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Resumen

En esta tesis, se propone una metodologia, basada en la aplicaciéon de redes neuro-
nales artificiales, para caracterizar sistemas de generacién fotovoltaicos (SGFV). La primera
etapa de este trabajo consiste en el desarrollo de un sistema predictor de las condiciones
meteorolégicas que influyen directamente en la conversién de la energia solar en energia
eléctrica. El objetivo del desarrollo de este sistema predictor, es tener la capacidad de pro-
nosticar la potencia de salida del SGFV para un instante en el futuro el cual puede ser a
corto, mediano y largo plazo.

La segunda etapa de la caracterizacion es la de la unidad de generacion, consiste
en la caracterizacién del arreglo fotovoltaico, es decir, el conjunto de paneles fotovoltaicos,
as{ como los inversores que hacen la interconexién a la red eléctrica. Una vez caracterizado
el arreglo fotovoltaico, se podra obtener la potencia de salida del mismo, utilizando unica-
mente como entradas la temperatura de la celda y la irradiancia incidente sobre los paneles
fotovoltaicos.

La metodologia propuesta para ambas etapas se basa en la aplicacién de redes
neuronales artificiales (RNA). Se opté por esta técnica para poder obtener una metodologia
generalizada, es decir, aplicable en cualquier SGFV de cualquier capacidad, sin la necesidad
de obtener modelos matematicos complejos, siempre y cuando se cuente con los datos de
entrenamiento necesarios para las RNA. Para validar la metodologia propuesta, se utilizaron
mediciones obtenidas de uno de los tres arreglos del SGFV instalados en la Division de
Estudios de Posgrado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Michoacana
de San Nicolds de Hidalgo (UMSNH). Como datos de entrenamiento de la primera etapa, se
utilizaron mediciones reales obtenidas con una estacion meteoroldgica Vantage Pro 2 Davis,
instalada en el campus de Ciudad Universitaria de la UMSNH, en la ciudad de Morelia
Michoacan, que fueron tomadas desde el afio 2013 a la fecha; para la segunda etapa, ademas
de las mediciones de la estaciéon meteorolégica, fueron utilizadas mediciones tomadas del
inversor del SGFV en el entrenamiento.

Palabras clave: Redes neuronales, paneles fotovoltaicos, prediccion, clima, ca-

racterizacion.






Abstract

In this thesis, a methodology based on artificial neural networks to characterize
photovoltaic generation systems (PVGS) is proposed. The first stage in the characterization
of a PVGS consists of the development of a meteorological forecasting system. The objective
behind the development of this system is to be able to forecast the power output of a PVGS
in short, medium and long term.

The seconds stage of the characterization of the PVGS consist of the characte-
rization of the photovoltaic array, in other words, a group of photovoltaic panels and the
power converters that make the interconnection with the power grid. Once the PV array
is characterized, the power output of this array can be obtained, using as inputs the cell
temperature and the solar irradiation.

The methodology proposed for both stages is based in the implementation of artifi-
cial neural networks (ANN). The reason for using ANN is due to a generalized methodology
of characterization of PVGS is wanted, a methodology that can be applied to any PVGS, no
matter the capacity, the location where it is installed, without the need of obtaining complex
mathematical models, as long as the proper training data set is available. To validate this
work one of three PV arrays of the PVGS installed in the Graduated Studies Division of
the Electrical Engineering School of the UMSNH were characterized and then, the results
obtained by the ANN’s were compared with real measurements taken from the inverter. As
training data set for the first stage, meteorological measurements of the past three years
were used, this measurements were obtained using a meteorological station Vantage Pro 2
Dayvis, installed on campus of the UMSNH.

The validation of the methodology proposed was made by comparing the results

of the same, against real measurements.
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Capitulo 1

Introduccion

Durante mucho tiempo las fuentes primarias de energia utilizadas por el ser hu-
mano han sido los combustibles fésiles, los cuales impulsaron en gran medida la revolucion
industrial. Sin embargo, en la actualidad se presenta el reto de encontrar una nueva fuente
primaria de energia, una fuente que sea limpia, renovable y sustentable. Esto debido a dos
grandes problemas, el primero, los efectos adversos al planeta relacionados con el uso de
estos combustibles, y el segundo, el agotamiento de las reservas mundiales de hidrocarburos.
Algunas estimaciones [S. Shafiee09] dicen que las reservas de combustibles fésiles estardn
agotadas en los préximos 50 afos, mientras que otras [Gluskoter02] dicen que serd dentro
de 100 a 120 anos. A pesar de esto, el hecho es que ninguna de esas dos proyecciones resulta
muy alentadora para la comunidad mundial y se deben tomar medidas ante este escenario ya

que la demanda de energia no disminuird, por el contrario, se verd aumentada [Gylfason00].

Una de las principales medidas que se debe de definir es la eleccién de fuentes
renovables de energia, la energia solar representa una buena alternativa, pues proviene
de una fuente inagotable de energia limpia y sustentable. Es por esta razén, que en los
dltimos anos, la tecnologia relacionada a la generacién de energia eléctrica a partir de
energia solar ha experimentado avances significativos, haciendo cada vez més eficientes los
paneles fotovoltaicos, permitiendo aprovechar de una mejor manera la energia solar. Sin
embargo, la integraciéon de unidades de generacion fotovoltaica presenta retos complejos a

los operadores de la red, esto, debido a la intermitencia de la fuente primaria de energfa,
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[I. Sansal4], ya que una nube cruzando puede crear una variabilidad de hasta un 80 % en la
irradiancia solar recibida por el panel en menos de un segundo [Ogimoto10], lo cual enfatiza
la necesidad de una adecuada caracterizacion de los paneles fotovoltaicos, de manera que el
operador pueda predecir la generacién de potencia por parte de las unidades de generacion
fotovoltaica en un periodo de tiempo, lo cual ayudara en la planeacién, operacion y gestion
de la red.

Aunado a esto, la capacidad de poder predecir el recurso solar disponible, con
un grado de certidumbre aceptable, resulta de gran importancia hoy en dia, por lo que su
investigacién ha crecido de manera importante en los iltimos afios. Sumado a la importancia
que tiene para el diseno, planeacién y operacién de las redes, la prediccién del recurso solar
resulta de interés también para las entidades y participantes de los cada vez mas comunes
mercados energéticos.

En cuanto a la caracterizacién de paneles solares han sido reportados diversos
métodos desde la aparicion de la tecnologia fotovoltaica, algunos logrando un alto grado de
simplicidad [Osterwald86][G. Araujo82a], pero cuyos resultados presentan diferencias con-
siderables cuando se comparan contra la potencia real medida en los paneles fotovoltaicos
modelados; otros enfoques, logran resultados con una precisién aceptable [S. Samkeliso15a],
sin embargo, requieren de un complejo modelo matematico, cominmente obtenido mediante
un algoritmo iterativo para calcular los pardmetros del panel. Aquf es donde la caracteriza-
cién mediante red neuronal artificial (RNA) resulta de gran utilidad, pues sin la necesidad
de la implementacién de ninguin tipo de modelo matematico, logra resultados precisos, inclu-
sive a veces mejores que aquellos obtenidos con los modelos matemdticos [G. Almonacid10],
esto, sin sacrificar la simplicidad que conlleva el uso de redes neuronales artificiales, las
cuales, solamente requiere de un minimo de informaciéon del funcionamiento de los paneles
para su entrenamiento.

Asi mismo, debido a la variabilidad de la fuente primaria de energia en el proceso
de conversion de la energfa solar en electricidad, se hace necesario tener una caracterizacion
confiable del panel fotovoltaico. En esta tesis se persigue ese objetivo, se propone una RNA
de miiltiples entradas y una salida (MISO), la cual tendrd como entradas la irradiancia y

la temperatura de operacion de la celda fotovoltaica y tendra como salida la potencia de
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entregada por el arreglo fotovoltaico.

Una vez definida la estructura de las RNA para la prediccién de las condiciones
operativas de los paneles fotovoltaicos (G y Tc), asf como una RNA que permita caracterizar
de manera confiable y precisa cualquier panel fotovoltaico serd posible la prediccién de la
potencia de salida de un sistema de generacion fotovoltaico. En esta tesis se validaron las
metodologias desarrolladas con un caso de estudio, el cual se realizé utilizando el sistema de
generacion fotovoltaico de la Division de Estudios de Posgrado de la Facultad de Ingenieria
Eléctrica, el cual consta de tres arreglos monofdsicos de 12 paneles de 300 Wp (Watts
pico) en serie, entregando 3800 Wp por arreglo, se hard un andlisis del funcionamiento
de las RNA propuestas, comparando los resultados obtenidos, con los que se obtienen con

modelos clasicos de paneles fotovoltaicos, asi como con las mediciones reales.

1.1. Revision del estado del arte

Con el auge y la alta penetraciéon de sistemas de generacién fotovoltaicos en las
redes modernas, la necesidad de una caracterizacién precisa, confiable y accesible de es-
tos sistemas se ha hecho indispensable. Como se mencioné anteriormente se han realizado
diversas propuestas con este objetivo, algunas ofreciendo un alto grado de simplicidad, pe-
ro careciendo de precisiéon y confiabilidad, otros, ofreciendo una precisiéon adecuada, pero
dependientes de un complejo modelo matematico. También se han utilizado técnicas de in-
teligencia artificial para la caracterizacion de paneles fotovoltaicos, entre estas técnicas, se
encuentran las basadas en RNA’s.

En [A. Moreno-Munoz08| se presenta un modelo multiplicativo autoregresivo de
media mévil (ARMA, por si siglas en inglés) para generar un valor instantdneo de la irra-
diancia global. El conjunto de datos utilizados para la creacién de este modelo corresponde
a b minutos de mediciones de irradiancia global, obtenidos con una estacién radiométrica
localizada en la ciudad de Cordoba, Espana. Para el desarrollo de este modelo, se removié la
periodicidad anual de los datos, asi como la variacién estacional de la irradiancia global. La
seleccién del orden del modelo, se hizo considerando siete criterios diferentes, los resultados

obtenidos se compararon con mediciones reales.
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En [E. Lorenz09] se propone un enfoque para predecir la irradiancia solar de has-
ta tres dias en adelanto, utilizando datos del Centro Europeo del Pronéstico del Clima.
Este trabajo se centra en la descripcién y evaluacién del enfoque para la prediccion de la
irradiancia solar. La prediccién de un dia en adelanto para una sola estaciéon en Alemania
muestra una raiz del error medio cuadratico (RMSE, por sus siglas en inglés) relativo de 36
%. Para predicciones regionales, la precisién del prondstico aumenta mientras menor sea la
regién de la que se desea hacer la prediccion.

En [H. Maimounal3] se hace un andlisis a detalle de diferentes métodos de pre-
diccion de irradiancia solar, de manera que se puedan observar las carencias y virtudes de
los diferentes enfoques. En este trabajo, primero se detallan los enfoques estadisticos y los
basados en imagenes satelitales de las masas nubosas, después, se da énfasis a los métodos
numéricos para la predicciéon de la irradiancia solar y por ultimo, se ofrece un panorama de
los métodos basados en técnicas de inteligencia artificial.

En [F. Wangl2] se presenta una metodologia de prediccién de irradiancia utili-
zando RNA’s, las cuales, son entrenadas con un vector de mediciones reales, reconstruido
mediante técnicas estadisticas. La estructura de este modelo es determinada mediante una
validacién cruzada, y se utiliza el algoritmo de Levenberg-Marquardt para el entrenamiento
de las RNA’s. Se realizan simulaciones y se comparan los resultados de este enfoque, con los
obtenidos mediante RNA’s entrenadas tiinicamente con mediciones histéricas, observandose
que el enfoque propuesto, ofrece mejores resultados ante condiciones meteoroldgicas varia-
bles.

En [Naci-Celik11] se hace énfasis en la importancia de conocer la irradiancia solar
futura para la operacién de una planta de generacién fotovoltaica interconectada al sistema,
fundamental para los planes de despacho de potencia. Para el entrenamiento de la RNA
se utilizé6 una base de datos de mediciones de irradiancia solar y temperatura del aire
correspondiente a 406 dfas. Al comparar los resultados de la irradiancia solar promedio y la
temperatura del aire obtenidos con la RNA contra las mediciones reales, se encontré que en
dfas soleados se tiene una desviacién de no mds del 2 %, y en dfas nublados, una desviacién
no mayor al 4 %.

En [A. Kumarl4] se enfatiza en la importancia de la prediccién de la radiacién



1.1. Revision del estado del arte 5

solar incidente sobre el lugar donde se planea la instalaciéon de un sistema de generacién
fotovoltaica, se hace una revisién de los principales enfoques de prediccion utilizando técnicas
de redes neuronales artificiales.

En [S. Lineykin12] se hace la estimacién del modelo de panel fotovoltaico de cinco
parametros, el cual estd basado en el andlisis de las caracteristicas del panel fotovoltaico
provistas por el fabricante en la hoja de datos. Este método combina la soluciéon de un
sistema de ecuaciones algebraicas con un algoritmo de optimizaciéon para la extraccion
de siete pardmetros del circuito equivalente de un diodo del mdédulo fotovoltaico. Estos
parametros son la corriente fotoeléctrica, la corriente inversa de saturacion, el factor de
idealidad, las resistencias serie y paralelo y el coeficiente de temperatura de la corriente foto
generada.

En [L. Sandrolinil0] se propone un procedimiento numérico para la extraccién de
los pardmetros del modelo de panel fotovoltaico de doble diodo. Un algoritmo de optimiza-
cion de enjambre de particulas es usado para ajustar la caracteristica voltaje-corriente de
un panel fotovoltaico a la obtenida experimentalmente. Como no se encontré una solucion
recurrente en las simulaciones realizadas, principalmente por la naturaleza estocastica del
algoritmo de optimizacion, se emplearon métodos estadisticos en combinacién con técni-
cas de andlisis de clister para obtener los pardametros del panel fotovoltaico. Este enfoque
permite obtener un conjunto de pardmetros que representan el sistema fisico.

En [A. Mellit13] se presenta un enfoque novedoso para modelar un panel fotovol-
taico, se proponen dos RNA, la primera se encargard de predecir la potencia de salida de
un panel fotovoltaico policristalino de 50 Wp en dias soleados, en los cuales, la irradiancia
promedio sea igual o mayor a 400 W /m?, la segunda se encargar4 de predecir la potencia de
salida del mismo panel, pero en dias nublados, con una irradiancia promedio menor a 400
W /m?2. Ambas redes fueron entrenadas y validadas con mediciones de irradiancia, tempera-
tura del aire, voltaje y corriente del panel, tomadas durante aproximadamente un ano. Los
resultados obtenidos con ambas RNA fueron comparados con la mediciones de potencia de
salida reales, ademds de diversos modelos implicitos (regresién polinomial, regresién lineal
muiltiple, modelo analitico y modelo de un diodo), al analizar los resultados, se observa que

los obtenidos con las redes neuronales presentan una menor diferencia contra las mediciones
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reales.

En [I. Sansal4] se propone una RNA para caracterizar la corriente de operacién de
un panel fotovoltaico de 120 Wp monocristalino. Este trabajo hace énfasis en las ventajas
que ofrece el enfoque basado en RNA para el modelado de paneles fotovoltaicos, ya que
es capaz de ofrecer resultados precisos sin necesidad de conocer los componentes internos
del sistema, con un esfuerzo computacional menor que el modelo analitico de 5 pardmetros
clasico de paneles fotovoltaicos. Los resultados obtenidos son validados contra el modelo
analitico y contra las mediciones reales, mostrando que la caracterizacién basado en RNA
presenta una menor desviacién referente a las mediciones reales.

