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PRONOSTICO MULTIVARIABLE DE GENERACION EOLICA-SOLAR MEDIANTE ALGORITMOS HIBRIDOS

MEJORADOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA LA OPERACION EN TIEMPO REAL DE REDES
ELECTRICAS

M. C. Reinier Herrera Casanova
Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica
Universidad Autbnoma de Nuevo Leon

Director de Tesis: Dr. Arturo Conde Enriquez
Codirector de Tesis: Dr. Carlos Santos Pérez

La creciente penetracion de fuentes de energia renovable (Renewable Energy Sources, RES), en
particular la energia solar fotovoltaica (Photovoltaic, PV) y la energia e6lica, plantea importantes desafios
para la operacion segura y estable de los sistemas eléctricos. En este contexto, el prondstico preciso de la
generacién renovable se convierte en un elemento esencial para la toma de decisiones operativas y el
mantenimiento de la estabilidad de frecuencia. Esta tesis aborda de manera integral el desarrollo de una
metodologia avanzada para el pronostico de energia solar PV y eélica, asi como su impacto directo en el
control de frecuencia de microrredes aisladas.

La investigacion se centra en un horizonte temporal de muy corto plazo (15 min) y propone un marco de
prondstico basado en una red neuronal con memoria de largo y corto plazo bidireccional (Bidirectional Long
Short-Term Memory, BiLSTM). EI marco se complementa con un algoritmo robusto de preprocesamiento
de datos, disefiado para mejorar la calidad y la consistencia de la informacion de entrada. También se integra
un algoritmo de optimizacion Bayesiana (Bayesian Optimization, BO) para el ajuste automatico de los
hiperparametros del modelo. Ademas, se incorpora un enfoque de prondstico probabilistico basado en el
método de remuestreo bootstrap. Esto permite la generacién de intervalos de prediccion que cuantifican la
incertidumbre asociada a las predicciones deterministicas de las fuentes renovables.

El enfoque propuesto se evalla en distintos escenarios operativos, incluyendo condiciones atipicas
caracterizadas por la presencia de ruido blanco y la pérdida parcial o total de informacion debido a fallos
temporales en los sensores de medicion. Asimismo, se emplean técnicas de inteligencia artificial explicable
(Explainable Artificial Intelligence, XAl), especificamente la eliminacion recursiva de caracteristicas
(Recursive Feature Elimination, RFE), para analizar la importancia global de las variables de entrada del
modelo. Los resultados demuestran que el enfoque propuesto es capaz de mantener un alto nivel de
precision, robustez y capacidad de adaptacion, incluso en escenarios de elevada incertidumbre y
degradacion de los datos.

Finalmente, los pronosticos se integran directamente en un esquema de control proactivo de frecuencia
de una microrred. Dicha integracion evidencia una relacion directa entre la precision predictiva y la
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magnitud de las desviaciones de frecuencia. Ademas, se confirma que una mejora en la calidad de los
prondsticos se traduce en un control de frecuencia mas eficiente. Esto contribuye a la reduccién del riesgo
operativo y al aumento de la resiliencia de la microrred ante eventos criticos y altos niveles de penetracion
de fuentes renovables. De manera general, esta tesis propone una metodologia de prondstico avanzada,
flexible y escalable. Asimismo, demuestra su relevancia préctica al establecer un vinculo directo entre la
calidad del pronéstico y la estabilidad operativa de las microrredes modernas.

Palabras clave: Pronéstico de energia solar PV y eolica; BiLSTM; optimizacion Bayesiang;
microrredes; control de frecuencia.
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MULTIVARIATE WIND-SOLAR POWER FORECASTING USING ENHANCED HYBRID DEEP LEARNING
ALGORITHMS FOR REAL-TIME OPERATION OF POWER SYSTEMS

M.Sc. Reinier Herrera Casanova
Autonomous University of Nuevo Ledn. Faculty of Mechanical and Electrical Engineering

Thesis Supervisor: Dr. Arturo Conde Enriquez
Thesis Co-supervisor: Dr. Carlos Santos Pérez

The increasing penetration of renewable energy sources (RES), particularly solar photovoltaic (PV) and
wind energy, poses significant challenges for the safe and stable operation of power systems. In this context,
accurate forecasting of renewable generation becomes an essential element for operational decision-making
and the maintenance of frequency stability. This thesis comprehensively addresses the development of an
advanced methodology for solar PV and wind energy forecasting, as well as its direct impact on the
frequency control of isolated microgrids.

The research focuses on a very short-term time horizon (15 min) and proposes a forecasting framework
based on a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) neural network. The framework is
complemented by a robust data preprocessing algorithm designed to improve the quality and consistency of
the input information. A Bayesian optimization (BO) algorithm is also integrated for the automatic tuning
of the model's hyperparameters. Furthermore, a probabilistic forecasting approach based on the bootstrap
resampling method is incorporated. This enables the generation of prediction intervals that quantify the
uncertainty associated with the deterministic predictions of renewable sources.

