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RESUMEN: En el siguiente trabajo se realiz6 la prediccioradgotencia generada por un conjunto
de mddulos fotovoltaicos ubicado en el edificiod& Centro Atémico Constituyentes (CAC) de la
Comisién Nacional de Energia Atdmica (CNEA). Secefé un preprocesamiento de tres afios de
datos de generacion recolectados del inversor dtiwgo, y posteriormente se determind a partir de
diferentes métodos de aprendizaje supervisado gnslisis, que el método con el algoritmo de
Random Forespresentd el comportamiento mas adecuado paraaealia prediccion respecto a los
datos de generacion fotovoltaica reales. Una vegidd el método de aprendizaje, se optimizaron los
parametros y se analizaron qué variables cardatadsson las mas influyentes en los resultados.
Finalmente se obtuvo la energia producida por ajucto de moédulos a partir de la generacion
predichay se compar6 con los datos reales, obigmieoeficientes de determinacion mayores a 0,9.
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INTRODUCCION

En las centrales generadoras de energia convehsenailizan recursos como carbén, gas natural,
petréleo, entre otras, que se encuentran asoc@ok emision de gases de efecto invernadero, en
especial CQ(Yeboah et al., 2015). En los ultimos afios el darnlimatico y la crisis energética han
motivado al uso racional de la energia, como tamaiélesarrollo, investigacion e implementacién de
energias renovables. Debido al abundante recutao existente en nuestro pais, la energia solar
fotovoltaica es una de las mas prometedoras pa@enkeracion energética.

Uno de los principales desafios a resolver es fabifidad que se presenta en la generacion
fotovoltaica. Las fuentes energéticas convencisnalexcepcion de cuando presentan fallas técnicas,
poseen una generacidén eléctrica que se puede prééleitmente. Sin embargo, la energia solar
fotovoltaica, como la mayoria de las energias rabl@s, presenta una amplia variacion con las
condiciones meteoroldgicas, lo que dificulta sudfmaon. La prediccion de la produccion renovable
puede ser Util para estimar las reservas, prograhsgtema de energia, gestionar la congestidasen
redes de transmisién, coordinar el almacenamientonoerciar en los mercados eléctricos. En las
Ultimas décadas se ha investigado y desarrolladizlo®e para predecir la radiacion solar, pero existe
pocos desarrollos para evaluar la potencia gengradasistemas fotovoltaicos. Para asegurar una
incorporacion rentable y econdmica de energia switmvoltaica, la prediccion de potencia de
sistemas fotovoltaicos se ha convertido en un elemitico de la gestion de los sistemas enemgtic
(Bella Espinar et al, 2010). La motivacion pardizea este trabajo fue predecir la potencia gererad
de una instalacion a partir de variables meteorcdsg utilizando técnicas de aprendizaje automatico
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Las técnicas de aprendizaje automatico son adesupdia predecir sistemas complejos,
especialmente cuando se utilizan grandes cantidaldesdatos. Los métodos detectan
automaticamente patrones en los datos y luegolasgratrones encontrados para predecir los
datos futuros. Estas técnicas pueden ser catedasizzn dos grupos: técnicas supervisadas y
técnicas no supervisadas. Las técnicas de apr@gmdimdomatico supervisad®Bupervised
Machine LearningSML) son utilizadas en los modelos predictivos dondeatributos o variables
de entradas tienen asociadas variables de satielspaesta. Si la variable de salida o respuesta
es categorica (por ejemplo: si/no, hombre/mujer) entonces es un problema de clasificacion.
Cuando la variable de salida es continua entoregsis de un problema de regresion. Por otro
lado, las técnicas de aprendizaje automatico nersigado UnSupervised Machine Learning:
USML) son utilizadas para informacion o descubrimiedé conocimiento (Yeboah et al.,
2015).

El foco del siguiente estudio se basa en las tasB8L Existen varios métodos para resolver
problemas deSML, como redes neuronaleAr{ificial Neural Networks: ANIN maquinas de
vectores de soporteS@pport Vector Machines: SYM/ métodos de ensambl&nsemble
methods: ME que incluye el métod&kandom Fores{RF) tanto la clasificacion como la
regresion. En este caso, la variable de salidagtiencia generada, es continua y por lo tanto, se
trata de un problema de regresién. Para realizgpriedicciones necesarias se utilizd el método
RF, debido a que los métodos tradicionales comodees®dn lineal no son lo suficientemente
robustos para manipular la complejidad y la nodlitad de los valores predichos involucrados
en el modelado de la potencia solar (Yeboah €2@15).