En [I. Ceylanl4] se propone una RNA para calcular la temperatura de operacién
del panel fotovoltaico, basindose en mediciones de la temperatura del aire y la irradiancia
solar, usando estos datos para entrenar la RNA. Se hace un estudio de la potencia de salida
v la eficiencia eléctrica basados en la temperatura de operacién del panel.

En [S.A. Kalogiroul4] se propone una RNA para predecir la potencia de salida de
sistemas de generacion fotovoltaicos de alto impacto a la red, cuya generacion es mayor a 1
MW, en este trabajo, la RNA propuesta fue entrenada con mediciones tomadas durante 226
dias, los resultados obtenidos por la red fueron validados con mediciones reales y presentaron
una desviacién de no mas del 5 por ciento respecto a las mediciones reales, probando la
robustez de la caracterizacién mediante RNA de sistemas de generacién de alto impacto en

la red.

1.2. Objetivos de la Tesis

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar una metodologia para la caracterizacion de sistemas de
generacion fotovoltaicos, capaz de representar cualquier arreglo del sistema de generacion
fotovoltaico, bajo cualquier condicién de operacién, y obteniendo resultados confiables, con
la menor cantidad de informacién previa disponible sobre las condiciones del lugar donde

se instalard.
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1.2.2. Objetivos particulares

e Desarrollar un sistema predictor de condiciones meteorolégicas basado en mediciones

que permita estimar la operacion de SGFV’s.

e Desarrollar una metodologia para la caracterizacion de paneles fotovoltaicos, optimi-

zando la informacién y recursos disponibles.

e Integracién del sistema predictor y la metodologia de caracterizacién de paneles foto-
voltaicos, de manera que sea posible predecir la potencia de salida para un SGFV en
diferentes ventanas de prediccién hacia el futuro, obteniéndose resultados razonable-

mente precisos.

1.3. Justificacion

La energia solar es una de las alternativas de energia limpia con mayor desarrollo
hoy en dia. La energia proveniente del sol en una hora es suficiente para satisfacer la demanda
de la poblacién mundial por todo un afio [Corningl0]. Los rayos del sol incidentes en la
superficie terrestre transmiten luz y calor, la luz es convertida en electricidad en sistemas
fotovoltaicos. Los paneles solares consisten en un conjunto de celdas solares, conectadas entre
si en arreglos serie-paralelo, esto para obtener la potencia de salida deseada [Buresch83].

Dado el inminente aumento de la instalacién de SGEFV, resulta evidente la necesi-
dad del desarrollo de técnicas que permitan el maximo aprovechamiento del recurso solar;
técnicas que permitan no solo evaluar el correcto funcionamiento de los sistemas de gene-
racion instalados, sino que ademads permitan analizar su integracién a la red eléctrica y la
problematica asociada a dicha interaccién y la planeacion a futuro de la expansién con la
creacién de nuevos SGFV. Con el desarrollo de técnicas de prediccién del recurso solar y
caracterizacién de paneles fotovoltaicos, se pueden lograr estos objetivos, permitiendo a los
diseniadores y operadores de las redes eléctricas un mayor grado de certidumbre para la
implementacién e integracion de sistemas de generacién que tienen como fuente de energia

primaria el sol.
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1.4. Metodologia

Para lograr los objetivos planteados en esta tesis, se ha seguido la siguiente meto-

dologfa:

e Revision de estado del arte en lo relacionado a prediccion de condiciones relevantes
para la operacién de un SGFV y referente a la caracterizacién de paneles fotovoltaicos,
esto con la finalidad de comprender las técnicas y metodologias usadas para este tipo
de problemas y obtener el conocimiento necesario para el correcto desarrollo de esta

tesis.

e Planteamiento, desarrollo y validaciéon de una técnica de prediccion de condiciones

meteorolégicas basada en RNA’s.
e Diseno de una arquitectura apropiada de RNA para la prediccién de G y Tj,.

e Planteamiento, desarrollo y validacién de una metodologia de caracterizacién de pa-

neles fotovoltaicos utilizando RNA’s.

e Diseno de una arquitectura apropiada de RNA para la caracterizacién del arreglo

fotovoltaico.

e Implementacion y validacion del sistema predictor de condiciones meteorolégicas y del
método de caracterizacion de paneles fotovoltaicos mediante la realizacion de casos de

estudio en condiciones de operacion reales.

1.5. Descripcion de Capitulos

En este capitulo se han presentado conceptos preliminares que ayudan a la com-
prensién de este trabajo. Se hace énfasis, en base a la literatura acerca de la importancia del
desarrollo de técnicas que ayuden a optimizar la explotacién del recurso solar como fuente
primaria en la generacién de energia eléctrica, en base a esto, se exponen los objetivos que
se esperan lograr con el desarrollo de esta tesis asi como la metodologia para lograrlos.

En el Capitulo 2 se aborda el tema de la influencia de las condiciones meteorolégicas

que intervienen en la conversién de la energia solar en energia eléctrica a través de paneles
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fotovoltaicos. Se propone una técnica de prediccién de estas variables meteorolégicas, basada
en RNA. Esta técnica es implementada y validada con mediciones reales que se utilizan como
caso base.

En el Capitulo 3 se propone un método para la caracterizacion de paneles foto-
voltaicos. Este método es implementado para la caracterizaciéon de un arreglo fotovoltaico
de 3.8 EWp. La metodologia propuesta es entonces comparada con las mediciones reales
obtenidas de una instalacién real.

El Capitulo 4 presenta la unificacién de la técnica de prediccién y del método de
caracterizacion de paneles fotovoltaicos. Una vez unificados, se presentan casos de estudio
en los cuales, mediante una base de datos histéricos se predice la potencia de salida y
es comparada contra mediciones reales del SGFV instalado en la Divisién de Estudios de
Posgrado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica de la UMSNH.

Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones generales de esta tesis,

y se sugieren trabajos futuros, que siguen la misma linea de investigacién de esta tesis.






Capitulo 2

Prediccion de Condiciones

Meteorologicas Mediante RNNA

La conversién de energia solar en energia eléctrica es actualmente considerada
como una de las tecnologias mas prometedoras, en aras de reducir la huella de carbono que
la generacion de energia eléctrica generada mediante fuentes no renovables deja sobre el
planeta, asi como reducir el precio de kW h generado mediante recursos renovables. Para
cumplir con estos objetivos, los sistemas de generacién fotovoltaicos deben de cumplir dos
requerimientos. El primero, la relacién costo beneficio de la energia generada debe de ser
aceptable y el segundo, el rendimiento del sistema de generacién debe de ser positivo y
mucho mayor a cero, es decir, que la energia generada durante la vida 1til de la instalacién
fotovoltaica debe ser mayor que los insumos de energia durante el ciclo de vida del sistema ,
dichos insumos incluyen los relacionados a la fabricacion de los componentes, la instalacion

y mantenimiento de la instalacién fotovoltaica [M. Hosenuzzamanl5)].

Considerando lo anterior, se hace necesaria una planificacién exhaustiva para ins-
talaciones fotovoltaicas de gran capacidad, mediante la implementacién de estudios de via-
bilidad tanto econdémicos como operativos. La Figura 2.1 muestra un esquema de lo que se
considera en la caracterizacion de un SGFV. En este capitulo nos enfocaremos en la creacion

del subsistema de prediccion de la irradiacién solar y la temperatura

11
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Predictor de Caracterizacidn
irradiancia Caracterizacion de la unidad Potencia de
solary » delarreglo ® condicionadora [ CA de salida

temperatura fotovolttaico de potencia

Figura 2.1: Caracterizaciéon de un SGFV

2.1. Generalidades de redes neuronales artificiales

Debido a la importancia de cuantificar la potencia que puede generar un panel
fotovoltaico, se han realizado diversos estudios en este sentido. La mayoria de ellos se basan
en principios fisicos con pardmetros determinados experimentalmente utilizando la ecuacién
clésica del circuito equivalente de la unién P-N [G. Tiwaril0O]. Sin embargo, actualmente se
estan utilizando técnicas de inteligencia artificial, las cuales son capaces de encontrar correla-
ciones entre datos diversos y que han mostrado ser ttiles en la determinacién de parametros
de paneles fotovoltaicos y simulacion de sistemas de generacién de energia eléctrica a través
de fuentes renovables de energia [Jiang05] [Karatepe03]. Una de las caracteristicas de las
técnicas de inteligencia artificial es que son del tipo caja negra y por lo tanto, no se tiene
una funcién explicita de las variables fisicas involucradas, pero se tiene una representacién

adecuada de su interaccién [Armas09].

2.1.1. Estructura de las RNA

Una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas artificiales interconectadas
de una forma concreta. Generalmente los elementos estan organizados en grupos llamados
capas, las cuales son un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente
y cuyas salidas se dirigen al mismo destino. En una red neuronal, se pueden identificar tres
tipos de capas: Capas de entrada, salida y ocultas. Las neuronas de la capa de entrada
reciben senales desde el entorno; las de salida envian la senal fuera de la red, y las ocultas
son aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del sistema. Asociada con ca-

da capa hay una funcién de salida, que transforma el estado actual de activacién en una
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senal de salida. Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan distintos
tipos de neuronas: Funcién escalén, funcion lineal y mixta, sigmoidal y funciéon gaussiana
[I. Basheer00]. Cada conexién entre neuronas tiene un peso asociado, que hace que la red
adquiera conocimiento. Se considera que el efecto de cada sefial es aditivo, de tal forma que
la entrada neta que recibe una neurona es la suma del producto de cada senal individual
por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas y es lo que se conoce como red de
propagacion. Se utiliza una matriz W con todos los pesos, si wji es positivo indica que la
relacién entre las neuronas es excitadora, es decir, siempre que la neurona i esté activa-
da, la neurona j recibird una senal que tendera a activarla. Si wji es negativo, la sinapsis
serd inhibidora. La ecuacién (2.1) describe matematicamente lo mencionado anteriormente,
dénde z representa al vector de entradas asf como y al vector de salidas. Finalmente si wji
es 0 se supone que no hay conexién entre ambas. Cuando ninguna salida de las neuronas es
entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles precedentes, la red se describe como de

propagacién hacia adelante [R. Iyerl3].
Y; = Zwﬁxi (21)
i

Los pesos sinapticos en la matriz W cambian en cada iteracién en base a reglas de aprendi-
zaje, en este caso, la regla de Hebb, la cual estd basada en la observacion de un experimento
neurobioldgico, el cual establecié que si las neuronas en ambos lados de una sinapsis son ac-
tivadas repetida y sincronizadamente, la fuerza de la sinapsis aumenta. Matematicamente,

esta regla puede ser definida por la ecuacién (2.2).
wij(t+1) = wi;(t) + ny;(t)zi(t) (2.2)

Donde z; e y; son las salidas de las neuronas 4 y j respectivamente, las cuales estan co-
nectadas a la sinapsis w;j, y 7 es la tasa de aprendizaje. Nétese que z; es la entrada de
la sinapsis. Una propiedad importante de esta regla es que la tasa de aprendizaje ocurre
localmente, por lo que las modificaciones a los pesos sindpticos dependen tinicamente de las
dos neuronas conectadas por la sinapsis [Jain96].

Cuando las salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de niveles

previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de propagacion hacia atras.
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Cada neurona tiene una regla de activacién, la cual combina las entradas con el estado actual
de la neurona para producir un nuevo estado de activacion. Esta funcién F' produce un nuevo
estado de activacidén en una neurona a partir del estado que existia y la combinacion de las
entradas con los pesos de las conexiones. Esa F' es denominada funcion de activacion, y las

salidas se obtienen en una neurona para las diferentes formas de F' [K. Mehrotra96].

2.2. Entrenamiento de las RNA

El objetivo del entrenamiento de una RN A es conseguir que una aplicacién determi-
nada, para un conjunto de entradas produzca el conjunto de salidas deseadas o minimamente
consistentes. El proceso de entrenamiento consiste en la aplicacién secuencial de diferentes
conjuntos o vectores de entrada para que se ajusten los pesos de las interconexiones segiin
un procedimiento predeterminado. Durante la sesiéon de entrenamiento los pesos convergen
gradualmente hacia los valores que hacen que cada entrada produzca el vector de salida
deseado. [N. Karayiannis97]

Los algoritmos de entrenamiento supervisado requieren el emparejamiento de cada
vector de entrada con su correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en
presentar un vector de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla con la salida
deseada, y el error o diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los
pesos de acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el error. Las parejas de vectores
del conjunto de entrenamiento se aplican secuencialmente y de forma ciclica. Se calcula
el error y el ajuste de los pesos por cada pareja hasta que el error para el conjunto de
entrenamiento entero sea un valor pequeno y aceptable. Hay tres formas de llevar a cabo
el aprendizaje: 1) aprendizaje por correccién de error: consiste en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los valores deseado y los obtenidos en
la salida de la red, es decir en funcién de los errores cometidos a la salida; 2) aprendizaje
por refuerzo: es un aprendizaje més lento, durante el aprendizaje no se tiene un ejemplo
completo del comportamiento deseado, es decir no se indica la salida exactamente durante
el entrenamiento. La funcién del supervisor durante este aprendizaje es indicar una senal de

refuerzo en el caso de que la salida se ajuste a la que deseamos, en funcién de ello se ajustan
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los pesos basdndose en un mecanismo de probabilidades; 3) aprendizaje estocdstico: consiste
en cambiar aleatoriamente lo valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar el
efecto que se produce a partir del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad

[G. Carpenter91].

2.2.1. Algoritmos de entrenamiento

En las RNA’s es necesario establecer un algoritmo que sea responsable de actualizar
los pesos de cada elemento de la matriz W ya que la salida de la RNA debe tener la tendencia
a reducir el error en cada iteracién. La inclusion de no linealidades modificaran los vectores
originales, generando un nuevo vector de entrada al sistema [G. Towell94]. A continuacién,

se describen los algoritmos de entrenamiento usados en esta tesis.

2.2.1.1. Gradiente Conjugado con reinicio de Powell-Beale (traincgb)

El algoritmo backpropagation basico ajusta los pesos en la direccién descendente
mads pronunciada (negativo del gradiente). Esta es la direccién en la cual el desempeiio de la
funcién decrece més rapidamente. Sin embargo, si bien la funcién decrece més rapidamente
hacia el negativo del gradiente, esto no significa necesariamente que converja mas rapido.
En los algoritmos de gradiente conjugado, en lugar de seguir la pendiente descendiente del
gradiente, se sigue la direccién conjugada de la pendiente del gradiente, lo que provoca que
se tenga una convergencia mas répida. En este tipo de algoritmos (de gradiente conjugado),
la variacién en los pesos sindpticos se ajusta en cada iteracién. Para todos los algoritmos
de gradiente conjugado, la direccién de la bisqueda es reiniciada periédicamente hacia la
direccion negativa del gradiente. El punto de reinicio ocurre cuando el niimero de iteraciones
es igual al nimero de pesos existente en la red, pero hay otros métodos de reinicio que pueden
mejorar la eficiencia del entrenamiento. Uno de ellos es el propuesto en [Beale72], el cual se
basé en una versién anterior propuesta en [Powell77]. Para esta técnica, el reinicio ocurrira si
hay muy poca ortogonalidad entre el gradiente actual y el anterior. Esto es comprobado con

la siguiente desigualdad:

gt — g > 0.2]|gx]| (2.3)
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Donde gj es el valor actual del gradiente. Si esta condicién se cumple, la direccién de la

bisqueda se reiniciara al negativo del gradiente.

