tecnologias de vision por computadora para inspeccionar visual-
mente los paneles solares utilizando dispositivos de vision ambiental de
alta resolucién o termal. Esto podria automatizar la deteccién de fallos

superficiales, como suciedad acumulada o danos fisicos en los paneles.

s Deteccion de fraude:

a. Aplicar técnicas avanzadas de mineria de datos para descubrir patrones
irregulares en los datos de medicién que sugieran manipulaciéon o robo
de energia. Esto podria incluir el analisis de comportamientos atipicos en

comparacion con patrones de consumo histéricos.

b. Desarrollar algoritmos de inteligencia artificial que se adapten dinamica-
mente a nuevas formas de fraude mediante técnicas de aprendizaje conti-

nuo y transferencia de conocimientos entre distintos sistemas y regiones.

= Computacion difusa en los médulos de IoT:

a. Investigar la integracién de la logica difusa con tecnologias emergentes
de inteligencia artificial en el borde, que permitan realizar el procesa-
miento de datos directamente en los dispositivos IoT sin necesidad de

comunicarse constantemente con un centro de datos central.

b. Disenar y testear nuevos modelos de control basados en logica difusa
que no solo respondan a las fluctuaciones del entorno, sino que también
aprendan de ellas para mejorar su eficiencia y precisién en la toma de

decisiones.

= Optimizacién de la produccién de energia y gestién de la red:
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a. Desarrollar modelos predictivos que integren datos meteorolégicos para
prever la generacion solar diaria y ajustar de manera proactiva la opera-

cién y mantenimiento de las plantas solares.

b. Investigar nuevas formas de almacenamiento de energia solar que puedan
ser optimizadas mediante algoritmos de aprendizaje automatico, mejo-
rando la estabilidad de la red y la disponibilidad de energia durante picos

de demanda o condiciones climéaticas adversas.

c. Explorar la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo para prever
y gestionar la demanda energética a nivel local y regional, adaptando la
produccién de energia solar en tiempo real para satisfacer las necesidades

especificas de la red eléctrica.

Estos enfoques no solo fortalecen las bases de la investigacion en el campo de
la energia solar y aprendizaje automéatico, sino que también abren nuevas vias pa-
ra garantizar una operacién mas eficiente, segura y sostenible de los sistemas de

generacion de energia solar en el futuro.
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