RF es un algoritmo que se basa en la formacién dguesscomo conjuntos de arboles de
decision. Los mismos son generados, en la mayeriasdcasos, con el método dmmfjging.
Este método combina varios modelos de aprendizage gncontrar el éptimo. En conclusion,
RF construye mudltiples &rboles de decision y los domipara obtener una prediccion mas
precisa y estable. Una de las ventajas que tiéisaueste algoritmo es que agrega aleatoriedad
adicional al modelo, mientras crecen los arboles.lUgar de buscar la caracteristica mas
importante mientras se divide un nodo, busca laomegracteristica entre un subconjunto
aleatorio de caracteristicas. Esto da como resultsih amplia diversidad que generalmente
devuelve un mejor modelo (Breiman, 2001).

RF se considera un algoritmo muy util y facil de usaorque los hiperpardmetros
predeterminados a menudo producen un buen resuftadarediccion. Uno de los grandes
problemas en el aprendizaje supervisado es el &abte, lo que no sucede tan facilmente con
el algoritmo RF, debido a que, si hay suficientes arboles en sfum el clasificador no
sobreajustara el modelo. La principal limitacion Rle es que una gran cantidad de arboles
puede hacer que el algoritmo sea lento e inefiegaa pas predicciones en tiempo real. En
general, estos algoritmos son rapidos de entrpeao, bastante lentos para crear predicciones
una vez que estan entrenados (Svetnik, 2003).

El objetivo del trabajo es poder predecir la pagenerada por una instalacion fotovoltaica a
partir de variables meteorologicas como temperaturmedad, radiacién y nubosidad, por un
método de aprendizaje supervisado y demostrar qatgaitmo deRF es aquel que mejor
ajusta el modelo.

DATOS UTILIZADOS

La instalacion fotovoltaica donde se registraros datos de generacion utilizados para este
trabajo estd compuesta por 23 paneles solaredicie policristalino y Tedlar transparente,
marca Brandoni de 215 Wp cada uno, inclinados 34f mespecto a la horizontal y con
orientacion 20° al Este del Norte (aproximadaméNitE). Estos paneles estan instalados en
una pérgola en el tercer piso del edificio 42 d&lCCde CNEA (Eyras, Duran, 2013). El
inversor conectado a dicha instalacion es de 4,6rkdfca AEG modelos Protect PV 4600. El
mismo cuenta con una interfaz de comunicacion 98832 y el fabricante proporciona el
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software propietario PV MONITOR para monitoreaestado de multiples inversores, ademas
permite definir el intervalo de muestreo y expolbardatos adquiridos.

Figura 1: Instalacién fotovoltaica. gbra 2: Inversor AEG.

Las mediciones de radiacién solar fueron obtenigasn piranémetro CMP21 calidad Level 1.0
de la red AERONET Aerosol Robotic Network, NApMstrumento instalado en el CEILAP

(CITEFA - CONICET), Villa Martelli, Buenos Aires. ds datos de temperatura, humedad
relativa y nubosidad total para los tres afios &mod fueron proporcionados por el Servicio
Meteorologico Nacional (SMN) de la estacion Villati@ar, Ciudad Auténoma de Buenos
Aires.

METODOLOGIA

Para el analisis, limpieza, procesamiento y transdficion de los datos en este trabajo se ha
elegido como lenguaje de programacion de cédigerbPython v.3.6.4. Se aprovecharon las
facilidades que brinda la librergklearn (http://scikit-learn.org/stable/index.htngiara aplicar
métodos de aprendizaje supervisado.

Inicialmente se realizO un preprocesamiento de da®s, debido a que estos no fueron
proporcionados por las mismas fuentes, se igualatervalos de muestreo en las mediciones y
se realizaron las conversiones de unidades comdspues. Para realizar la limpieza de datos
se tuvo en cuenta que el inversor entra en modisplera cuando la generacion esta por debajo
de un limite (100 VDC), también se considerarotagatécnicas informadas que produjeron la
desconexion de los equipos, tanto en el inversmooen el pirandmetro. Inicialmente el criterio
gue se adopt6 para descartar un dia completoriee &horas sin generacion.

Para realizar el entrenamiento de los datos sizamtih dos métodos: Regresion lineal y

Random Forestun importante aspecto a tener en cuenta es guérbmles permiten mejores
predicciones con variables que se encuentran pmtelacionadas entre si. En los modelos se
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utilizan hiperparametros y parametros, los primeas una configuracién externa al modelo y
su valor no puede ser estimado de los datos; grast#los parametros son internos al modelo
y su valor se obtiene de los datos procesadosdigaron ambos métodos con el objetivo de
comparar y demostrar como aumenta el coeficientdetierminacion utilizando un algoritmo
mas complejo y confiable como B§-. El coeficiente de determinacion indica la propmrale

la variacidn total que estd siendo explicada porelgresién, ademas ofrece una idea de la
calidad del ajuste del modelo a los datos. Losrhgg@metros eRF se usan para aumentar el
poder predictivo del modelo o para hacer que eleltodea mas rapido. Dentro de los mas
importantes esta el hiperpardmetno éstimator§ que es el nimero de arboles que construye el
algoritmo, en general una mayor cantidad de arbalesenta el rendimiento y hace que las
predicciones sean mas estables, pero también iralent célculo. Otro hiperparametro
importante esrhax_depth que se refiere a la maxima profundidad del arlaovariacion del
mismo permitiria optimizar el modelo.