The proposed approach is evaluated in different operational scenarios, including atypical conditions
characterized by the presence of white noise and the partial or total loss of information due to temporary
sensor measurement failures. Likewise, explainable artificial intelligence (XAI) techniques, specifically
recursive feature elimination (RFE), are employed to analyze the global importance of the model's input
variables. The results demonstrate that the proposed approach is capable of maintaining a high level of
accuracy, robustness, and adaptability, even in scenarios of high uncertainty and data degradation.

Finally, the forecasts are directly integrated into a proactive frequency control scheme for a microgrid.
This integration reveals a direct relationship between predictive accuracy and the magnitude of frequency
deviations. Additionally, it is confirmed that an improvement in forecasting quality translates into more
efficient frequency control. This contributes to the reduction of operational risk and an increase in microgrid
resilience against critical events and high levels of renewable energy penetration. Overall, this thesis
proposes an advanced, flexible, and scalable forecasting methodology. Likewise, it demonstrates its
practical relevance by establishing a direct link between forecast quality and the operational stability of
modern microgrids.
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Keywords: Solar PV and wind power forecasting; BiLSTM; Bayesian optimization; microgrids;
frequency control.
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1.1 Tendencias actuales de la energia renovable a nivel mundial

En las Gltimas décadas, la situacion energética a nivel mundial ha experimentado una transformacién sin
precedentes, como resultado de la rapida expansion de las fuentes de energia renovable (Renewable Energy
Sources, RES). Entre los factores que han resultado decisivos en este proceso se encuentran la necesidad
urgente de reducir las emisiones de gases de efecto invernadero y mitigar los efectos del cambio climético,
la reduccidn sostenida de los costos tecnolégicos y la necesidad de diversificar las matrices energéticas [1],

[2].

Un estudio presentado por la Agencia Internacional de Energias Renovables (International Renewable
Energy Agency, IRENA), sefiala que, al cierre de 2024, la capacidad instalada de energia renovable a nivel
mundial alcanzé los 4448 GW. Entre las tecnologias con mayor crecimiento destacan la energia solar
fotovoltaica (Photovoltaic, PV) y la energia edlica, las cuales aportaron en conjunto el 96.6 % de todas las
adiciones renovables durante ese afio [3]. En la Figura 1.1 se muestra la evolucidn de la capacidad eléctrica
instalada de las principales RES durante el periodo comprendido entre 2015 y 2024.

Energia solar Energia edlica Energia hidroeléctrica Otras energias (bioenergia, geotérmica, marina)
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Figura 1.1. Evolucién de la capacidad eléctrica instalada de las principales RES a nivel mundial desde 2015 hasta 2024.

Al cierre de 2024, la capacidad instalada de energia solar PV a nivel mundial alcanzé los 1858 GW.
Durante ese afio se incorporaron 452 GW de nueva capacidad, lo que representa el 77.3 % de las adiciones
totales de energia renovable en dicho periodo. En el caso de la energia edlica, considerando tanto
instalaciones terrestres como marinas, la capacidad instalada global ascendi6 a 1133 GW. El incremento
registrado para esta fuente durante 2024 fue de 113 GW, equivalente al 19.3 % de las adiciones totales de
energia renovable en ese afio [3].
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El notable crecimiento registrado en ambas tecnologias ha estado favorecido, en gran medida, por la
reduccidn del costo nivelado de la energia (Levelized Cost of Energy, LCOE). De este modo, las fuentes
renovables se han consolidado como alternativas econémicamente competitivas frente a las fuentes de
generacién convencionales [2]. De hecho, el LCOE de los proyectos solares a gran escala se redujo de 0.417
USD/kWh en 2010 a 0.043 USD/kWh en 2024, lo que permitié que la energia solar PV fuera un 41 % mas
barata que las alternativas basadas en combustibles fésiles. En el caso de los proyectos edlicos terrestres, el
LCOE descendié de 0.089 USD/kWh en 2010 a 0.034 USD/kWh en 2024, mientras que para los proyectos
eblicos marinos este indicador disminuy6 de 0.208 USD/kWh a 0.079 USD/kWh en el mismo periodo [3].
Ademas, es importante sefialar que este proceso también ha sido impulsado por avances tecnoldgicos
relevantes, entre los que se destacan las mejoras en los procesos de fabricacion de médulos PV vy la
construccion de turbinas edlicas mas eficientes [3], [4].