2.2.1.2. Gradiente Descendiente con tasa de aprendizaje momentaneo y adap-

tivo (traingdx)

En algoritmos basados en el criterio del gradiente descendiente, la tasa de apren-
dizaje se mantiene constante durante el entrenamiento. El desempeno del algoritmo es muy
sensible al ajuste correcto de la tasa de aprendizaje. Si la tasa de aprendizaje esta ajustada
a un nivel muy alto, el algoritmo puede oscilar y convertirse en inestable. Si la tasa de
aprendizaje esta ajustada a un nivel muy bajo, el algoritmo tardarda mucho tiempo en con-
verger. No resulta practico establecer el ajuste 6ptimo de la tasa de aprendizaje antes del
entrenamiento ya que de hecho, el nivel é6ptimo de ajuste de la tasa de aprendizaje cambia
durante el proceso de entrenamiento [E. Moreira95].

El desempeno del algoritmo de gradiente descendiente puede ser mejorado si se
permite que la tasa de aprendizaje cambie libremente durante el proceso de entrenamiento.
Una tasa de aprendizaje adaptiva intentara mantener el paso de aprendizaje tan largo como
sea posible mientras se mantenga estable. Ademds, con la propiedad de que el aprendizaje
sea momentdneo, se permite que si el nuevo error supera al del instante anterior por encima
de una radio predefinido (tipicamente 1.04), los nuevos pesos y bias asociados a este error son
desechados. Si esto sucede, se reduce la tasa de aprendizaje (tipicamente multiplicindola por
0.7). En caso de que el nuevo error no supere al anterior, los pesos y bias se mantienen y la
tasa de aprendizaje se aumenta (tipicamente multiplicando por 1.05). Este procedimiento
incrementa la tasa de aprendizaje, pero solo si la RNA puede aprender sin un aumento
significativo en el error, asi, se obtiene un valor para la tasa de aprendizaje cercana a la

éptima [Atiya91].

2.2.1.3. Levenberg Marquardt (trainlm)

El algoritmo de Levenberg-Marquardt se diseno para resolver problemas de sistemas

no lineales sin la necesidad de calcular la matriz Hessiana. Cuando la funcién de desempeno
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tiene la forma de una suma de cuadrados, la matriz Hessiana es aproximada como:
H=J"J (2.4)

donde J es la matriz Jacobiana que contiene las primeras derivadas de los errores de la

RNA con respecto a los pesos y bias. El gradiente puede ser calculado como:
g=J"e (2.5)

donde e es el vector de errores de la RNA. El algoritmo Levenberg-Marquardt usa la apro-

ximacién de la matriz Hessiana de la siguiente forma:
Xpy1 = X — [JTT 4 ] tJTe (2.6)

cuando el escalar p es cero, es como si fuera el método de Newton usando la matriz Hessiana
aproximada. Cuando p tiene un valor alto, el método se transforma en el del gradiente
descendiente con un tamano de peso pequeno. El método de Newton es mas rdpido y mas
preciso cerca de un error minimo, asi que se busca que el algoritmo cambie al método de
Newton lo mds pronto posible. Asi, el valor p decrece después de cada paso exitoso (cuando
el valor de la funcién de desempefio decrece) e incrementa solo cuando en un paso el valor
de la funcion de desempenio aumente. De esta manera el valor de la funciéon de desempeno

siempre se reducird en cada iteracién del algoritmo [A. Suratgar07].

2.3. Evaluacion del desempeno de las RNA

En la creacién de cualquier tipo de sistemas predictores, resulta de vital impor-
tancia la valoracion de su desempeiio mediante la utilizacion de algun tipo de criterio estan-
darizado. La raiz del error medio cuadritico (RMSE, por sus siglas en inglés) es sin duda
uno de los criterios méas importantes para evaluar el desempeno de un sistema predictor
[Fisher20]. E1 RMSE, definido por (2.7) mide el promedio de los errores al cuadrado, es
decir, el cuadrado de la diferencia entre los valores reales de la variable que se desea evaluar
contra las predicciones de los valores de la misma [BermejoO1], es por lo anterior, que re-

sulta una excelente herramienta para evaluar el desempeno tanto del sistema predictor de
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condiciones meteorolégicas como de la caracterizacién del arreglo fotovoltaico presentados

en esta tesis.

Donde Y es un vector de valores observados o valores reales y Y es un vector de n predic-

ciones.

2.4. Condiciones meteorolégicas relevantes para un SGFV

La irradiancia solar asi como la temperatura de operacion de las celdas fotovoltai-
cas son parametros de suma importancia en la investigacién de la energia solar, sin embargo
no siempre estan disponibles, o la informacién disponible no es suficiente para poder realizar
un estudio de factibilidad adecuado. Es por eso que resulta crucial el poder predecir estas
variables que afectan directamente la generacion de energfa eléctrica de un SGFV utilizando
varias variables meteorolégicas. Dependiendo de la técnica utilizada para la prediccion se
pueden utilizar todas, o algunas de las siguientes variables: horas sol, temperatura ambiente
maxima, humedad relativa, latitud, longitud, dia del ano, ano, irradiancia diaria en condi-
ciones de cielo despejado, cobertura nubosa total, temperatura, indice de claridad, sensacion
térmica, altitud, temperatura promedio, nubosidad promedio, velocidad del viento prome-
dio, presién atmosférica, irradiancia media difusa, irradiancia extraterrestre, evaporacion,
temperatura el suelo, etc [A. K. Yadav14]. La disponibilidad de estos datos puede variar,
dependiendo del tipo de estacion meteorolégica instalada en el sitio, es por eso, que en este
trabajo se buscé crear una metodologia de predicciéon que pudiera funcionar con los da-
tos mas facilmente obtenibles. A continuacién se listan las variables meteoroldgicas que de
acuerdo a lo reportado acerca de este topico son mds relevantes, obtenibles con la estacién
meteorolégica disponible y que son consideradas en este trabajo para la prediccién de la
temperatura de operacién del panel (T¢) y la irradiancia (G) para la realizacién de este
trabajo.

En el Apéndice A se muestra un extracto de los datos obtenidos por la esta-

cion meteoroldgica Vantage Pro 2. Estos datos corresponden al dia 5 del mes de mar-
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zo del 2015. Cabe mencionar que datos de estaciones meteoroldgicas en distintos puntos
de México y otros paises se pueden obtener en diversos sitios web, tales como: https :

/ Jwww.wunderground.com

2.4.1. Sensacion Térmica

La sensacién térmica es el decremento en la temperatura del aire percibida por
una superficie debido al flujo de aire. Una superficie pierde calor por conduccién, convec-
cién y radiacion. La tasa de conveccién depende de la diferencia de temperatura entre la
superficie y sus alrededores. Mientras la convecciéon desde una superficie caliente, calienta
el aire alrededor de ella, una capa aislante de aire caliente se forma presiondndose contra la
superficie. El aire que fluye interfiere con esta capa, permitiendo que el aire frio remplace
al aire caliente contra la superficie, mientras mas elevada sea la velocidad del viento, mas
réapidamente se enfria la superficie [Xydis14].

La variable sensacién térmica fue elegida como parametro en el sistema predictor,
debido a la relacion que existe entre la temperatura de las celdas fotovoltaicas, y la potencia
de salida, ademas, de que presenta un comportamiento sin tantos cambios bruscos, lo que
permitird que las RNA encuentren una correlaciéon entre los datos. La Figura 2.2 muestra
la sensacién térmica presente durante 72 horas seguidas (3 al 5 de Febrero del 2015) en la
ciudad de Morelia Michoacan, obtenidas de la estacién meteoroldgica instalada en el campus
de la UMSNH. Se observé que si bien no presenta una periodicidad exacta, si presentd un

patron, lo que hard mas facil su prediccién.

2.4.2. Densidad del Aire

La densidad del aire es la masa por unidad de volumen de la atmésfera de la
tierra. Tanto la densidad del aire, como la presién, disminuyen conforme aumenta la altitud.
También cambia con variaciones en la temperatura y la humedad. A nivel del mar y a 15 °C,
el aire tiene una densidad de aproximadamente 1.225 Kg/m?. La influencia de la densidad
del aire sobre la potencia generada por un arreglo fotovoltaico va de la mano con la masa
del aire [Y. Lil5]. La masa del aire se define como la cantidad de masa de la atmdsfera

terrestre que los rayos del sol tienen que atravesar hasta llegar a incidir sobre el arreglo
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Figura 2.2: Sensacion térmica presente durante los dias 3 al 5 de Febrero del 2015 en la
ciudad de Morelia Michoacan

fotovoltaico, esto es, porque mientras mas alta sea la densidad del aire, mds particulas
capaces de absorber y dispersar los fotones de luz estaran presentes en la masa del aire, lo
que provocard que los fotones incidentes en la superficie del arreglo fotovoltaico sean menos,
influyendo en la potencia de salida generada. La Figura 2.3 muestra el comportamiento de
la densidad del aire en el periodo que abarca del dia 3 al 5 de Febrero del ano 2015 en la
ciudad de Morelia Michoacdn. Se observa que si bien no presentd una periodicidad exacta,

si presenta un patrén, lo que hard mas facil su prediccién.

2.4.3. Presion Atmosférica

La presién atmosférica es la presion que ejerce la atmodsfera que rodea la tierra
sobre todos los objetos que se hallan en contacto con ella. La presién atmosférica cambia
con la altitud, a mayor altitud menor presién atmosférica, un aumento en altitud de 1 000 m
representa una disminucién de presién atmosférica de aproximadamente 100 i Pa. Relacionar
de manera directa la presién atmosférica y la generacion fotovoltaica resulta complicado,
pero una relaciéon aceptada es la concerniente a la atenuacién de los rayos solares causada
por la absorcién, primero por el ozono de la atmdésfera externa, que recorta la radiacion

del espectro ultravioleta, y posteriormente por el vapor de agua y el diéxido de carbono
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Figura 2.3: Comportamiento de la densidad del aire durante el periodo del 3 al 5 de Febrero
del 2015

que produce una serie de bandas de absorcién en ciertas longitudes de onda del espectro
visible e infrarrojo. La magnitud de la absorcién serd proporcional al de la cantidad de
masa atmosférica atravesada por la radiacién en su recorrido, que depende de la secante
de la altura solar y la presién atmosférica del lugar [L. Cortez12]. La Figura 2.4 muestra la
presién atmosférica de la ciudad de Morelia Michoacan durante los dias 3, 4 y 5 de Febrero
del 2015. Como se puede observar, en esta variable, el patrén observado en las variables
mencionadas anteriormente ya no es tan evidente, sin embargo, las RNA’s encontrar las

correlaciones necesarias para aminorar el error en la prediccién de este tipo de patrones.

2.4.4. Humedad

La humedad en el aire es causada por el vapor de agua presente en la atmosfera,
mismo que proviene principalmente de la evaporacién del liquido en cuerpos de agua tales
como océanos, rios, lagos, etc. Al analizar los efectos de la humedad en celdas fotovoltaicas,
se necesitan considerar dos escenarios. El primero, es el efecto de las particulas de vapor de
agua presentes en la atmdsfera que interfieren con la irradiancia solar en la celda. El segun-
do escenario es el ingreso de humedad dentro del encapsulado de las celdas fotovoltaicas.

Cuando la luz del sol incide sobre particulas de vapor de agua en el aire, tres cosas pueden
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Figura 2.4: Comportamiento de la presién atmosférica durante los dias 3,4 y 5 de Febrero
del 2015

pasar. Puede ser refractada, reflejada o difractada. Estos efectos disminuyen el nivel de re-
cepcién de irradiancia en la celda [S. Mekhilef14]. La Figura 2.5 muestra el comportamiento
de la humedad en los dias 3, 4 y 5 de Febrero del 2015 en la ciudad de Morelia Michoacén,

observandose una vez mas la presencia de un patrén, lo que hara mas facil su prediccién.

2.4.5. Indice THSW (Temperatura, humedad, irradiacién solar, velocidad

del viento)

El indice THSW utiliza la humedad y la temperatura para calcular una temperatu-
ra aparente, tal como el indice de calor, pero ademads incorpora los efectos de calentamiento
causados por la irradiacién solar y los efectos de enfriamiento debidos al viento [L. Cortez12].
Con este indice se puede obtener una mejor correlacion entre las condiciones meteorolégi-
cas mencionadas y la temperatura de operacién de la celda [Steadman79]. La Figura 2.6
muestra el indice THSW presente en los dfas 3, 4 y 5 de Febrero del 2015 en la ciudad de

Morelia Michoacén.
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Figura 2.5: Comportamiento de la humedad en los dias 3, 4 y 5 de Febrero del 2015 en la
ciudad de Morelia Michoacan
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Figura 2.6: Comportamiento del indice THSW durante en los dias 3,4 y 5 de Febrero del
2015 en Morelia Michoacan
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2.4.6. Velocidad del viento

Como se menciond anteriormente, la potencia entregada por las celdas fotovoltaicas
es sensible a la temperatura de la celda. Dicha temperatura esta en funcién de diferentes
pardmetros ambientales asi como las propiedades de la celda (transmitancia de la cubierta
cristalizada, la absorcién de la placa, ete.). Asi pues, el efecto de la velocidad del viento,
influye de manera directa al actuar como refrigerante de la celda, por lo que existe una
correlacion entre la temperatura de operacion de la celda y la velocidad del viento, por lo
que la obtencién de este parametro, mejorara la prediccién de la temperatura ambiente y
subsecuentemente, la temperatura de operacién de la celda [S. Mekhilef14]. La Figura 2.7
muestra la velocidad del viento presente en el periodo del dia 3 al 5 de Febrero del 2015 en

la cidad de Morelia Michoacan.

Veloc
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Figura 2.7: Comportamiento de la velocidad del viento en la ciudad de Morelia los dias 3,
4 vy 5 de Febrero del 2015

2.5. Horizontes de prediccién

Uno de los mayores retos que enfrenta la generacién de energia eléctrica mediante
SGFV es el hecho de que no es despachable, es decir, no se puede controlar debido a

la variabilidad del recurso solar, asi pues se hace necesario el desarrollo de metodologias
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de prediccién del recurso solar, de manera que sea posible la planeacién de la cantidad
de potencia que entregaran las unidades generadoras que si sean controlables y asi dar
viabilidad a la integracién de los SGFV a la red eléctrica. Ademds, los mercados eléctricos
actuales despachan la generacién en ventanas de tiempo de un dia en adelanto, asi como en
una hora en adelanto, por lo que para integrar niveles elevados de generacion fotovoltaica en
las redes eléctricas actuales, se hace necesario la elaboracion de metodologias de prediccion
para estos horizontes de tiempo [Marquez12].

Adicionalmente, para efectos de planeacion, disefio y modificacién de redes eléctri-
cas, es necesaria la prediccién a largo plazo, sacrificando en parte precision, pero ofreciendo
un panorama del recurso solar que se tendrd a futuro en el lugar donde que se desee instalar

un nuevo SGFV.

2.5.1. Prediccién a largo plazo (h pasos hacia adelante)

Prediccién a largo plazo, usualmente se refiere a la prediccién del recurso dispo-
nible, en este caso de solar, con un horizonte de meses o hasta un ano hacia el futuro.
Esta técnica es 1til para las companias suministradoras de energia eléctrica asi como para
participantes del mercado eléctrico para negociar contratos, planear expansiones de la red,
asi como para la creacion de nuevos SGFV. En general, este método de prediccion no ofrece
tanta precision comparados con los de corto y mediano plazo, esto debido a la magnitud
de su ventana de prediccion, ademads, es altamente susceptible a la calidad de los datos de
mediciones histéricas, sin embargo, resulta 1til para realizar las proyecciones y los estudios

anteriormente mencionados [Letendrel4].