Inicialmente se analizd la variacion de las prddites mediante regresion lineal y RF,
utilizando como caracteristica de entrenamiento $blvariable radiacion global. Luego se
agregaron a los datos de entrenamiento las vasiaileteoroldgicas y temporales como
humedad relativa, nubosidad total, temperatura,dakafio y hora del dia, con el fin de estimar
su influencia en la generacion de energia.

Una vez obtenido el modelo 6ptimo para predecidit®s de potencia generada se procedio al
célculo de la energia producida utilizando la eicuat:

E@) = [’ P(t)dt 1)

Para comparar con los datos proporcionados ponwarsor se establecen los limites de
integracion para cada dia. Se resolvio la integnapleando el método de los trapecios que
aproxima la ecuacion (1) con la siguiente ecuai@irarson, 2006):

b b—a [P(a)—P(b) -2 b-a
[ P@de~ 28[94 3Rt a + k2

)

RESULTADOS Y DISCUSION

Se llevaron a cabo las predicciones de la potegeigerada con las dos técnicas de regresion
antes descriptas (Regresion lineal Random Fore$t modificando las variables de
entrenamiento, los coeficientes de determinacid) ¢Re se obtuvieron en cada uno de los
modelos simulados se muestran en la tabla 1:

Radiacion global Radiacion global +
Variables caracteristicas
Regresion lineal 0,694 0,764
Random Forest 0,557 0,869

Tabla 1: Métodos de prediccion utilizados y valodes® para cada uno de ellos.
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A partir de estos resultados se eligio utilizar oamétodo de predicciORF y considerar todas
las variables de entrenamiento: radiacion gloldalteariables meteoroldgicas y temporales, ya
que presenta el maximd Be los casos analizados.

Como se mencioné anteriormente, en el algoritmdrBeexisten parametros variables para
maximizar la eficiencia del método. En la Figurae3observa el aumento dé & variar la
cantidad de arboles (estimatorsy la profundidad de los arboléwmax_depth El resultado de
este estudio permite conocer cuales son los higergdros optimos para realizar la prediccion
con los datos utilizados para este trabajo.
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Figura 3: Optimizacién de hiperparametros para étoto RF y su correspondiente valor de R eje
de la izquierda solo corresponde a los datos ddyprdidad 1.

Profundidad 1 | Profundidad| Profundidad 9| Profundidad 13 Profundidad L7

N° de &rboles 1 0,5497 : 0,8468 0,8850 0,8693 0,830¢
Ne° de arboles 0,5542 0,8502 0,8882 0,8882 0,8765

I{ISO de arboles 0,5538 0,8520 0,8886 0,8902 0,8818

l{l?’ de arboles 0,5531 0,8501 0,8888 0,8912 0,8826

I{IBO de arboles 0,5539 0,8511 0,8889 0,8911 0,8842

I{IZ de arboles 0,5540 0,8514 0,8890 0,8912 0,8848

EIE de arboles 0,5535 0,8510 0,8891 0,8912 0,8865

Tabla 2: Optimizacion de hiperparametros para etadé RF y su correspondiente valor de R

Aumentar el nUmero de arboles y su profundidadré®sno de mas espacio computacional y
tiempo de procesamiento, por esto es importantontrar los valores Optimos de los
hiperparametros de modo que se maximice el val®da partir de la Tabla 2 se puede inferir
gue el ajuste mas favorable fue aquel cuyos parametan 13 arboles y una profundidad de
13, lo que proporcioné un’Rle 0,8912, demostrando una alta calidad del matkekjuste.

Un aspecto importante en la evaluacion del métetogdo fue determinar la influencia de
cada variable en el modelo (Figura 4), se debe tameuenta que la influencia de las variables
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depende del algoritmo utilizado y se refiere aesi&ariables tuvieron mayor influencia para la
prediccion obtenida en base a los datos usadastetrabajo.
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Figura 4: Influencia de cada variable en el modethopleado.