Esta transformacion de la matriz energética no ocurre solamente en paises con altos niveles de desarrollo,
sino también en economias emergentes, donde la adopcion de RES contribuye a reducir la dependencia de
los combustibles fésiles y a fortalecer la seguridad energética [1]. Actualmente, méas del 80 % de la nueva
capacidad instalada de RES se concentra en China, Estados Unidos y la Unién Europea. No obstante, otras
regiones como América Latina, Asia-Pacifico y Africa han comenzado a incrementar sus tasas de
crecimiento, motivadas en gran medida por marcos regulatorios favorables y politicas de transicion
energética flexibles [3]. Segun las proyecciones basadas en el escenario de 1.5 °C propuesto por la IRENA,
la capacidad global de energia renovable podria triplicarse para el afio 2030 y aumentar hasta nueve veces
para el afio 2050 [5]. Este escenario implica la necesidad de realizar importantes inversiones en tecnologias
renovables y acelerar la transicion energética hacia un futuro mas sostenible.

1.2 Justificacién y motivacion de la investigacion

La incorporacién acelerada de RES variables, principalmente la energia eélica y la solar PV, constituye
una de las transformaciones mas relevantes del sector eléctrico contemporaneo. Aungue este proceso
representa un paso de avance fundamental para lograr la independencia energética y la proteccion del medio
ambiente, también introduce importantes desafios técnicos y operativos que requieren atencion
especializada [3], [6]. EI comportamiento de estas fuentes de energia se relaciona estrechamente con varios
factores meteoroldgicos. También depende de la ubicacion geografica de cada instalacion y de las
variaciones estacionales que ocurren durante el afio. La interaccion de estos factores hace que la energia
generada exhiba un comportamiento variable, intermitente y estocéstico, lo que dificulta su integracion a
gran escala en las redes eléctricas actuales [4], [7].

Entre los problemas técnicos mas relevantes asociados con la integracion de energia eélica y solar PV se
encuentra la estabilidad de frecuencia. En este caso, la alta variabilidad de estos recursos energéticos
provoca mayores desequilibrios entre la oferta y la demanda de energia y, en consecuencia, desviaciones de
frecuencia més pronunciadas. Este fendbmeno se vuelve més critico en redes eléctricas con alta penetracion
de RES, donde la sustitucion progresiva de los generadores sincronos de gran inercia por sistemas basados
en convertidores electronicos (tipicos de los sistemas PV y edlicos), reduce la capacidad natural del sistema
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para amortiguar perturbaciones [4], [8]. También, pueden presentarse problemas relacionados con el voltaje,
tales como bajo o sobre voltaje, fluctuaciones y desbalances de voltaje, los cuales se manifiestan con mayor
intensidad a nivel de distribucién, debido a la escasa presencia de dispositivos reguladores en esta parte del
sistema. Ademas, pueden surgir altas tasas de rampa, dificultades en la planificacion y el despacho
econdmico de los generadores, asi como incrementos en los niveles de reserva, los costos de operacion y
los requisitos de flexibilidad, entre otros aspectos. Algunos de estos problemas resultan ain mas criticos en
redes débiles, microrredes o sistemas aislados, donde generalmente el porcentaje de penetracion de RES es
elevado y la capacidad de compensacion es limitada [9], [10].

Ante este escenario, los operadores del sistema eléctrico destacan la necesidad de reducir, en la medida
de lo posible, el nivel de incertidumbre asociado a estas fuentes de energia para facilitar su integracion en
la red. En este contexto, el desarrollo de herramientas de prondstico mas avanzadas y eficientes resulta
fundamental para enfrentar los problemas mencionados [6]. Un pronéstico preciso de la energia solar PV y
edlica, en diferentes escalas temporales, puede impactar de manera positiva en la planificacion del sistema,
en la gestion adecuada de los niveles de reserva y en el despacho econémico de los generadores. También
resulta de gran utilidad desde el punto de vista operativo para garantizar la estabilidad de voltaje y
frecuencia, asi como para la regulacion y el control de eventos de rampa, entre otros aspectos. En presencia
de sistemas de almacenamiento de energia en baterias (Battery Energy Storage System, BESS), el pronéstico
de las RES contribuye a una gestion mas eficiente de la operacion de dichos sistemas y a la mitigacion de
las fluctuaciones en la potencia de salida de las fuentes renovables [6], [11]. No obstante, a pesar de su gran
importancia, la obtencién de prondsticos precisos continta siendo un desafio de elevada complejidad.