2.5.2. Prediccién a mediano plazo (1 dia en adelanto)

La prediccién a mediano plazo puede entregar predicciones de hasta un dia en
adelanto. Este tipo de predicciones son de gran utilidad para los operadores de las redes
eléctricas, ya que les permitiran tomar decisiones referentes a la operacion de la red. En
este tipo de prondstico, las variables meteorolégicas se observan desde una perspectiva
general, es decir, no se observan mediciones reales tomadas dentro del periodo que se quiere

predecir, sino las variables que ocurrieron es un espacio temporal anterior al que se quiere
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predecir. Si bien se sigue dependiendo de la calidad de la base de datos, la tendencia que
siguen las variables meteoroldgicas pronosticadas no deberdn presentar una variacion de
gran magnitud, lo que permitird obtener una prediccion, en la mayoria de los casos, mas

acertada respecto a la obtenida con el método a largo plazo [P. Bacher09].

2.5.3. Prediccién a corto plazo (1 hora en adelanto)

Las predicciones a corto plazo dependen de una descripcién detallada de las con-
diciones climatolégicas que ocurren en un instante antes del punto al que se quiera predecir.
Esta técnica de prediccién resulta vital para los esfuerzos de integrar la generacion foto-
voltaica a gran escala a las redes eléctricas actuales, ya que, debido a su corta ventana de
prediccién, los resultados obtenidos con esta técnica suelen ser muy precisos, sin embargo,
es indispensable contar con equipo de medicién en tiempo real que ofrezca un elevado grado

de confiabilidad en sus mediciones. [M. Paulescul4]

2.6. Prediccién de condiciones meteoroléogicas que influyen

en la operacion de un SGFV

Debido al rapido incremento de la penetracion de SGEFV en las redes eléctricas
actuales, la prediccion de la potencia generada por un SGFV se ha vuelto critica para las
empresas que gestionan estos SGFV asf como para los operadores de las redes eléctricas. La
importancia de un sistema de prediccién aumenta ain mas en lugares donde se ha abierto
el mercado eléctrico a productores independientes y privados.

A continuacién se presentan las metodologias propuestas basadas en RNA’s para
la prediccién de las condiciones meteorolégicas antes mencionadas. Para evaluar el funcio-
namiento de las RNA propuestas, se utilizard la raiz del error medio cuadrado (RMSE).

Para la programacién de las RNA’s propuestas en esta tesis, se utilizo el toolbox
de redes neuronales en el software Matlab® 2015 a. Los tiempos de cémputo presentados
fueron medidos durante la etapa de entrenamiento de las RNA’s en un equipo de cémputo
con 8 gigabytes de memoria RAM y un procesador AMD® Vision A8 el cual cuenta con 4

nucleos fisicos.
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2.6.1. Prediccién de la temperatura

La temperatura de operacién de una celda fotovoltaica estd ligada a los procesos
internos que ocurren en el material semiconductor de la celda, el cual es bombardeado
por fotones lo que lleva a la generacion de energia eléctrica, pero también a la liberacién de
energia no convertida a electricidad en forma de calor. Mecanismos estandar de transferencia
de calor tales como conveccién y radiacién se deben de tomar en cuenta en el balance de
energia del médulo, este procedimiento lleva a la estimacién de la temperatura de operacion
de la celda (Tc).

En esta tesis, la temperatura de operacién del modulo se calculard en base a la
temperatura ambiente utilizando la siguiente férmula [S. Mekhilef14]:

NOCT — 20

T.=T,+ ——~ @ 2.8
500 (28)

donde Ta es la temperatura del aire en °C, NOCT es la temperatura de operacién
nominal del médulo utilizado en °C y G es la irradiancia solar en W /m?.
Ta sera la variable que habremos de predecir, en este trabajo de tesis se utilizaran

técnicas de RNA para lograr este objetivo.

2.6.1.1. Prediccién a largo plazo

La metodologia propuesta, basada en RNA, busca otorgar la libertad de predecir la
temperatura ambiente para cualquier dia, de cualquier mes. Para la implementacion de esta
metodologia resulta indispensable tener una base de datos de mediciones reales de al menos
un afio de mediciones ininterrumpidas para el entrenamiento de las RNA. Mientras mayor
sea el conjunto de datos de entrenamiento, se obtendra un mejor resultado en la prediccion.
Para esta metodologia, se utilizaron mediciones meteorolégicas reales de los anos 2013 y
2014 como entrenamiento, para predecir cualquier dia, de cualquier mes del afo 2016. La
base de datos de entrenamiento, asi como los datos de validacién fueron obtenidos de una
estacion meteorolégica Vantage Pro 2 instalada en el campus de ciudad universitaria de la
UMSNH en Morelia, Michoacan, propiedad del Grupo de Eficiencia Energética y Energias
Renovables (GREEN-ER), de la Facultad de Ingenieria Mecdnica. La Figura 2.8 muestra el
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diagrama esquemadtico del sistema de prediccién de T'a. Se observa que de la base de datos
general, se toma la informacién necesaria para la implementacion de las RNA necesarias
para la prediccién de cada una de las seis variables meteoroldgicas, estas predicciones ahora,

serdn las entradas de una nueva RNA| la cual sera la encargada de predecir Tj.

RNA Para la Sensacion Ténmica

RNA para la Densidad del Aire

Base RNA para la Presian Atmostérica Temperatura Ambiente
de |— RNA predicha para h diadei
datos RNA para la Humedad mes

RNA para el indice THSW

[1]L]]

RMA para b Velocidad del Yiento

Figura 2.8: Diagrama esquemético del sistema de prediccion

Si bien los datos presentes en la base de datos de entrenamiento estdn en el orden
de cientos de miles, un proceso de filtrado de datos se hace necesario antes del entrena-
miento de las RNA. Este proceso es necesario para mantener una consistencia légica en el
entrenamiento de las RNA, evitando que ante entradas muy similares, se tengan salidas
con una gran diferencia entre ellas, esto debido principalmente, al cambio estacional a lo
largo del ano. Para lograr esto, se seleccionan uinicamente los datos de un dia antes, un dia

después y el dia que se desea predecir, si existen los datos en los dos anos, se promedian.

2.6.1.1.1. RNA para la sensacién térmica Para su implementacion, la arquitectura
de la RNA propuesta es una red feedfoward que consta de una sola capa oculta con 200
neuronas y un algoritmo de entrenamiento backpropagation. En este caso, la funcion de
entrenamiento es la de gradiente conjugado con reinicios Powell-Beale (traincgb). La funcién
de transferencia tanto de la capa oculta como la capa de salida es la funcién simétrica
sigmoidal Elliot.

La Tabla 2.1 muestra el vector de mediciones (Y') y el vector de predicciones (V).

Se puede observar que para cada prediccion existe una medicion real, por lo que es posible
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el célculo del RMSE. De este punto en adelante, el RMSE para evaluar el desempeno de las
RNA’s usadas para la prediccién de las variables meteoroldgicas requeridas serd calculado
como se mencioné en la seccién 2.3 mediante la férmula (2.3).

El niimero de neuronas en la capa oculta se escogié haciendo pruebas y obte-
niendo la raiz del error medio cuadritico (RMSE, por sus siglas en inglés) de la sensacién
térmica predicha por la RNA propuesta, contra la sensacién térmica real medida por la
estacién meteoroldgica. Ademds, se utilizaron tres algoritmos de entrenamiento diferentes:
gradiente conjugado con reinicios de Powell-Beal (CGB), gradiente descendiente con ta-
sa de aprendizaje momentdnea y adaptiva (GDX) y Levenberg-Marquardt (LM) para ver
cual combinacién de algoritmo de entrenamiento y nimero de neuronas en la capa oculta
presentaba el mejor desempenio. En todos los casos se utilizardn los primeros cinco dias
del mes de marzo del 2015 como casos de estudio. Es importante resaltar, que la seleccion
del ntimero de neuronas en la capa oculta de las RNA’s utilizadas para las predicciones se
realizé mediante el mecanismo de prueba y error, observando el RMSFE ya que, debido al
alto grado de caos presente en el comportamiento de las variables que se deseaban predecir,
la aplicacion de técenicas tradicionales no siempre arrojaban el mejor resultado.

La Tabla 2.2 muestra el RMSE que se obtuvo con diferente nimero de neuronas
en la capa oculta.

La Figura 2.9 muestra la sensacién térmica predicha por la RNA. Como se puede
observar, las predicciones de los dias 4 y 5 tienen un error mas grande que los demas dias
pronosticados, esto debido a la forma de entrenamiento de la RNA para este horizonte de
tiempo, ya que se basa en el promedio del comportamiento de la variable que se desea
pronosticar durante los anos 2013 y 2014, evidenciando asi, que los valores promedio de las
diferentes variables utilizadas para la prediccion de Ty, de esos anos fueron menores a los

presentados en el ano 2015.

2.6.1.1.2. RNA para la densidad del aire La RNA propuesta para el prondstico
de la densidad del aire tiene como entrada la hora del dia, y como salida la densidad del
aire. La arquitectura de RNA es una red feedfoward con un algoritmo de entrenamiento

backpropagation con la funcién de entrenamiento Levenberg-Marquardt (trainlm), consta de
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Tabla 2.1: Predicciones y mediciones reales de la sensacién térmica para el cdlculo del RMSE

01:00 11.5 11.8
02:00 11.1 11.1
03:00 10.4 10.1
04:00 10.1 10.1
05:00 9.6 9.2

06:00 9.3 9.2

07:00 9 8.9

08:00 9.6 9.2

09:00 11.1 10.7
10:00 13.9 13.8
11:00 18.2 17.9
12:00 20.6 20.3
13:00 22.1 21.9
14:00 23.8 23.4
15:00 24.1 24.7
16:00 24.6 24.2
17:00 24.3 23.7
18:00 23.9 23.7
19:00 21.8 21.6
20:00 20.2 19.8
21:00 18.4 17.9
22:00 17.1 17

23:00 15.8 15.8
24:00 14.9 14.8

RMSE=0.3207 °C
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Tabla 2.2: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la sensacién térmica

Sensaci

Dia

Figura 2.9: Sensacién térmica predicha por la RNA
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una sola capa oculta. La funcion de transferencia tanto de la capa oculta como la capa de
salida es la funcién logaritmica sigmoidal. La Tabla 2.3 muestra el desempeno de la RNA
observando el RMSE. Se escogieron 3 neuronas ya que se obtiene un buen desempeno, y el
esfuerzo computacional es menor. La Figura 2.10 muestra la densidad del aire medida y la

obtenida con la RNA.

Tabla 2.3: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la densidad del aire

e RV

Dia

Figura 2.10: Densidad del aire medida y la obtenida con la RNA
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2.6.1.1.3. RNA para la presion atmosférica Para predecir la presién atmosférica
se propone una RNA con una capa oculta y 15 neuronas en la misma, la arquitectura de
la RNA es del tipo feedforward con un algoritmo de entrenamiento backpropagation con la
funcién de entrenamiento traincgb. Como entrada se tendra la hora del dia y como salida
se tendra la presién atmosférica. La Tabla 2.4 muestra el desempefio de la RNA propuesta
variando el ndmero de neuronas en la capa oculta. Se escogieron 50 neuronas debido a que
presentaba el mejor desempeno asi como el menor tiempo de cémputo.

Tabla 2.4: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la presiéon atmosférica

La Figura 2.11 muestra la presién atmosférica pronosticada, asi como la presiéon

atmosférica medida.

2.6.1.1.4. RNA para la humedad Para la prediccién de la humedad, se propone
una RNA con una capa oculta y 3 neuronas, la arquitectura de la RNA es feedforward con
un algoritmo de entrenamiento backpropagation con una funcién de entrenamiento trainlm.
Como entrada se tendra la hora del dia y como salida se tendrd la humedad. La Tabla 2.5
muestra el desempenio de la RNA propuesta variando el nimero de neuronas en la capa
oculta. En este caso se le dio prioridad al desempeno sobre el esfuerzo computacional, por

lo que se escogieron 5 neuronas.

La Figura 2.12 muestra la humedad pronosticada, asi como la humedad medida.
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Figura 2.11: Presién atmosférica predicha por la RNA

Tabla 2.5: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la humedad
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Humedad [%]

Dia

Figura 2.12: Humedad medida y la obtenida con la RNA

2.6.1.1.5. RNA para el indice THSW  Para su implementacion, la arquitectura de la
RNA propuesta es una red feedfoward con un algoritmo de entrenamiento backpropagation,
en este caso, la funciéon de entrenamiento traincgb, consta de una sola capa oculta con 50
neuronas. La funciéon de transferencia de la capa oculta es la funcion logaritmica sigmusoidal
(logsig) y la de la capa de salida es la funcién simétrica sigmusoidal elliot. El nimero de
neuronas en la capa oculta se escogié haciendo pruebas y obteniendo la raiz del error medio
cuadrético (RMSE) del indice THSW predicho por la RNA propuesta, contra el indice
THSW real medido por la estacién meteorolégica. La Tabla 2.6 muestra el RMSE que se
obtuvo con diferente niimero de neuronas en la capa oculta. La Figura 2.13 muestra el indice

THSW predicho por la RNA.

2.6.1.1.6. RNA para la velocidad del viento La RNA propuesta para el cdlculo
de la velocidad del viento tiene como entrada la hora del dia, y como salida la velocidad del
viento. La arquitectura de RNA es una red feedforward con un algoritmo de entrenamiento
backpropagation con la funcién de entrenamiento de gradiente descendiente con una tasa
adaptiva de aprendizaje (traingdx), consta de una sola capa oculta con 5 neuronas. La fun-

cion de transferencia tanto de la capa oculta como la capa de salida es la funcién simétrica
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Tabla 2.6: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA del indice THSW

indice THSW [°C]

Figura 2.13: indice THSW medido y el obtenido con la RNA
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Figura 2.14: Velocidad del viento entregada por la RNA con diferente nimero de neuronas
durante el entrenamiento con el algoritmo traingdx

sigmusoidal elliot. La Tabla 2.7 muestra el desempeno de la RNA utilizando el RMSE. Se
escogieron 5 neuronas ya que se obtiene un buen desempeno, y el esfuerzo computacional es
bajo. La Figura 2.15 muestra la velocidad del viento predicha, asi como la medida. Obser-
vando la curva de las mediciones se puede apreciar que el grado de variaciéon de un instante
a otro es muy elevado. Este es un claro ejemplo del nivel de caos presentes en algunos de los
datos utilizados. Para evitar problemas de overfitting (sobreajuste), se opté por entrenar la
RNA de manera que entregara resultados no tan variables, sacrificando el desempeno en el

entrenamiento, pero dandole prioridad al desempeno durante la implementacion.

A manera de demostracion, en la Figura 2.14 se muestran los resultados de entre-
nar la RNA de la velocidad del viento con diferente niimero de neuronas. Como se puede
observar, si se agregan mas neuronas al entrenamiento, durante la implementacion la RNA
ante cualquier cambio en la entrada tiene un comportamiento mas brusco, lo que, en casos
en los que las variaciones son tan grandes e impredecibles, resulta perjudicial para el desem-
peno final de la RNA, por lo que se opté por el entrenamiento que entrega una respuesta

mas atenuada.
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Tabla 2.7: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la velocidad del viento
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Figura 2.15: Velocidad del viento predicha contra la medida
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2.6.1.1.7. RNA para la temperatura ambiente Una vez que se han predicho todas
las variables meteorolégicas que se utilizaran para la prediccion de la temperatura ambiente
se procede implementar la RNA que se encargard de estimar la temperatura ambiente en el
dia deseado. La red propuesta es una red con una arquitectura MISO (Muiltiples entradas,
una sola salida). Esta red tendrd como entradas los pardmetros ambientales previamente
estimados y como unica salida tendra la temperatura ambiente. La Figura 2.16 muestra la
arquitectura de la red propuesta. La red planteada es una red feedforward con un algorit-
mo de entrenamiento backpropagation utilizando la funcién trainlm. En la capa oculta, se
realizaron pruebas con diferente nimero de neuronas, esto, con el objetivo de encontrar la
configuracién mdas adecuada que tuviera un buen desempeno sin emplear mucho esfuerzo

computacional. La Tabla 2.8 muestra los resultados obtenidos, se seleccionaron 5 neuronas.