En la Figura 4 se observa que la variable radias@lar global es la que mas influye en la
predicciéon de la generacion, algo que era esper8ioleembargo, la temperatura y humedad
relativa son dos variables casi sin efecto en psgdiccion, este es un punto que se podria
estudiar y analizar en trabajos futuros donde sgeacen otros métodos de aprendizaje.

En las Figuras 5 y 6 se presentan resultados d®eldiccion contrastados con los datos
originales en un dia soleado y un dia con gran sidad, respectivamente. Estas graficas
ilustran la capacidad que presenta el modelo padepir la potencia generada con las variables
de entrenamiento consideradas.

Dia Soleado

Potencia(w)

03-0508 03-0510 03-0512 03-0514 03-0516 03-05 18
Mes-Dia-Hora
Figura 5. Potencia generada y prediccion para ua sibleado.
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Dia Nublado

3500 4

2500 4

2000 1

Potencia (W)

1000 4

071609 071610 07-1611 071612 071613 071614 071615 071616 071617 021618
Mes-Dia-Hora

Figura 6. Potencia generada y prediccion para diglado.

Las figuras anteriores, muestran como el modeldigie tiene un comportamiento similar al
presentado por los datos reales, las mayores wmifiee se encuentran en los minimos de
potencia generada que corresponden a momentosasubdesdia, esta diferencia se relaciona
con la dificultad que presenta el predecir la nidsakinstantanea.

Por ultimo, se procedié al célculo de la energizegada con los datos predichos y se compar6
con los datos energéticos que entrega el invePsoa ello se realizd la integral numérica diaria
utilizando el método del trapecio como se descriniteriormente; se considerd Unicamente los
datos que se encontraban equiespaciados y logjutagresentaban mas del 5% de los valores
totales diarios. A modo ilustrativo se presentgriica del mes enero de 2015 (Figura 7). En
adicion, en la Figura 8 se presenta la correlagidstente entre la energia calculada y la energia
qgue es medida por el inversor, en la cual se obsera correlacion entre los valores calculados
a partir de los datos predichos y los datos red@sta correlacion presentd un coeficiente de

Enero 2015
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z |
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% 2251 |
8 |
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determinacién de 0,935.
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Figura 7. Energia medida por el inversor (curva Bzucalculada (curva naranja) para el mes de enero
de 2015.

B o8
A :

)
o

bt
o

Energia kWh medida
|
o

v
1

] L} L}

10 15 20 25
Energia kWh predicha

o
L

Figura 8. Correlacién entre la energia medida pbimeersor y la energia calculada.

CONCLUSIONES

La generacion fotovoltaica depende de factores t®ogppara su prediccion, por esa razon los
métodos tradicionales de modelado, como regresiveall no conducen a resultados
apropiados. Otros métodos, coRB, demuestran ser mas adecuados para modelar sstema
dichas caracteristicas.

La prediccion de potencia generada se realizézatiio RF con todas las variables de
entrenamiento meteorolégicas y temporales obteniendcoeficiente de determinacior?(e
0,892 con los valores de los hiperpardmetros opdidis. Se encontr6 que al realizar la
prediccion para dias muy nublados, esta no erauana, debido a la falta de datos instantaneos
de nubosidad.

Se puede concluir, ademds, como era de esperangetencia generada se ve en gran medida
relacionada con la radiacién global y en menor dedbn las demas variables que se utilizaron
para el aprendizaje. Esto conduce a pensar queds&ap estudiar casos futuros de prediccidn
tanto de generacion solo con variables meteor@dgicomo humedad, nubosidad y
temperatura.

La comparacion entre la energia generada real vsenargia calculada mostr6 un
comportamiento lineal, con urf e 0,935. Esto indicara que la prediccion de kemma nos
permitié obtener valores de energia con gran péeciSe pretende en el futuro explorar otras
técnicas mas complejas como redes neuronales amaéqie vectores de soporte para realizar
predicciones de generacion fotovoltaica.

Finalmente, en base a este trabajo se podria [regecximadamente las pérdidas energéticas
debido a fallas de desconexion del inversor.
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ABSTRACT

In this work was carried out the power predicti@ngrated by a set of photovoltaic modules
located in 42°s Constituyentes Atomic Center (CAGilding of the National Atomic Energy
Commission (CNEA). A preprocessing of three yedrghmtovoltaic generation data, collected
from the inverter to which the modules are conreicteas conducted. Later it was determined
that the method with the Random Forest algorithes@nted the most suitable behavior to make
a prediction regarding the real photovoltaic geti@nadata. After choosing the learning method,
parameters were optimized and analyzed to determirieh characteristic variables are the
most influential in the results. Finally, the enemroduced by the modules was obtained from
the predicted generation and it was compared with real data, obtaining coefficients of
determination greater than 0.9.

Keywords: Solar energy, generation, machine learning, Rarnéomast.
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