El desarrollo y la evoluciéon de las técnicas de prondstico han transitado desde los métodos fisicos
basados en predicciones meteoroldgicas numéricas (Numerical Weather Prediction, NWP), pasando por
enfoques estadisticos, hasta estrategias modernas basadas en aprendizaje automatico (Machine Learning,
ML), aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) y enfoques hibridos. Aunque todos estos métodos han sido
utilizados en la literatura en mayor o menor medida, los enfoques de ML, DL e hibridos han mostrado un
potencial significativo y una creciente adopcion en los estudios recientes. De hecho, destacan por su buen
desempefio, flexibilidad y capacidad de adaptacion en el pronéstico de energias renovables, superando en
muchos casos la precision de los métodos fisicos y estadisticos tradicionales [6], [12]. Dentro de este campo,
la aplicacion de redes neuronales profundas con memoria de largo y corto plazo (Long Short-Term Memory,
LSTM) y memoria de largo y corto plazo bidireccional (Bidirectional Long Short-Term Memory, BiLSTM)
ha mostrado resultados prometedores. Esto se debe principalmente a la capacidad de estos modelos para
extraer patrones de comportamiento complejos y dependencias a largo plazo en series temporales y
secuencias de datos no lineales [11], [13], [14]. Por otro lado, la utilizacion de enfoques hibridos, integrados
por otros modelos méas simples, ha ganado popularidad debido a sus notables ventajas en términos de
precision y robustez [4], [15]. Sin embargo, en algunos casos, estos enfoques pueden verse limitados por su
elevada complejidad computacional y estructural. En este sentido, resulta necesario lograr un equilibrio
adecuado entre precision y complejidad, con el objetivo de desarrollar modelos de prediccion de alta calidad
que sean, al mismo tiempo, viables para aplicaciones practicas.
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Recientemente, los investigadores también han vinculado los métodos de ML y DL con diversos
algoritmos de optimizacion de hiperpardmetros (Hyperparameters Optimization, HPO), con el fin de lograr
un ajuste mas preciso de los modelos y mejorar la calidad de sus predicciones. Entre los algoritmos que han
mostrado un desempefio destacado en esta tarea se encuentran la optimizacion Bayesiana (Bayesian
Optimization, BO) y diversos algoritmos de optimizacion metaheuristicos [14], [16]. A pesar de estos
avances, aun existen estudios que realizan este proceso mediante técnicas de ensayo y error o a través de
enfoques de optimizacion menos eficientes, como la bdsqueda en cuadricula (Grid Search, GS) [17]. Por
otro lado, aunque algunos trabajos han incorporado algoritmos de preprocesamiento de datos en sus
estrategias predictivas, es necesario profundizar en el desarrollo de enfoques més robustos y eficientes. De
este modo se puede mejorar la calidad de los datos disponibles y se incrementa la precision de los modelos
[15], [18]. De manera similar, la aplicacion de técnicas de seleccion de caracteristicas (Feature Selection,
FS) contintia siendo un area con gran potencial de mejora para incrementar la calidad de los pronésticos y
reducir la complejidad de los modelos [19], [20].

Otro aspecto de gran relevancia se relaciona con la adaptabilidad y la validacién de los modelos
predictivos en condiciones de operacion atipicas, tales como el fallo temporal de sensores de medicion o la
presencia de ruido blanco en los datos. En ambos escenarios, el estudio delimita su alcance a las variables
climéticas y a la potencia activa generada, factores esenciales en aplicaciones de prediccién en tiempo real,
donde la pérdida de informacion o la degradacion de la calidad de los datos puede generar desafios
operativos significativos, a menos que el modelo sea capaz de adaptarse de forma eficaz a dichas
condiciones. Sin embargo, a pesar de su gran importancia, este tema permanece en gran medida inexplorado
en la literatura existente.

De igual forma, a pesar del uso extendido de los métodos basados en ML, DL e hibridos, se han realizado
pocos esfuerzos orientados a mejorar la interpretabilidad y la comprensién de su funcionamiento mediante
técnicas de inteligencia artificial explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAl). Este aspecto también
resulta fundamental para aplicaciones de prondstico en tiempo real, donde cualquier anomalia en el proceso
predictivo debe ser debidamente analizada y justificada [21]. Por otro lado, la mayoria de las investigaciones
existentes evaltan los modelos de prondstico con datos procedentes de una Unica instalacién PV o edlica.
Esto limita la validacién de su rendimiento en otros conjuntos de datos con diferentes caracteristicas y bajo
diversas condiciones climaticas [22].

Adicionalmente, aunque muchos estudios se han enfocado en el desarrollo de métodos avanzados de
prondstico deterministico, solo un nimero limitado ha abordado de manera explicita las cuestiones
asociadas al prondstico probabilistico. Actualmente, los operadores de los sistemas eléctricos requieren
predicciones que describan no solo el valor puntual esperado de la energia solar PV o e6lica, sino también
el rango de posibles escenarios. Algunas técnicas como la regresion cuantilica (Quantile Regression, QR),
la estimacion de densidad por nucleo (Kernel Density Estimation, KDE) y el remuestreo bootstrap permiten
cuantificar la incertidumbre asociada a los pronésticos deterministicos de las RES. Ademas, contribuyen a
mejorar la gestion de los riesgos operativos en el sistema eléctrico. Estas cuestiones resultan especialmente
relevantes en aplicaciones de control, donde los margenes de seguridad, la asignacion de reservas y la
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estabilidad del sistema dependen de una representacién probabilistica adecuada de la generacion renovable
[11], [23], [24].