Figura 2.16: Arquitectura de la RNA propuesta para la prediccién de Ty,

En la Figura 2.17 podemos observar la temperatura ambiente predicha para los
casos de estudio propuestos asi como la medida por la estacién meteoroldgica. Se puede

observar que la prediccién es bastante precisa en los primeros tres dias, sin embargo, tiene
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Tabla 2.8: RMSE y tiempo de cédmputo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA de la temperatura

un error significativo en los ultimos dos. La existencia de este tipo de errores cuando se hace
una prediccién con un horizonte de tiempo tan amplio es natural, ya que el entrenamiento de
las RNA’s para esta metodologia se basa en el promedio de las condiciones meteorolégicas
en anos pasados, y puede que, ya sea en los afios pasados o en el dia que se quiere predecir,
existiesen condiciones atipicas, causando asi, el error que se observa entre la prediccion y

las mediciones.

Turmperabue ['0]

Figura 2.17: Temperatura ambiente medida y la obtenida con la RNA
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2.6.1.2. Prediccién a mediano plazo (Un dia hacia adelante)

FEn caso de que no se tenga acceso a una base de datos lo suficientemente robusta
para entrenar las RNA propuestas en la seccién anterior, se puede optar por utilizar los datos
de k-1 y k-2, donde k es el dia que se desea predecir. En este escenario, se plantea el uso de
las mismas RNA propuestas anteriormente, pero en lugar de utilizar como entrenamiento
la base de datos de 2013 y 2014, se utilizaran tnicamente los datos del 2015, esto con la
intencion de emular el escenario antes mencionado en el cual no se tenga una base de datos
limitada. Ademas de que, la metodologia de un dia hacia adelante unicamente trabaja con
los dos dias anteriores inmediatos, esto, para buscar obtener una buena aproximacién de
las condiciones meteorolégicas del dia que se desea predecir.

Una vez estimados los valores de las condiciones meteorolégicas relevantes en el
dia que se desea predecir, se puede proceder a predecir la temperatura ambiente. De igual
manera se hace utilizando la RNA propuesta para la temperatura con h pasos hacia adelante,
simplemente cambiando la base de datos de entrenamiento. La Figura 2.18 muestra la

temperatura predicha contra la real medida con la estacion meteorolégica.

Figura 2.18: Temperatura predicha contra la medida en la estaciéon meteoroldgica

La Tabla 2.9 muestra el RMSE en cada una de las variables que se utilizaron para

predecir la temperatura, asi como el RMSE de las predicciones obtenidas.
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Tabla 2.9: RMSE para la prediccién de la temperatura utilizando el método de un dia hacia

adelante

Sensacion Térmica 1.3807
Densidad del aire 0.0259
Presién Atmosférica 2.3931
Humedad 5.1866
Velocidad del viento 1.1408
Temperatura 1.2784

2.6.1.3. Prediccién a corto plazo (Una hora hacia adelante)

Este tipo de prondstico, realizado hacia un periodo de tiempo muy corto en el
futuro (1 hora) es muy importante para los operadores de la red eléctrica para poder garan-
tizar la operacién adecuada de la red. Para realizar este tipo de prondstico es necesario una
estacion meteoroldgica en sitio que éste tomando mediciones automaticamente, de manera
que pueda ser implementada de forma inmediata para realizar la prediccién del siguiente

instante de tiempo.

La metodologia propuesta utiliza la misma estructura de RN A para la prediccién de
h pasos y de un dia hacia adelante. La diferencia de este enfoque, radica en el procesamiento
de los datos de entrenamiento, pues a diferencia de las dos propuestas anteriores, la tnica
prediccion que se realiza utilizando los promedios de los datos histéricos es la primera del
dfa (01:00), que definiremos como la prediccién n. La Figura 2.19 ilustra el diagrama de
flujo del algoritmo propuesto. Una vez realizada la predicciéon n, las mediciones de las
variables meteoroldgicas reales en el instante n, tomadas por la estacion meteorolégica son
observadas por el algoritmo, el cual, usard toda la base de datos disponible para buscar y
encontrar coincidencias. Si no existe una coincidencia exacta, el algoritmo hace uso de una
tolerancia positiva y negativa para cada variable meteoroldgica, esto, con el fin de encontrar
una aproximacién a los valores de referencia. Una vez que se han encontrado ya sea los
valores con una coincidencia exacta, o los mds aproximados, el algoritmo identifica la hora

en la cual se presentaron estas condiciones meteoroldgicas, al cual se llamara el instante g.
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Una vez identificado g, el algoritmo toma los valores de las variables meteoroldgicas en el
instante g+1, los cuales se utilizardn como entrenamiento para las RNA, las cuales, una vez
entrenadas, pronosticaran los valores de las variables meteorolégicas en el instante n+1.
Una vez hecho esto, las mediciones reales del instante n+1 son observadas por el algoritmo
y se repite el proceso de busqueda y filtrado en la base de datos para realizar la prediccion
en el instante g+2. El proceso iterativo termina hasta que se realiza la dltima prediccion
(24:00).

En la Figura 2.20 se puede observar la temperatura predicha comparada con la
medida. Se observa que el error es minimo. Lo cual se refleja en la Tabla 2.10 la cual muestra
el desempeno de las tres metodologias propuestas. Se observa que si bien la prediccién a
largo plazo (h pasos hacia adelante) ofrece predicciones cercanas a las mediciones reales,
es mejorada por el método de un dia hacia adelante, el cual a su vez, es superado por el

método de una hora hacia adelante.

Tabla 2.10: Rendimiento de los diferentes métodos para predecir temperatura

Prediccién a largo plazo 1.4746

Predicciéon a mediano plazo | 1.2783

Prediccién a corto plazo 0.2605

2.6.2. Prediccion de la irradiancia

Definase irradiancia como la potencia por unidad de area producida por el sol en
forma de radiacién electromagnética, se mide en W/m?. La irradiancia puede ser medida
tanto en el espacio exterior (irradiancia extraterrestre) como en la superficie terrestre (irra-
diancia difusa), sin embargo, la incidente sobre la superficie terrestre se verd afectada por
los efectos de absorcidn y dispersion causados por la atmésfera [Boxwell12)].

Lairradiancia solar es la energia primaria que utilizan los paneles fotovoltaicos para
generar energia eléctrica, asi como otros dispositivos que utilizan otro tipo de tecnologias,

tales como la termosolar. Por esto, la determinacion y prediccién de la irradiancia solar
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Figura 2.19: Diagrama de flujo para la predicciéon de Ta con el método de una hora hacia
adelante
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Figura 2.20: Temperatura predicha con el método de una hora hacia adelante contra la
temperatura real adelante

es esencial para la operaciéon éptima de estos dispositivos. La irradiancia varia en base a
muchos factores, la estacién del ano, la posicién del sol durante el dia asi como condiciones
meteoroldgicas y la presencia de masas nubosas. A continuacién se proponen las técnicas
de h pasos hacia adelante, un dia hacia adelante y de una hora hacia adelante para la

prediccién de irradiancia solar [Smil06].

2.6.2.1. Prediccién a largo plazo

De la misma forma que se puede predecir la temperatura en h pasos hacia adelante,
la irradiancia se puede predecir, siempre y cuando se cuente con la base de datos necesaria
para realizar el correcto entrenamiento de la RNA. Al igual que en el caso de la temperatura,
se utilizaran variables ambientales previamente estimadas. Las variables ambientales que se
utilizardn como entradas en la RNA son la hora del dia, la sensacién térmica y el indice
THSW. La justificacién de la seleccién de estas variables se explica en la Seccién 3.1 de este
trabajo. La RNA propuesta es una RNA feedforward con un algoritmo de entrenamiento
backpropagation cuya funcién de entrenamiento es la funcién traingdz. Se plantea una sola
capa oculta. El nimero de neuronas en la capa oculta, asi como la funcién de entrenamiento

se escogid haciendo pruebas y observando su rendimiento mediante el RMSE. La Tabla 2.11
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Tabla 2.11: RMSE y tiempo de cédmputo para diferentes funciones de entrenamiento y
nimero de neuronas en la capa oculta de la RNA de la irradiancia solar

Tiempo Tiempo Tiempo
RMSE RMSE RMSE
(S) (S) (S)

75.0106 | 13.00 | 174.7489 | 76.25
71.8637 | 13.13 71.5730 17.59
71.8776 71.6177 | 13.06 73.1443 5.41
74.9199 | 114.4 | 74.2293 | 13.46 74.9786 2.13

85.9773 | 12.06 | 79.7997 | 21.71 83.3240 2.55

73.6721

muestra el rendimiento y tiempo de cémputo para diferente nimero de neuronas en la
capa oculta y funcién de entrenamiento. La Figura 2.21 muestra la irradiancia predicha
comparada con las mediciones reales hechas por la estacién meteoroldgica. Como se puede
observar en la Figura 2.21, la curva de irradiancia del caso base no presenta grandes picos,
lo que significa que no hubo interferencia por parte de masas nubosas entre el sol y la
estacion meteorolégica y por consiguiente los paneles fotovoltaicos. Esta condicion variara
dependiendo del dia del ano que se quiera predecir, en el Capitulo 4 se abordara mas a

detalle en diferentes casos de estudio.

2.6.2.2. Prediccién a mediano plazo (Un dia hacia adelante)

Para la prediccién de un dia hacia adelante se planted el uso de las mismas RNA
propuestas para la prediccién de la irradiancia utilizando el método de h pasos hacia ade-
lante, el dnico cambio fue la base de datos utilizada para el entrenamiento. Se propone
utilizar los dias k-1 y k-2, donde k es el dia que se desea predecir. Los resultados obtenidos
se muestran en la Figura 2.22 la cual muestra la irradiancia predicha con la RNA y la real
medida por la estacién meteorolégica. Se puede apreciar que la diferencia entre la real y
la pronosticada por la RNA disminuye, esto gracias a que los dias utilizados como entre-
namiento para la predicciéon presentaron condiciones meteoroldgicas similares al dia que se

deseaba predecir, sin embargo, sigue sin poder pronosticar de manera adecuada en dias en
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Figura 2.21: Irradiancia medida y la obtenida con la RNA del método de h pasos

los que existe una interferencia nubosa considerable.

2.6.2.3. Prediccién a corto plazo (Una hora hacia adelante)

De la misma manera que se puede predecir la temperatura con una hora en ade-
lanto, de igual manera se puede hacer con la irradiancia. Este método, si bien tiene una
gran limitante, la cual es el intervalo de tiempo hacia el futuro al que se puede predecir,
presenta una gran ventaja sobre los dos métodos propuestos anteriormente, pues al realizar
las predicciones basandose en incidencias de condiciones meteoroldgicas similares a las reales
en el pasado, puede realizar una prediccion implicita de la posiciéon y movimiento de las
nubes, por lo que ofrece un resultado mucho més aproximado al real, como se muestra en la
Figura 2.23 la cual compara la irradiancia predicha con este método, contra las mediciones
reales. Como se puede observar en las Figuras 2.21 y 2.22, los 1iltimos dos dias de los datos
de validacién (4 y 5 de marzo del 2015), presentan interferencia por una masa nubosa, por
lo que las predicciones, al utilizar promedios de datos histéricos, no son capaces de predecir
esta interferencia, lo cual refleja que en los anos 2013 y 2014, en los dias adyacentes a esas
fechas, hubo un cielo completamente despejado. En cambio, en la Figura 2.23 podemos ob-

servar que el método de una hora hacia adelante, es capaz de predecir, con mucha precision
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Figura 2.22: Irradiancia medida y la obtenida con la RNA utilizando la técnica de un paso
hacia adelante
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Figura 2.23: Irradiancia medida y la obtenida con la RNA utilizando la técnica de una hora
en adelanto
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la interferencia nubosa ya que se basa unicamente en condiciones climatoldgicas.

Ademads, en la Figura 2.21 se puede observar que durante las horas en las que no
deberfa haber irradiancia (en la noche), la RNA predice valores muy bajos de la misma.
Esto se debe a la naturaleza de los datos de entrenamiento, ya que las mediciones reales
incluyen los valores de irradiancia de cuando el sol va saliendo o cuando estd a punto de
ocultarse. Este fendmeno se podria eliminar si dnicamente se utilizaran valores de horas
sol, es decir, cuando la irradiancia superara cierno umbral (usualmente mayor que 120
W/m?) sin embargo, se consideré que era mejor considerar todas las mediciones para el
entrenamiento ya que en plantas de gran capacidad, una irradiacién por debajo de este
umbral alin representa una aportacion significativa a la generacion total en la red.

La Tabla 2.12 muestra el desempeno utilizando el RMSE de los tres métodos.
Observando los resultados, se valida la mayor eficacia del método de una hora hacia adelante,

respecto a los otros dos métodos propuestos.

Tabla 2.12: Desempetio de los diferentes métodos para predecir la irradiancia solar

Prediccién a largo plazo 78.9537

Prediccién a mediano plazo | 71.4212

Prediccién a corto plazo 32.8785

2.6.3. Conversion de la temperatura ambiente a la temperatura de ope-

racién del moédulo

Para poder utilizar la temperatura como parametro para estimar la potencia de
salida de un panel fotovoltaico, es necesario convertir la temperatura ambiente a la tem-
peratura de operacion de la celda fotovoltaica. Tipicamente, la temperatura de un médulo
fotovoltaico estd definida a 25 °C cuando incide 1000 W /m?2. Sin embargo, cuando opera
en campo, normalmente operan a temperaturas mds altas y generalmente a irradiaciones

mads bajas. Para determinar la potencia de salida del médulo, es importante determinar la
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temperatura de operacion del médulo. La temperatura nominal de operacién de la celda
(NOCT, por sus sigla en inglés) estd definida como la temperatura alcanzada por celdas en
circuito abierto bajo las siguientes condiciones: Una irradiancia de 800 W /m? en la super-
ficie de la celda. Una temperatura ambiente de 20°C y una velocidad del viento de 1 m/s.
La temperatura de operacién del médulo serd calculada con (2.8). La NOCT estd defini-
da para cada panel especificamente, por lo que el ajuste de la temperatura ambiente a la
temperatura de operacién del moédulo dependerd del médulo que se esté utilizando. En el
Capitulo 4 de esta tesis se ahondard més en el tema.

Como ya se mencioné anteriormente, el desempeno de las diferentes metodologias
de prediccion, tanto para la temperatura como para la irradiancia variara dependiendo de
si son dfas soleados, parcialmente nublados o nublados, sin embargo, observando el RMSE
se puede concluir que las tres metodologias ofrecen resultados adecuados. En [S. Pelland11]
se utilizan datos del Centro Meteorolégico Canadiense para realizar la predicciéon de la
irradiancia. Se menciona que en dias nublados, su metodologia puede llegar a tener un
RMSFE normalizado de hasta un 15 %. Si se normalizan los resultados obtenidos con las
tres metodologias propuestas conforme a la formula (2.8) y se expresa en forma porcentual
se tiene que el NRMSE (RMSE normalizado) para la metodologia a largo plazo es del
8.77 %, a mediano plazo del 7.93 % y a corto plazo del 3.65 %. Lo que valida el buen

funcionamiento de las metodologias propuestas.

NRMSE = —"MEE (2.9)

YiMAX - YiMIN
2.7. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se presentaron tres metodologias para el pronéstico de G y Tj,.
Cada metodologia corresponde a un horizonte de tiempo diferente. Uno de los mayores retos
fue la seleccion del nimero de neuronas en la capa oculta, ya que, como se mencioné an-
teriormente, al aplicar los criterios mencionados en diferentes referencias [K. Hansen90] y
[H. Steinherz01] no se tuvieron, asi que se optd por usar el criterio de prueba y error,
obteniéndose asi mejores resultados.