Por dltimo, es importante destacar que, si bien la mayoria de los trabajos publicados en este campo de
investigacion se han centrado en la obtencién de pronosticos y en la mejora de su precisidn, ain existen
otros aspectos que requieren una evaluacion mas profunda [25], [26]. En particular, resulta muy importante
analizar las cuestiones relacionadas con el posible impacto de los pronésticos de las RES en la operacion y
el control del sistema eléctrico. Dicho impacto se conceptualiza en esta investigacion en términos del control
y la seguridad del sistema eléctrico, evaluando especificamente su aporte a la regulacion secundaria de
frecuencia.

Con el objetivo de abordar los problemas mencionados, esta tesis propone nuevas contribuciones
mediante la integracion de un marco metodoldgico orientado al pronéstico avanzado de energia solar PV 'y
edlica a muy corto plazo, asi como al andlisis de su impacto en el control de frecuencia. En particular, se
desarrolla un enfoque hibrido que combina un preprocesamiento robusto de datos en multiples etapas, una
red neuronal profunda de tipo BILSTM y un esquema de optimizacion automatica de hiperparametros
basado en BO. Ademas, se incorpora el método de remuestreo bootstrap para la generacion de predicciones
probabilisticas. Aunque estos componentes han sido explorados de manera individual en la literatura, su
integracién en un marco metodol6gico coherente constituye una contribucién original. Este enfoque permite
mejorar la precision y la robustez de los pronosticos en una amplia variedad de escenarios reales. Asimismo,
el marco metodoldgico desarrollado integra mecanismos de resiliencia para operar con eficacia ante la
degradacion de la calidad de la informacion. Esto permite validar su desempefio bajo los escenarios atipicos
identificados con anterioridad, reforzando su utilidad practica para aplicaciones de prondstico en tiempo
real. En este contexto, también se integra una técnica de XAl basada en la eliminacién recursiva de
caracteristicas (Recursive Feature Elimination, RFE). Esta técnica permite conocer la contribucién de las
variables de entrada en el modelo de prediccion y evaluar el impacto causado por su pérdida o por su
contaminacién con ruido. Finalmente, la investigacion no solo contribuye a mejorar la precision de los
pronosticos, sino que utiliza el control de frecuencia como una aplicacion directa y un entorno de validacion
experimental para evaluar el impacto operativo de dicha precision. En este caso, se utiliza como sistema de
prueba una microrred aislada con multiples recursos energéticos distribuidos (Distributed Energy
Resources, DER). No obstante, es valido sefialar que la metodologia propuesta es aplicable en cualquier
sistema eléctrico que disponga de los datos necesarios para su implementacion.

1.3 Hipdtesis

El desarrollo de un modelo de prondstico avanzado basado en técnicas de aprendizaje profundo,
combinado con un algoritmo eficiente de optimizacion de hiperparametros, un preprocesamiento robusto de
los datos y un enfoque de prondstico probabilistico, permitira incrementar la precision de los pronosticos de
energia solar PV y edlica, en comparacion con los modelos tradicionales documentados en la literatura.
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Bajo esta premisa, se plantea que la mejora en la precision de estos prondsticos permitird reducir las
desviaciones de frecuencia y optimizar el desempefio dinamico en redes eléctricas con una alta penetracion
de RES.

1.4 Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar un modelo hibrido avanzado para el prondstico de energia solar PV y edlica mediante la
integracion de técnicas de aprendizaje profundo, optimizacion de hiperparametros, un esquema robusto de
preprocesamiento de datos y un enfoque de prondstico probabilistico, con el propésito de evaluar su impacto
en el control de frecuencia y en la operacion en tiempo real de redes eléctricas con alta penetracion de

energias renovables.

Obijetivos especificos:

Analizar las bases tetricas del prondstico de energia solar PV y eélica y seleccionar modelos
basados en DL que resulten adecuados para su prediccion.

Implementar algoritmos eficientes de preprocesamiento de datos y optimizacion de hiperparametros
orientados a mejorar el desempefio del modelo propuesto.

Desarrollar un enfoque de pronéstico probabilistico basado en el método de remuestreo bootstrap
para generar intervalos de prediccion confiables.

Validar el desempefio y la capacidad de adaptacion del modelo propuesto bajo escenarios de
operacion estandar y atipicos, incluyendo el fallo temporal de sensores de medicion y la presencia
de ruido blanco en los datos.

Evaluar el impacto de la precision de los pronésticos en la estabilidad del sistema mediante su
aplicacion al control secundario de frecuencia, utilizando una microrred con alta penetracion de
energias renovables como caso de estudio representativo.