Otra counsideracién que se tuvo fue al momento de evaluar el desempeno de las
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RNA’s, ya que tradicionalmente, esto se hace comparando los resultados obtenidos con la
RNA cuando se le dan como entrada los datos utilizados en el entrenamiento con las sa-
lidas deseadas utilizadas en el entrenamiento [Yun98|. Sin embargo, al utilizar esta forma
de evaluar el desempeno, se podia incurrir en el fenémeno de sobreajuste, el cual ocurre
generalmente cuando la estructura de una RNA es ajustada para un caso muy especifico,
pero cuando se desea aplicar con datos diferentes a los presentados en el entrenamiento,
la funcién de desemperfio (en este caso evaluada con el RMSE) aumenta de manera impre-
decible. Por lo anterior se opté por priorizar el desempeno en la aplicaciéon por sobre el

desempeno en el entrenamiento.






Capitulo 3

Caracterizacion de Unidades de

Generacion Fotovoltaicas

Debido a los nuevos retos ambientales presentes alrededor del mundo, se hace ne-
cesaria una forma de generacién de energia limpia, sustentable y confiable. La generacion
eléctrica mediante paneles fotovoltaicos puede ofrecer una solucién ante estos retos, por
eso resulta de vital importancia, la caracterizacién y modelado precisos de las celdas fo-
tovoltaicas e inversores. La integracion de la potencia generada por sistemas fotovoltaicos
a la red presenta un gran reto a los operadores del sistema, esto debido a su naturaleza
intermitente e incontrolable, de ahi la importancia de la prediccién de potencia en sistemas
fotovoltaicos, pues es una vital herramienta para los operadores de la red al momento de

planear y ejecutar el despacho de las unidades generadoras dentro del sistema de potencia.

En este capitulo, se presenta la caracterizacién de los paneles fotovoltaicos utili-
zando RNA’s. Ademas se realizé la caracterizacion de el inversor de un SGFV instalado en
la Divisién de Estudios de Posgrado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica de la UMSNH, el
cual consta de tres arreglos de 12 paneles fotovoltaicos SOLARTEC S72PC-300 conectados
en serie, cada panel tiene una capacidad de 300 W bajo condiciones de prueba estdndar
(STC) [FSEC10]. La Figura 3.1 muestra los pardmetros eléctricos del panel, entregados por

el fabricante en la hoja de datos.

Como se puede observar, el fabricante del panel solo entrega los parametros del
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Figura 3.1: Hoja de datos del panel S72PC-300
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panel bajo STC y NOCT, es decir, inicamente es dos puntos de operacion. En la realidad,
estos parametros no representan los puntos de operacién que usualmente se encontrarian
en la operacion diaria del panel, sin embargo, a partir de estos pardmetros se pueden ge-
nerar modelos matemadticos que representen el comportamiento del panel bajo puntos de
operacién distintos [D. Sera07]. En [J. Sdnchez15], se realizé una comparacién entre mode-
los matematicos cldsicos contra la caracterizacion realizada con RNA’s, de dos paneles de
diferente fabricante y capacidad, y se compararon con la potencia de salida de los paneles.
Los resultados obtenidos demuestran que la caracterizacién con RNA’s es la méas cercana
a la potencia de salida. En esta tesis, se modific6 la forma de entrenar la RNA, pues se
utilizaron mediciones reales, esto, buscando mejorar su rendimiento, ya que, las medicio-
nes, entrada-salida, consideran las pérdidas por polvo o suciedad en la superficie del panel,
asi como las pérdidas ohmicas causadas por el cableado interno del panel cosa que los mo-
delos matematicos no hacen. Las RNA son capaces de aprender a través de la experiencia
o entrenamiento, es decir, son métodos auto adaptivos guiados por datos. Aprenden de
ejemplos y captan las relaciones existentes entre los datos, aun cuando estas relaciones sean
desconocidas o dificiles de explicar matematicamente. La caracterizacién mediante redes
neuronales es muy util en los casos en los que es més facil obtener datos del fenémeno o

sistema, que generar un modelo matematico preciso [Karatepe03].

3.1. Descripcion del SGFV a caracterizar

Si bien se busca que la aplicaciéon de la metodologia de caracterizacién sea gene-
ralizada, es necesario caracterizar un SGFV en especifico para realizar la validacion de la
metodologfa. En este trabajo, se caracterizé el SGFV instalado en la Divisién de Estudios
de Posgrado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica de la UMSNH. El SGFV, tiene una
capacidad instalada de 10.8 kWp (Kilo-Watts pico), esto bajo STC, consta de 3 arreglos
de paneles fotovoltaicos, cada arreglo con una capacidad de 3.6 kWp. Ademaés, cada arreglo
cuenta con un inversor SMA Sunny Boy SB5000US con una capacidad de hasta 5 kW, el
cual opera a un factor de potencia unitario, es decir, entrega solamente potencia activa.

El inversor realiza la interconexion con la red de distribucién a una tensién de 440 V. Las



56 Capitulo 3: Caracterizacion de Unidades de Generacién Fotovoltaicas

mediciones de las variables eléctricas del SGFV se obtuvieron mediante la interfaz Webbox,
la cual consta de tarjetas de adquisicién de datos (DAC, por sus siglas en inglés) instaladas
en los inversores y conectadas via ethernet a un concentrador (mostrado en la Figura 3.2)
que a su vez es conectado por un puerto serie a un servidor. El servidor ofrece al usuario
un sitio web el cual permite la explotacion y obtencién de las variables sensadas mediante
las DAC’s. Mediante esta interfaz, se pueden obtener entre otras, mediciones de potencia
de CD, potencia de CA, toneladas de CO5 no producidas mediante generacion tradicional,

balances energéticos entre la red electrica y el SGFV etc.

-k

Figura 3.2: Interfaz Webbox

En la Figura 3.3 se presenta un diagrama del SGFV en la DEP-FIE. Como se
puede observar, la energia generada es consumida por la carga mds cercana (el edificio de
la DEP-FIE), en caso de que exista un excedente, este ird a la red de CFE, caso contrario,
si existe una deficiencia de generacidon con respecto a la carga del edificio, la red eléctrica

de CFE entregard la energia necesaria.

Este SGFV, estd instalado en la ciudad de Morelia. La Figura 3.4 muestra el mapa
de irradiacién solar diaria en kWh/m?. Como se puede observar, el estado de Michoacan

entra en un rango medio, con una irradiacién diaria que oscila entre los 5.5 y 6.0 kWh/m?.
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Figura 3.3: Diagrama esquematico del SGFV
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Figura 3.4: Mapa de irradiacién solar diaria en México
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3.2. Descripcion de la RNA propuesta

Debido a la naturaleza variable de la fuente primaria de energia en los sistemas
fotovoltaicos (irradiacién solar), la caracterizacién de los componentes del sistema de gene-
racién presenta un reto significativo, aunado a esto, el usuario solo tendra acceso a datos
de operacién bésicos y bajo condiciones de prueba estandar (STC). Métodos cldsicos para
el modelado y caracterizacion de paneles fotovoltaicos han sido propuestos anteriormente
[Osterwald86], [G. Araujo82b|, [S. Samkeliso15b]. El método propuesto en esta tesis, ba-
sado en redes neuronales, busca alcanzar una aplicacién generalizada, pues al necesitar
Unicamente mediciones histdricas para su entrenamiento, puede ser aplicado para paneles
de distinta capacidad, diferente tecnologia de fabricaciéon y bajo cualquier condicién de
operacién, arrojando ademds, resultados precisos y confiables.

Debido a que el objetivo de este trabajo es poder conocer la salida de potencia de
cualquier arreglo de paneles, resulta necesario realizar el entrenamiento de nuestras redes
neuronales con mediciones tomadas del arreglo a caracterizar, o idealmente, si la hoja de
datos de los paneles usados incluye las curvas voltaje-corriente para diferentes temperaturas
e irradiaciones.

Se crea entonces una RNA feedforward con estructura MISO (multiple inputs,
single output), con una capa oculta, la cual tendrd dos entradas (G y Tc) y como tnica
salida tendrd la potencia generada (P). La Figura 3.5 muestra la arquitectura de la red

propuesta.

3.2.1. Entrenamiento de la RNA propuesta

Al realizar el entrenamiento de la RNA, se hicieron ciertas consideraciones, las
cuales se explican brevemente a continuacién. La seleccion del nimero de neuronas en la
capa oculta asf como la funcién de entrenamiento se realizé con un procedimiento de prueba
y error, el cual consistié en observar el MSE de la RNA propuesta variando el niimero de
neuronas asi como la funcién de entrenamiento contra las mediciones de potencia reales. Los
resultados se muestran en la Tabla 3.1 , en la cual se puede observar que la configuracién

oOptima es la que utiliza seis neuronas en la capa oculta y es entrenada con la funcién
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Figura 3.5: Estructura de la RNA usada para la caracterizacién del arreglo fotovoltaico

trainlm. Los datos de entrada que se utilizaron, tanto para el entrenamiento como para la
validacion, fueron obtenidos de la estacién meteoroldgica instalada en el campus la UMSNH
en Morelia Michoacan. Los datos de la potencia generada utilizados para el entrenamiento

v la validacién fueron obtenidos directamente del inversor del arreglo fotovoltaico.

Se seleccionaron las mediciones de tres dias (3, 4 y 5) del mes de Febrero del
presente ano para realizar el entrenamiento. Se buscé que estos dias tuvieran la menor
cantidad de interferencia nubosa, de manera que existiera la mayor cantidad de datos de

irradiacién y temperatura posibles.

Se entiende que entre méas dfas de entrenamiento tenga la RNA, mejor serd el
desempeno, desafortunadamente, al momento de la realizacién de este trabajo no se con-
taban con mas de 15 dias totales de mediciones utilizables, por lo que se decidié utilizar
solamente tres dias para el entrenamiento para utilizar el resto de dias con mediciones uti-
lizables como casos de estudio. Los dfas seleccionados para el entrenamiento (mostrados en
la Figura 3.6) fueron seleccionados buscando que la interferencia nubosa fuera minima y
asi lograr que la RNA fuera entrenada con valores de irradiancia que van desde cero hasta
un un valor maximo, logrando asi, eficientar la poca disponibilidad de datos y a la vez dando

un entrenamiento que posibilite a la red su correcta implementacién para valores de G' que
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Tabla 3.1: RMSE y tiempo de computo para diferentes funciones de entrenamiento y niimero
de neuronas en la capa oculta de la RNA que caracteriza el arreglo fotovoltaico

Tiempo Tiempo Tiempo
RMSE RMSE RMSE
(S) (S) (S)

59.8800 2.82 59.2833 5.47 61.2420 6.22
57.9977 2.18 68.4564 4.96 54.3172 11.10
59.8139 3.97 75.9530 5.08 56.4771 38.70
59.6352 4.95 71.3094 5.12 56.3491 35.68

78.9509 9.16 84.5138 5.11 59.9576 35.00

se encuentren dentro de ese intervalo. La representacién grafica de las mediciones utilizadas

para el entrenamiento se muestra en la Figura 3.6.
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Figura 3.6: Grafica de los datos utilizados para el entrenamiento

La Figura 3.7 muestra el histograma de errores del entrenamiento de la RNA
propuesta, la magnitud del error esta dada en Watts. Se observa que la mayoria de los
errores ocurren en el valor mas cercano al error cero, por lo que se toma como adecuado el
entrenamiento de la RNA.

Al igual que con las RNA’s que se propusieron para la prediccion de las condiciones
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Figura 3.7: Histograma de error de la RNA propuesta

meteoroldgicas, el desempeno de la RNA para la caracterizacion del arreglo fotovoltaico se
definié observando el RMSFE. La Figura 3.8 muestra la comparaciéon de la potencia de
CD (Pcp) respecto a G en la parte izquierda se observan los valores de Pop y G que se
utilizaron durante el entrenamiento (linea roja) y los valores de G obtenidos con la RNA
utilizando como entrada los valores con los que fue entrenada (linea sélida). E1 RMSE del
entrenamiento para esta arquitectura de la RNA fue de 20.5152 y el obtenido durante la
implementacién fue de 56.6265.

En la Figura 3.9 se presenta la misma comparacién, pero esta vez, se le dio prio-
ridad al desempeno durante el entrenamiento y no al de la implementacion; el RMSE del
entrenamiento para esta arquitectura de la RNA fue de 4.4643 y el obtenido durante la
aplicacién fue de 1746.1. Se puede observar claramente que si bien el desempeno resul-
ta bastante bueno, no es asi en la implementacion, ya que causa un sobreajuste elevado,

causando que el RMSFE crezca de manera significativa.

3.3. Validacién de la RNA propuesta

Una vez implementada la RNA propuesta, se escogieron tres dfas del mes de Fe-

brero para realizar la validacion de la caracterizacién del arreglo fotovoltaico. Los dias
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a W) . & [Whm?

Figura 3.8: Gréfica P,y vs G del entrenamiento de la RNA con la arquitectura propuesta y
la implementacion de la misma

6 Wi & [Wim?)

Figura 3.9: Gréfica P.; vs G del entrenamiento de la RNA con una arquitectura que de
prioridad al desempeno durante el entrenamiento
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seleccionados fueron los dias 9, 10 y 11 de Febrero.

Se escogieron estos dias, tratando de que se presentaran distintos niveles de irra-
diacién, para demostrar como la RNA es capaz de reaccionar ante cambios repentinos en la
irradiacién incidente, es decir, cuando se presenta interferencia nubosa entre el sol y el arre-
glo fotovoltaico. La Figura 3.10 muestra la potencia real para el dia 9 (linea punteada) contra
la potencia entregada por la RNA (linea sélida). Se puede observar que se presenté una con-
centracién nubosa pasajera, en lo que se podria definir como un dia parcialmente nuboso,
pues, si bien hubo interferencias, en algunos momentos del dia hubo la suficiente irradiacién

para que el arreglo alcanzara valores de potencia cercanos a la nominal.

Hora

Figura 3.10: Potencia real del 9 de Febrero contra la obtenida con la RNA

La Figura 3.11 muestra la potencia real para el dia 10 (linea punteada) contra la
potencia entregada por la RNA (linea sélida). Como se ve claramente, no existen tantos
cambios repentinos en la magnitud de la potencia entregada por el arreglo, lo que representa
que la interferencia nubosa fue minima, asi que se podria decir que fue un dia soleado,
obteniéndose mayor cantidad de potencia con referencia al dia 9.

La Figura 3.12 muestra la potencia real para el dia 11 (linea punteada) contra la
potencia entregada por la RNA (linea sélida). A diferencia de los otros dos dfas, el dia 11

hubo una presencia permanente de nubes, en lo que se podria definir un dfa nublado. Como
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Figura 3.11: Potencia real del 10 de Febrero contra la obtenida con la RNA

es de esperarse, la potencia de salida del arreglo se ve significativamente reducida.

3.4. Comparacién de la caracterizacion con RNA’s contra
modelos clasicos
Como se menciond anteriormente, a través del tiempo se han propuesto diversos
modelos matematicos para paneles fotovoltaicos. Sin embargo, estos modelos, al no conside-

rar los distintos tipos de pérdidas implicitas en el funcionar diario de un médulo fotovoltaico,

no pueden ofrecer resultados cien por ciento acertados [A. Ndiayel3].

3.4.1. Modelo de Osterwald

Uno de los modelos mds simples, es el propuesto en [Osterwald86]. Al ser un modelo
lineal, aun es usado frecuentemente. La ecuacién (3.1) es propuesta por este modelo para

obtener la potencia maxima bajo un punto de operacién establecido.