1.5 Alcances y limitaciones

Alcances:

Se implementa un esquema robusto de preprocesamiento de datos en multiples etapas, que incluye
la deteccion y correccion de valores atipicos y ausentes, el filtrado de anomalias y la seleccion de
caracteristicas, entre otros procedimientos.

Se desarrolla un enfoque hibrido avanzado para el prondstico deterministico y probabilistico de
generacion edlica y solar PV a muy corto plazo, integrando un modelo de red neuronal profunda de
tipo BILSTM, un esquema de optimizacion Bayesiana de hiperparametros y el método de
remuestreo bootstrap.

Se valida la metodologia propuesta utilizando datos reales, incorporando técnicas de XAl y
escenarios atipicos que simulan fallos de sensores de medicion y perturbaciones por ruido blanco,
lo que permite demostrar su resiliencia y flexibilidad bajo diferentes condiciones operativas
asociadas a la operacion en tiempo real.
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» Se compara exhaustivamente el modelo propuesto con diversos modelos de referencia y con
estudios reportados en la literatura reciente, empleando métricas de evaluacion deterministicas y
probabilisticas, lo que permite analizar con precision las mejoras alcanzadas.

» Se propone un marco de prondéstico coherente, replicable y adaptable, que puede extenderse a otros
conjuntos de datos, horizontes de pronostico o condiciones de operacion, proporcionando una
herramienta con potencial de aplicacion en los sistemas eléctricos modernos.

« Se integran los prondsticos obtenidos en un esquema de control de frecuencia secundario de
naturaleza proactiva, evaluando de forma directa el impacto de la precision del pronostico en la
estabilidad y la operacién de una microrred.

Limitaciones:

» A pesar de que se propone un esquema robusto de preprocesamiento de datos, la efectividad de la
metodologia de prondstico desarrollada continta dependiendo de la disponibilidad, calidad y
representatividad de los datos histéricos utilizados.

» El estudio se centra en un horizonte de pronéstico a muy corto plazo, ampliamente utilizado en
aplicaciones de control en sistemas eléctricos. Sin embargo, no se abordan de manera directa los
horizontes de corto, mediano o largo plazo.

» Aunque en el estudio se utilizan datos de energia solar PV y edlica procedentes de instalaciones con
diferentes caracteristicas y ubicaciones geograficas, la generalizacién de los resultados a otros
contextos climaticos o geograficos podria requerir ajustes adicionales y nuevos procesos de
entrenamiento del modelo.

1.6 Estructura de la tesis

La tesis se compone de un total de ocho capitulos, cuya estructura se describe a continuacion. En el
Capitulo 1 se presenta el contexto de la investigacion, asi como la motivacion, la hipétesis planteada, los
objetivos, los alcances y las limitaciones del estudio. En el Capitulo 2 se describen detalladamente las
principales caracteristicas de las fuentes de energia solar y edlica y se analizan los fundamentos del
pronostico y las técnicas mas utilizadas en la literatura reciente.

En el Capitulo 3 se abordan los aspectos metodoldgicos del esquema de prondstico propuesto, incluyendo
el preprocesamiento de datos, la formulacion de las redes neuronales LSTM y BiLSTM, la optimizacién de
hiperparametros mediante BO, la obtencién de prondsticos probabilisticos y los algoritmos desarrollados
para la obtencion de pronésticos bajo condiciones de operacion atipicas. En el Capitulo 4 se analizan los
fundamentos y los principales aspectos del control de frecuencia en redes eléctricas, con especial énfasis en
escenarios de alta penetracion de recursos energéticos renovables y en microrredes.

En los Capitulos 5 y 6 se presentan y discuten los principales resultados obtenidos en el prondstico
deterministico y probabilistico de energia solar PV y edlica, respectivamente. En el Capitulo 7 se evalla el
impacto de los pronosticos realizados en el desempefio del control de frecuencia secundario, utilizando
como caso de estudio una microrred aislada con multiples DER. Por altimo, el Capitulo 8 sintetiza las
conclusiones del trabajo, las principales contribuciones y las recomendaciones para trabajos futuros.
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CAPITULO 2. PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA

2.1 Introduccién

Los pronosticos precisos de energia solar PV y e6lica resultan esenciales para garantizar una integracion
eficiente de estas tecnologias en los sistemas eléctricos actuales. En este capitulo se abordan diversos
aspectos generales relacionados con el prondstico de estas fuentes de energia. En primer lugar, se presentan
los modelos matematicos representativos de ambas tecnhologias y se analizan las variables mas relevantes
que influyen en su comportamiento. Posteriormente, se exponen las diferentes clasificaciones de los
pronosticos a partir de varios criterios ampliamente utilizados en la literatura y se analiza su importancia
para la planificacion y operacion del sistema eléctrico. Por Gltimo, se revisa el estado actual del tema de
estudio y se identifican las principales tendencias, contribuciones y limitaciones en este campo de
investigacion.