[ —(Te — Tsrc)] (3.1)

Dénde P, es la potencia méxima del panel, P, es la potencia méxima de salida del

panel en STC, v es el cocficiente de temperatura del panel, Ggre es la irradiancia definida
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Figura 3.12: Potencia real del 11 de Febrero contra la obtenida con la RNA

en STC, G es la irradiancia real, Tgpc es la temperatura definida en STC y T, es la

temperatura de operacion del panel.

3.4.2. Modelo de Araujo-Green

El enfoque presentado por Araujo-Green busca mantener un grado de simpleza al
seguir siendo un modelo lineal, pero a la vez, busca ofrecer resultados mas precisos respecto
a otros modelos lineales, por lo que el modelo se define en una serie de ecuaciones (3.2)-(3.7).
Este modelo es explicado a detalle en [G. Araujo82a]

_ ~1s0src
Isc = G="1 (3.2)
Gsre

Dénde Iscg,., es la corriente de corto circuito en STC e Igc es la corriente de corto circuito

en funcion de la irradiancia real.
Voe = Voegre — 0.0023(T,, — 25) (3.3)

Dénde Voegr o €s el voltaje de circuito abierto en STC y V. es el voltaje de corto circuito

en un punto de operacion en funcién de la temperatura de operacion del panel.

0= Ve +1—2Ver, (3.4)
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Dénde rg es una resistencia estandar del panel.

(3.5)

b
Vin = Ve |1 = —In(a) — (1 —a™?) (3.6)
Voc

Dénde V,, es el voltaje en el punto de maxima potencia y v,. es el voltaje estandar de la
celda.

I = Isc(1—a™) (3.7)

Dénde I, es la corriente en el punto de maxima potencia.
Una vez que se conocen los valores de I,,, y V},, se puede obtener la potencia maxima

en un punto de operacién especifico.

3.4.3. Modelo de un diodo

Basandose en los datos proporcionados por el fabricante en la hoja de datos del
panel, es posible obtener un modelo del panel, usando el circuito equivalente de un diodo.
Este modelo se explica a detalle en [S. Samkelisol5a]. La ecuacién (3.9) define la corriente

del panel.

_ A K. Tsre
q

Dénde vy es el voltaje térmico, A es el factor de idealidad del diodo , K es la constante de

vt (38)

Boltzmann y q es la carga del electrén.

v+iRs -
e _1>_U+’LRS (3.9)

i:Iph—Io< "
S

N5Vt
Dénde I, es la corriente fotogenerada en ST'C, I, es la corriente de saturacién de sombra
en STC, ng es el nimero de celdas conectadas en serie dentro del panel, R es la resistencia

serie del panel y Ry, es la resistencia paralelo del panel.

3.4.4. Comparacion de los modelos

En [J. Sdnchez15] se realizé la caracterizacién utilizando RNA’s de los paneles So-

larex MSX-60 y Kyocera K200GT con una capacidad de generacién de 60 Wp y de 200 Wp
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respectivamente. Ademds, se modelaron estos paneles utilizando dos modelos algebraicos
[Osterwald86] y [G. Araujo82a] y un modelo que considera la no linealidad del comporta-
miento de los panel fotovoltaicos [S. Samkelisol5a]. Para la caracterizacién mediante RNA’s,
se obtuvieron pseudomediciones utilizando el modelo reportado en [Shiwandal3] para ambos
paneles. Los datos de entrenamiento de la RNA se muestran en la Tabla 3.2.

Como se puede ver de la Tabla 3.2, las pseudomediciones representan puntos de
operacién muy especificos, lo que ayudara a que la caracterizacion este adecuada para ofrecer
buenos resultados ante cualquier condicién meteoroldgica a la que operen los paneles. las
Figuras 3.13 y 3.14 muestran una comparaciéon grafica de la potencia de CD obtenida
operando con las condiciones meteorolégicas reales del dia 15 de Julio del 2015 para cada
uno de los paneles utilizando los modelos cldsicos y la caracterizacién mediante RNA, y

comparandolos a su vez, con el modelo utilizado como base [Shiwandal3]
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Figura 3.13: Potencia de salida para el panel KC200GT usando los modelos clésicos y las
RNA’s

En la Tabla 3.3 se puede observar una comparativa del MSE y el MAE obtenidos
para cada uno de los paneles, utilizando cada una de las metodologias de modelado. Como se
puede apreciar, el MAE obtenido mediante la caracterizacién con RNA’s es el mds pequeno,
y el obtenido con el método de Osterwald es el mas grande, esto, sucede en los dos paneles,

por lo que se puede decir que la metodologia de caracterizacion con RNA’s para paneles
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Tabla 3.2: Pseudomediciones para la caracterizacion de los paneles MSX-60 y KC200GT
mediante RNA’s

1000 0 60.2301 | 201.5975
1000 25 59.3936 | 195.8127
1000 50 58.4515 | 193.4119
1000 75 57.1667 | 189.8516
800 0 48.0812 | 162.5236
800 25 47.1202 | 157.8853
800 50 459127 | 154.1793
800 75 44.9408 | 151.1061
600 0 35.4118 | 120.9644
600 25 34.6155 | 118.1696
600 50 33.8761 | 115.5084
600 75 32.9277 | 112.2574
400 0 22.9122 79.7497
400 25 22.34445 77.655
400 50 27.7597 75.1682
400 75 21.1482 73.0365
200 0 10.6459 38.2547
200 25 10.3497 37.0366
200 50 10.0262 35.7602
200 75 9.6875 34.4692

0 0 0 0

0 25 0 0

0 50 0 0

0 75 0 0
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Figura 3.14: Potencia de salida para el panel MSX-60 usando los modelos clasicos y las
RNA’s

fotovoltaicos es la mas adecuada.

Tabla 3.3: MSE y MAE para los diferentes métodos de modelado empleados en ambos
paneles

MSE MSE

142.2756 | 7.1383 | 0.2922 | 0.3348 | 8.4401 | 2.0262 | 45.1646 | 3.7072

14.7854 | 2.4398 | 0.0786 | 0.1782 | 1.3886 | 0.8438 | 1.9194 | 0.7582

3.5. Caracterizacion del inversor

La potencia de salida mostrada en la seccion anterior corresponde a la potencia de
corriente directa (CD) producida por los paneles, sin embargo, es necesario convertir esta
potencia a una potencia de corriente alterna (CA) para que sea posible utilizarla en las
cargas mas cercanas al SGFV y si existiera un excedente, enviarlo a la red. Es por eso que
pequenos sistemas de generacién distribuida, tales como el SGFV que se desea caracterizar
necesitan un convertidor CD-CA como una interfaz entre la fuente de generacién (paneles

fotovoltaicos) y las cargas, ademads de la red de distribucién. Debido a la variabilidad de la
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fuente primaria de energia, los inversores conectados a un SGFV normalmente experimentan
una variacion considerable de tensién en su entrada, lo que provoca la necesidad de distintas
topologias y controles en los inversores. De manera resumida, a continuacion se listan las

capacidades bésicas que debe tener un inversor conectado a un SGFV [X. Yaosuo04].

e Conversion de potencia de un voltaje variable de CD para sistemas aislados de la red,
o una corriente de salida de CA que siga el voltaje y la frecuencia de la red para

sistemas interconectados a la red.

e Buena calidad de la energia, es decir, una potencia de salida con un valor minimo
de distorsién arménica total (THD), desviaciones de voltaje y frecuencia asi como

variaciones de tensién o flickers.

e Sistemas de protecciones desde los arreglos fotovoltaicos, asi como hacia la red.

Como el objetivo de esta tesis es desarrollar una metodologia de caracterizacion
generalizada, el inversor se caracterizara con una RNA. El tnico parametro caracterizado
serd el de la eficiencia, para poder obtener el valor de potencia de CA que es inyectado a la

red eléctrica.

3.5.1. Descripcion y validacién de la RNA propuesta para el inversor

Para caracterizar el inversor, no se requiere de una RNA tan compleja, ya que
como tunica entrada, tendra la potencia de CD, y como tinica salida, la de CA, asi pues,
se propuso una RNA con una sola capa oculta, con dos neuronas en ella, con la funcién
de transferencia sigmoidal simétrica de Elliot, la funcién de entrenamiento utilizada fue la
funcién trainim.

La Figura 3.15 muestra la potencia de CA real comparada con la obtenida por la
RNA. Al igual que en la caracterizacién del arreglo fotovoltaico, se espera que contar con

mas datos de entrenamiento mejore sustancialmente el resultado.
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Figura 3.15: Potencia de CA real comparada con la obtenida por la RNA

3.6. Conclusiones del capitulo

Como se puede observar por los resultados obtenidos en este capitulo, la caracte-
rizacién de un arreglo fotovoltaico mediante la implementacion de RNA’s resulta bastante
adecuado, ya que, como se menciond anteriormente, no importa la tecnologia de fabricacion
de las celdas de los paneles, el tipo de instalacién de los paneles (fija o movible), el clima
del lugar donde estdn instalados, la capacidad del arreglo o el tipo de inversor que se use,
las RNA’s propuestas podran ser implementadas, siempre y cuando se cuente con la base

de datos necesaria para realizar el entrenamiento.






Capitulo 4

Casos de Estudio

En el Capitulo 2 de esta tesis, se cred un sistema predictor de condiciones meteo-
rolégicas basado en RNA’s, proponiéndose tres métodos para realizar la prediccién. En el
Capitulo 3 se caracterizé uno de los tres arreglos fotovoltaicos del SGFV instalado en la
DEP-FIE utilizando RNA’s. En este capitulo, se unificaran ambos sistemas, de manera que
sea posible predecir la potencia de CA a la salida del arreglo fotovoltaico.

Se escogieron los dias 13, 14 y 15 del mes de Febrero del ano en curso para realizar el
prondstico de la potencia de CA entregada por el arreglo fotovoltaico a la salida del inversor,
una vez mas, los resultados fueron comparados con mediciones reales, y se observé su

desempeno observando el RMSE.

4.1. Prediccién de h dias en adelanto

Para el pronéstico de la potencia, es necesario primero realizar el prondstico de las
condiciones meteorolégicas que se presentaron este dia y que influirdan directamente en la
generacion de potencia, es decir la irradiancia solar y la temperatura de la celda. Con esto
en mente, se realizé el prondstico de estas variables utilizando los tres métodos presentados
en el Capitulo 2, es decir, prediccién de una hora en adelanto, un dfa en adelanto y h dias
en adelanto.

Como se explicé en el Capitulo 2, este método consiste en predecir las condiciones

meteorolédgicas de un dia especifico, utilizando mediciones histéricas. Es necesario que la base

73
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de datos utilizada para el entrenamiento consista de al menos un ano de mediciones para dar
la ventana de prediccién de un ano deseada. Fn este caso especifico, se conté con mediciones
de parte del 2013, 2014 y 2015. La Figura 4.1 muestra la irradiancia y la temperatura

ambiente pronosticadas para el dia 13 de Febrero.

Hora Hora

Figura 4.1: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 13 de Febrero

En la Figura 4.1, a la izquierda, se observa la irradiancia medida (lfnea punteada)
y la pronosticada (linea sélida), y a la derecha, la temperatura ambiente medida (linea pun-
teada), contra la pronosticada (1inea solida). Como se puede observar, la curva de irradiancia
no presenta cambios repentinos en su magnitud, esto quiere decir que no hubo interferencia
nubosa significativa. En la Figura 4.2 se puede observar la potencia de CA obtenida con la
caracterizacién realizada en el Capitulo 3 comparada con la medida a la salida del inversor
del arreglo fotovoltaico.

Se puede observar que si bien la prediccién de la irradiancia fue muy buena, existen
desviaciones entre la temperatura ambiente real y la pronosticada, lo que provoca que la
prediccién de la potencia de salida tenga una desviacién con respecto de la real.

La Figura 4.3 muestra las condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 14

de Febrero.

Como se puede observar, el sistema predictor pronosticé una irradiancia pico me-
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Figura 4.3: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 14 de Febrero
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nor a la real. Esto se debe a que en alguno de los dias que se utilizé como entrenamiento,
muy probablemente se presenté un dia parcialmente nuboso, provocando que el promedio
de la irradiancia incidente bajard, sin embargo, prondstico de muy buena manera la tem-
peratura ambiente en las horas sol, y ya que la temperatura de la celda estd en funcién de
la irradiancia, la potencia de CA pronosticada no presenta una variacién tan significativa,

como se muestra en la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Potencia de CA real y pronosticada para el 14 de Febrero

En la Figura 4.5 se observan las condiciones meteoroldgicas pronosticadas para el
dia 15 de Febrero. Se observa claramente en la irradiancia medida, un cambio repentino en
la magnitud de la misma, presente solamente en un instante de tiempo, esto quiere decir
que una nube pasajera interfiri6 entre el sol y el arreglo fotovoltaico, sin embargo, en las
mediciones pasadas esto no ocurrié, por lo que la RNA entregé resultados como si se tratase
de un dia completamente despejado. Esto, resulta de bastante utilidad para evidenciar la
problemética de la prediccién con una ventana de tiempo tan grande. En la Figura 4.6 se
observa la potencia de CA real contra la medida, observdndose ahi también la diferencia

del pronéstico y la realidad durante el instante de tiempo en el que la nube interfirio.
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Figura 4.5: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 15 de Febrero
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Figura 4.6: Potencia de CA real y pronosticada para el 15 de Febrero
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4.2. Prediccion con 24 horas de adelanto

En caso de que no se cuente con la base de datos necesaria para realizar la predic-
cion con el método anterior, se puede optar por predecir inicamente 24 horas en adelanto,
ya que Unicamente ocupa de las mediciones meteoroldgicas de dos dias anteriores al que
se quiere predecir. La Figura 4.7 muestra las condiciones meteorolégicas y la Figura 4.8 la

potencia de CA pronosticadas utilizando este método para el dia 13 de Febrero.

Hara Hora

Figura 4.7: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 13 de Febrero

Como se puede observar, la desviacion entre el prondstico y los valores reales es
bastante significativo, esto, por que alguno de los dos dias (0 ambos) presentaron una masa
nubosa significativa, por lo que la RNA, al entrenarse con valores promedios de estos dos

dias, entrega valores por debajo de los reales.

En la Figura 4.9 se observan los resultados del prondstico de las condiciones me-
teoroldgicas del dia 14 de Febrero, en la cual se puede observar que si bien la prediccion de la
irradiancia tuvo una desviacién minima, la prediccion de la temperatura durante las horas
sol tuvo una desviacién significativa, lo cual evitd que la prediccion de la potencia fuera
tan buena como la de la irradiancia, sin embargo, los resultados obtenidos son bastante

aproximados a las mediciones reales, como se puede observar en la Figura 4.10.
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Figura 4.8: Potencia de CA real y pronosticada para el 13 de Febrero
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Figura 4.9: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 14 de Febrero
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Figura 4.10: Potencia de CA real y pronosticada para el 14 de Febrero

En el caso del dia 15, ocurre lo contrario al dia 13, ya ge los dos dias utilizados
para el entrenamiento de la red fueron dias soleados, y el dia que se pronosticé tuvo una
interferencia nubosa, lo que da como resultado una desviacién tanto en la irradiancia como
en la temperatura en las horas sol pronosticada, como se observa en la Figura 4.11. Asi que
es de esperarse, que la potencia de CA pronosticada tenga aun maés desviacién, gracias al
prondstico errado de la irradiancia y la temperatura, esto se observa en la Figura 4.12,
la cual muestra que la potencia pronosticada presenta desviaciones significativas contra la

potencia de CA real.