2.2 Energia solar PV

La energia solar se encuentra entre las RES mas utilizadas en la actualidad. La radiacion solar suministra
continuamente a la Tierra una potencia significativa, cuya magnitud se estima en aproximadamente en

1.8x10° TW [27]. Existen dos clasificaciones fundamentales asociadas a este tipo de energia: la energia

solar térmica y la energia solar PV. Esta ultima utiliza los fotones provenientes de la luz del sol para excitar
electrones libres en dispositivos semiconductores integrados y producir electricidad. Esta tecnologia es
altamente versatil y abarca desde pequefios sistemas PV a escala residencial o comercial, hasta grandes
plantas PV conectadas a la red eléctrica. Entre las principales ventajas de la energia solar PV se pueden
mencionar las siguientes: es una fuente de energia limpia y segura; se encuentra disponible practicamente
en cualquier lugar del planeta; resulta facil de instalar y operar; posee un alto nivel de adaptabilidad y una
vida util prolongada. Ademas, los costos de esta tecnologia se han reducido significativamente en los
ultimos afios. Por estas razones, muchos paises han mostrado un creciente interés en su implementacion al
considerarla una solucion viable y sostenible para garantizar la seguridad energética de la sociedad humana
[28], [29].

2.2.1 Modelo matematico de un sistema PV

Aunque la energia solar PV posee grandes ventajas y un elevado potencial, su integracion en los sistemas
eléctricos representa un gran desafio debido a su naturaleza dindmica e intermitente. Esta fuente de energia
es afectada en gran medida por variables climaticas como la irradiancia solar, la temperatura ambiente, la
nubosidad, el viento, la lluvia y la humedad relativa, entre otros factores. También se ve afectada por la
alternancia entre el dia y la noche, por la ubicacion geogréaficay por las variaciones estacionales que ocurren
durante el afio. Adicionalmente, parametros como la temperatura de operacién de los paneles, la
acumulacidn de polvo o suciedad sobre su superficie, el nivel de degradacion de los materiales y la presencia
de sombras parciales o totales, constituyen elementos criticos que condicionan el comportamiento y la
eficiencia de los sistemas PV [27], [30].
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El modelo matematico que describe el funcionamiento de un sistema PV se representa mediante la
ecuacion (2.1) [10]:

G
PPV:PPV,nom'M'(1+6P'(Tp_zs))'r]'fPV (2.1)

donde Ppy Y Ppynom representan, respectivamente, la potencia generada y la potencia nominal de la
instalacion PV, expresadas en W; G es la irradiancia solar en W/m2; §, representa el coeficiente de
temperatura para maxima potencia, expresado en %/°C; n denota la eficiencia global del sistema (incluye
la eficiencia del inversor, del cableado y de otros componentes asociados); T, es la temperatura de los

paneles PV en °C; y fpy es un factor de correccion que considera los efectos de degradacion de los médulos,
asi como las pérdidas por sombreado y suciedad.

2.2.2 Analisis de las principales variables que influyen en el desempefio de los sistemas PV

A continuacion, se presenta una breve descripcion de un grupo de variables (meteoroldgicas, internas
del sistema y otras de diversa indole) relacionadas con la operacion de los sistemas PV.

» Irradiancia solar

La irradiancia solar se considera la variable de entrada mas determinante en los sistemas PV y presenta
el mayor nivel de correlacidn con respecto a la potencia generada [27]. En la Figura 2.1 se ilustran las curvas
caracteristicas de corriente-voltaje (I-V) y potencia-voltaje (P-V) de un médulo PV para diferentes niveles
de irradiancia solar. En la Figura 2.1a se observa que, al aumentar el nivel de irradiancia se incrementa la
corriente de cortocircuito y en menor medida el voltaje de circuito abierto. Por su parte, la Figura 2.1b
evidencia que un aumento en la irradiancia solar conlleva a un incremento proporcional en la potencia de
salida del sistema PV.
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Figura 2.1. Curvas caracteristicas de un sistema PV para diferentes niveles de irradiancia solar: (a) Curva de corriente-voltaje (I-
V) y (b) Curva de potencia-voltaje (P-V).

Es importante mencionar que el comportamiento de la irradiancia solar se relaciona estrechamente con

las condiciones climaticas locales, la hora del dia, la estacion del afio y la ubicacién geogréfica [27], [30].

Ademas, la potencia PV experimenta un comportamiento muy similar al de la irradiancia solar como se
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muestra en la Figura 2.2. Se observa que ambas variables presentan un valor nulo durante la noche,

incrementan su valor al amanecer, alcanzan su valor maximo en torno al cenit solar, cercano al mediodia, y
posteriormente comienzan a disminuir hasta retornar nuevamente a un valor nulo al finalizar la tarde.