4.3. Prediccion con 1 hora de adelanto

Si se desea realizar una prediccién de una ventana de tiempo muy corta (1 ho-
ra), se le puede dar el enfoque utilizado en ese método, el cual, como se mencioné en el
Capitulo 2, hace uso de la totalidad de la base de datos para dar la mejor prediccién del
instante siguiente. Las Figuras 4.13, 4.15 y 4.17 muestran las condiciones meteoroldgicas
pronosticadas para los dias 13, 14 y 15 de Febrero respectivamente. Se observa un excelente
desempeno, principalmente en la prediccién de la temperatura, sin embargo, en el dia donde

existio la presencia de nubes, manda resultados erréneos, aun asi, representa la mejor opcion
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Figura 4.11: Condiciones meteoroldgicas pronosticadas para el dia 15 de Febrero
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para realizar la prediccion en dias nubosos, pues al no basar su entrenamiento en promedios
de dias anteriores, sino en las condiciones meteoroldgicas presentes un instante antes del
que se quiere predecir, puede, con una exactitud razonable, predecir la interferencia nubosa
entre el sol y el SGFV, pudiendo asi también, obtener una potencia de CA més cercana a
la real. Las Figuras 4.14 4.16 4.18 muestran las potencias de salida de los dias 13, 14 y 15

de Febrero respectivamente

Hara Heta

Figura 4.13: Condiciones meteoroldgicas pronosticadas para el dia 13 de Febrero

FEn la Tabla 4.1 se muestra el RMSE de cada uno de los métodos para la prediccién

de G, Ta y Pca.

Tabla 4.1: Tabla comparativa del RMSE para G, T, y P., usando los tres métodos de
prediccion

G P G P G
11.7410 | 0.7934 | 86.6579 | 14.5355 | 0.8168 | 61.6790 | 46.1465 | 1.1326 | 144.7687
58.7894 | 1.4194 | 239.1735 | 15.3394 | 1.5413 | 65.1252 | 99.4379 | 1.8055 | 228.5672
24.9432 | 0.2533 | 71.1884 | 18.7316 | 0.2630 | 67.4833 | 56.0713 | 0.3246 | 161.1117

Pea

Como se puede observar, contrario a lo esperado, el método que tuvo mejor desem-

peno es el método de prediccion a largo plazo. Esto se debe a que las condiciones meteo-
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Figura 4.14: Potencia de CA real y pronosticada para el 13 de Febrero
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Figura 4.15: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 14 de Febrero
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Figura 4.16: Potencia de CA real y pronosticada para el 14 de Febrero
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Figura 4.17: Condiciones meteorolégicas pronosticadas para el dia 15 de Febrero
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Figura 4.18: Potencia de CA real y pronosticada para el 15 de Febrero

rolégicas presentes en el dia que se pronosticd, coincidieron en gran medida a las presentes
en ese mismo dfa, en anos anteriores, los cuales se utilizaron para entrenar las RNA’s.

Como un caso de estudio adicional, se realizaron las prediccién de potencia de CA
para los dias 2, 3 y 4 de abril del afio 2016, debido a que el horizonte de tiempo para esta
prediccion es tan amplia, el iinico método aplicable es el de prediccién a largo plazo. Como
se observa en la Figura 4.19 la irradiancia pronosticada para los dias propuestos, no presenta
una gran cantidad de interferencia nubosa, por lo que se espera que las predicciones tengan
una buena precisién. En la Figura 4.20 podemos observar la potencia de CA pronosticada
para los dias propuestos.

La razén de realizar este tltimo estudio, es para demostrar que la metodologia
propuesta pueda servir como base para realizar estudios y proyecciones de las condiciones
en las que operara el SGFV en los dias pronosticados, de manera que se puedan considerar

para los andlisis de operacién de la red eléctrica en esos mismos dias.

4.4. Conclusiones del capitulo

Como se pudo observar en los casos de estudio presentados en este capitulo, la

prediccion a corto plazo es la mas precisa, lo que la hace una herramienta que pudiera
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Dia Dia

Figura 4.19: Irradiancia y Temperatura ambiente pronosticados para los dias 2,3 y 4 de
Abril del 2016

Dia

Figura 4.20: Potencia de CA para los dias 2, 3 y 4 de Abril del 2016
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ser de utilidad con la inclusién del nuevo esquema del mercado energético en México; sin
embargo, los otros dos métodos aun representan también buenas alternativas en caso de
que no se cuente con el equipo necesario para estar tomando mediciones en tiempo real,
necesarias para la implementacion del método de corto plazo.

En algunos de los casos de estudio presentados, en las predicciones se presentan
niveles de irradiacién mayores a cero durante horas de la noche. Esto es por el como fueron
entrenadas las RNA’s, pues al ser entrenadas con mediciones reales, existen niveles de
irradiancia bajos en los datos de entrenamiento, en estos casos, las RNA propuestas no son

capaces de distinguir los valores cero de valores muy pequenos.






Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

Esta tesis, fue dividida en tres grandes bloques, en los cuales se propusieron meto-
dologias y se realizaron estudios. Estas metodologias buscan ofrecer un nuevo enfoque que
ayude al mejor entendimiento y aprovechamiento del recurso solar, utilizando tecnologia
fotovoltaica. En el primer bloque, se aborda el que quizds sea el mayor reto actualmente
en la explotacién de la energia proveniente del sol, la prediccién de la irradiancia y de la

temperatura ambiente. De este bloque, las conclusiones méds relevantes son las siguientes:

e Como se observo en el Capitulo 2, la mayoria de las veces, mientras menor sea la
ventana de prediccion, mejores seran los resultados. Sin embargo, esto no siempre es
correcto, ya que el desempeno del predictor va ligado al tamano y a la calidad de la

base de datos que se use para entrenar las RNA’s.

e La correcta seleccién de la arquitectura de las RNA a implementar debe ser analizada
cuidadosamente, pues, el objetivo principal, es ofrecer una metodologia de prediccién
generalizada y que sea capaz de funcionar sin importar el nivel de variabilidad que se

presente en la climatologia del lugar donde se quiera implementar.

e La combinacién de métodos estadisticos con técnicas de inteligencia artificial, pue-
den mejorar significativamente la precisiéon de las técnicas de predicciéon, como se
observé en la prediccién de una hora en adelanto, en la cual, el filtrado de los datos

de entrenamiento de las RNA’s se realiza mediante la implementacion de una técnica

89
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muy similar a la de vecinos cercanos, mejorando notablemente su desempeno .

La prediccién de la climatologia relevante para un SGFV sigue siendo un gran reto, ya
que, hasta la fecha, no se ha logrado obtener un desempeinio 100 por ciento confiable,
sin embargo, con la implementacion de las técnicas adecuadas, se puede lograr reducir
el nivel de incertidumbre a un nivel minimo, el cual, debido a la poca penetracién
de la generacion fotovoltaica en la actualidad, es tolerable, sin embargo, en el futuro
a mediano plazo, se espera que la penetracién de la generacion fotovoltaica en los
sistemas de potencia aumente significativamente, por lo que el refinamiento de las
técnicas de prediccién, al menos las técnicas con ventanas de prediccidon de corto y

mediano alcance se hace vital.

El siguiente bloque que se analizé fue el de los paneles fotovoltaicos. Actualmente,

la tecnologfa presente en la fabricacién de los mismos esta cambiando aceleradamente, esto,

buscando la obtencién de una mejor eficiencia en la conversion de la energfa solar en energia

eléctrica, una mayor vida 1til y una reduccién en los costos de fabricacién. Las conclusiones

a las que se llegaron en cuanto a este tema son las siguiente:

e La caracterizaciéon de paneles fotovoltaicos mediante RNA’s resulta muy ventajosa,

pues, si se cuentan con los datos suficientes para realizar el entrenamiento, se podra ca-
racterizar un solo panel, o un arreglo de paneles, sin importar la combinaciéon de co-
nexiones serie-paralelo que existan en el arreglo, no importando ademas, la capacidad

de generacién que tenga el panel o el arreglo.

Otra gran ventaja de las RNA’s utilizadas para la caracterizacion de paneles foto-
voltaicos, es el hecho de que observan indirectamente cierto tipo de pérdidas que los
modelos matemadticos discriminan, tales como el polvo e la superficie y las pérdidas
ohmicas por el cableado interno, que si bien en un solo panel quizds sean despreciables,
cuando se habla de una granja de capacidad considerable, estas pérdidas pueden ser

significativas, por lo que es importante su andlisis.

Es de suma importancia, que las mediciones que se utilizan para el entrenamiento de

las RNA’s sean tomadas con instrumentos que ofrezcan una alta precision en el sensado
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de las mismas, pues, de no hacerse asi, la caracterizaciéon del panel, no podra ofrecer

los resultados esperados.

Finalmente, el tltimo bloque analizado conjunta el sistema predictor y el arreglo

fotovoltaico caracterizado, esto, con el objetivo de poder pronosticar la potencia de salida

de un SGFV. Las conclusiones a las que se llegaron respecto a este tema son las siguientes:

5.1.

Fl ser capaz de predecir la potencia de salida de un SGFV de gran capacidad seria de
gran utilidad ya que estos tienen una influencia considerable en la operacion de la red
eléctrica y como se observé en la realizacion de esta tesis la alta variabilidad de las
condiciones climdticas influyen directamente en la potencia de salida de un SGFV, lo

que pueden llevar a condiciones no deseables en la red.

Para el correcto prondstico de la potencia de salida de un SGFV, se requieren de
datos altamente confiables y con una muy buena calidad en el proceso de medicién,
es deseable que exista un grado de redundancia en las mediciones obtenidas, para

disminuir el grado de incertidumbre presente en las predicciones.

Si bien los resultados obtenidos en esta tesis son bastante alentadores, se reconoce
que aun existen areas de oportunidad para aumentar la precision del prondstico de la
potencia de salida de un SGFV.

Trabajos futuros

El desarrollo de esta tesis puede ser ampliado tomando en cuenta los siguientes

tépicos:

Si bien la prediccién con una hora en adelanto cuenta con una etapa de filtrado de datos
que utiliza un algoritmo similar al de vecinos cercanos, aun cuenta con cierto tipo de
errores, el més significativo es cuando detecta condiciones meteoroldgicas similares al
del instante h-1 en la base de datos, pero lo interpreta de forma errénea, es decir, si el
siguiente punto es de una irradiacién mayor, puede que el filtrado de datos lo interprete

como si el siguiente punto es de una irradiacién menor. Esto se puede solucionar
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adicionando una condicional que tome en cuanta la pendiente que lleva la curva de la
irradiacién, si la pendiente es positiva, que solo tome valores correspondientes a una
irradiacién mayor en el entrenamiento, y si es negativa, que solo tome valores con una

magnitud de irradiacién menor.

Los métodos de prediccion de 24 horas en adelanto y de h dias en adelanto, son basados
al 100 % en RNA’s, se espera que con la combinacién de técnicas estadisticas para el

filtrado de datos, los resultados obtenidos mejoren.

Con la disposicién de méas datos para el entrenamiento de las RNA’s de la caracteri-
zacion del arreglo fotovoltaico, se esperaria tener un mejor resultado en la potencia
obtenida por la caracterizacién, ademds, se deberia de entrenar a las RNA’s con datos
correspondientes a las 4 estaciones del ano, de manera que la caracterizacion pue-
da arrojar resultados confiables, sin importar la fecha en la que se desea obtener la

potencia de salida.

Las metodologias desarrolladas pueden ampliarse para representar la operacion del

SGFYV operando interconectado a la red.

El horizonte temporal de prediccién puede ajustarse para que coincida con las venta-
nas de prondstico definidas para la operacién del mercado eléctrico, de manera que se
puedan utilizar como herramienta en la toma de decisiones por parte de los partici-

pantes del mercado.
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Apéndice A: Extracto de Datos Tomados con la Estacién Meteorologica

Tabla A.1: Extracto de datos obtenidos con la estacién meteoroldgica Vantage Pro 2.

05/03/2015 | 05:30 a. m. 75 0 10.7 8.4 757.8 | 1.2038 | 10.7 | O

05/03/2015 | 05:40 a. m. 75 0.4 10.6 8.3 757.9 | 1.2041 | 106 | O

05/03/2015 | 05:50 a. m. 75 0.4 10.6 8.2 758 1.204 | 106 | O

05/03/2015 | 06:00 a. m. 74 0 10.7 8.3 758.1 | 1.2048 | 10.7 | O

05/03/2015 | 06:10 a. m. 74 0 10.8 8.4 758.1 | 1.2053 | 10.8 | 5

05/03/2015 | 06:20 a. m. 73 0 10.9 8.7 758.2 | 1.2058 | 10.9 | 17
05/03/2015 | 06:30 a. m. 72 0.4 11.3 9.3 758.1 | 1.206 | 11.3 | 32
05/03/2015 | 06:40 a. m. 70 0 11.8 10 758.1 | 1.2062 | 11.8 | 55
05/03/2015 | 06:50 a. m. 67 0 12.3 10.8 758.2 | 1.2064 | 12.3 | 84
05/03/2015 | 07:00 a. m. 68 0 12.7 11.6 758.3 | 1.2066 | 12.7 | 118
05/03/2015 | 07:10 a. m. 67 0.4 13 12.3 758.3 | 1.2066 | 13 | 153
05/03/2015 | 07:20 a. m. 65 0.4 13.3 13.1 758.2 | 1.206 | 13.3 | 188
05/03/2015 | 07:30 a. m. 65 0 13.6 13.8 758.3 | 1.2057 | 13.6 | 224
05/03/2015 | 07:40 a. m. 65 0 13.8 17 758.3 | 1.2057 | 13.8 | 260
05/03/2015 | 07:50 a. m. 63 0.9 14.3 17.9 758.6 | 1.206 | 14.3 | 298
05/03/2015 | 08:00 a. m. 62 0.4 14.8 18.9 758.7 | 1.2055 | 14.8 | 339
05/03/2015 | 08:10 a. m. 59 0 15.5 19.9 758.8 | 1.2049 | 15.5 | 373
05/03/2015 | 08:20 a. m. o7 0 16.3 21 758.7 | 1.2045 | 16.3 | 413
05/03/2015 | 08:30 a. m. 52 0 17.4 22.6 758.7 | 1.2039 | 17.4 | 471
05/03/2015 | 08:40 a. m. 48 0 18.4 23.1 758.7 | 1.2039 | 18.4 | 478
05/03/2015 | 08:50 a. m. 47 0.9 18.3 22.8 758.7 | 1.2031 | 18.3 | 505
05/03/2015 | 09:00 a. m. 46 0.9 18.6 23.1 758.7 | 1.2025 | 18.6 | 542
05/03/2015 | 09:10 a. m. 45 1.8 19.1 23.6 759 | 1.2022 | 19.1 | 570
05/03/2015 | 09:20 a. m. 44 1.8 19.3 23.7 759.1 | 1.202 | 19.3 | 592
05/03/2015 | 09:30 a. m. 42 0.9 20.3 24.6 758.9 | 1.2009 | 20.3 | 623
05/03/2015 | 09:40 a. m. 40 2.2 20.7 24.9 758.7 | 1.2003 | 20.7 | 664
05/03/2015 | 09:50 a. m. 40 1.3 211 25.1 758.6 | 1.199 | 21.1 | 686
05/03/2015 | 10:00 a. m. 38 2.2 21.6 23.8 758.6 | 1.199 | 21.6 | 392
05/03/2015 | 10:10 a. m. 37 1.8 21.8 23.7 758.4 | 1.1976 | 21.8 | 349
05/03/2015 | 10:20 a. m. 33 2.7 221 25.5 758.2 | 1.197 | 22.1 | 609
05/03/2015 | 10:30 a. m. 34 2.7 22.2 24.4 758.1 | 1.1965 | 22.2 | 413
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