400
800
600
200

200

Irradiancia solar (VW/m?)

Irradiancia solar (W/m?)

0 6 12 18 24 0 6 12 18 24
Tiempo (h) Tiempo (h)
(a (b)
Figura 2.2. Comportamiento de la irradiancia solar y la potencia PV en diferentes condiciones atmosféricas: (a) Dia soleado y (b)
Dia nublado. *(Los datos de potencia corresponden a una instalacion PV con potencia nominal de 2.97 kW).

» Temperatura ambiente

La temperatura ambiente también constituye una variable meteoroldgica de importancia para el
funcionamiento de los sistemas PV. Un aumento de la temperatura ambiente conlleva a un incremento de la
temperatura de los paneles y a una disminucion de su eficiencia [10].

*  Nubosidad

La nubosidad incide de manera directa en la cantidad de radiacion solar que llega a la superficie terrestre.
Varios procesos vinculados con la formacion, el movimiento, la deformacion y la disipacion de las nubes
conllevan a fluctuaciones frecuentes y cambios abruptos de la irradiancia solar y la produccion de energia
[27], [30]. Segun lo reportado en [27], la generacion eléctrica en dos sistemas PV con potencias nominales
de 1.6 MW y 2 kW se redujo a la mitad en un lapso de 9 s y 3 s, respectivamente, debido al efecto de la
nubosidad.

« Viento

El viento que incide sobre los paneles solares contribuye directamente a la disipacion de calor y a la
reduccidn de su temperatura. Por lo tanto, un incremento en los valores de velocidad del viento favorece la
eficiencia de los paneles y, por ende, la generacion de energia. Sin embargo, cuando la velocidad del viento
es alta puede causar efectos negativos asociados principalmente a esfuerzos mecéanicos y vibraciones que
pueden dafiar la integridad estructural de los sistemas PV [31].

* Lluviay humedad relativa

La lluvia tiene un impacto significativo en el rendimiento de los sistemas PV debido a su contribucion
al enfriamiento de los paneles y a la eliminacion del polvo en su superficie. El efecto de limpieza generado
por las precipitaciones es més notable cuando el &ngulo de inclinacion de los paneles supera los 10°. En
términos generales, las lluvias locales incrementan la humedad relativa debido al proceso de evaporacion,
lo que puede provocar fendmenos de corrosion en las celdas y, en consecuencia, una disminucion de su vida
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atil [31]. Adicionalmente, el aumento de la humedad relativa intensifica los procesos de reflexién, refraccion

y absorcién de la luz solar, lo que reduce la irradiancia solar que incide sobre la superficie de los mddulos
[22], [32]. Por lo tanto, la generacion eléctrica bajo estas condiciones disminuye. De hecho, un estudio
reportado en [31] indica que un incremento de la humedad relativa del 60 % al 95 % puede ocasionar una
reduccion de hasta el 50 % en la potencia de salida de los sistemas PV.

» Temperatura de los paneles

Este pardmetro influye de manera significativa en la eficiencia del sistema PV y en la produccion de
energia. La temperatura de los paneles depende de mdltiples factores, entre ellos la irradiancia solar, la
temperatura ambiente, la velocidad y la direccion del viento local, asi como de algunas caracteristicas
propias de los paneles solares, tales como la transmitancia de la cubierta y el nivel de absorcién de la
radiacion solar [33]. En la Figura 2.3 se representa el comportamiento del voltaje de circuito abierto y de la
potencia de salida para diferentes valores de irradiancia solar y de temperatura de un panel PV. Se observa
que un aumento en la temperatura del panel produce una disminucion del voltaje de circuito abierto y de la
potencia de salida. Un estudio reportado en [34] concluye que, para médulos PV de silicio cristalino, un
incremento de 1°C en la temperatura del panel conlleva a una reduccion de la eficiencia de 0.5 %
aproximadamente. Considerando los aspectos anteriores, la temperatura de un panel PV se puede estimar
mediante la ecuacion (2.2) [33]:

G
Tpy=Tg+ fc- (W) *(Tyocr — 20) (2.2)

donde T, representa la temperatura ambiente, expresada en °C; f. es un factor de correccién que caracteriza
el coeficiente de transferencia de calor en funcidn de las condiciones ambientales locales (irradiancia solar,
temperatura ambiente y velocidad del viento); y Tyocr representa la temperatura nominal de operacion de
la celda PV, expresada en °C.
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Figura 2.3. Curva caracteristica de potencia-voltaje (P-V) para distintos niveles de irradiancia solar y de temperatura del panel PV.
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» Degradacion de los paneles

Los paneles solares son dispositivos que poseen una vida util prolongada que en muchos casos puede
alcanzar los 25 afios [32]. No obstante, durante este periodo de tiempo sus propiedades fisicas pueden
degradarse debido a diversos factores, entre los que se incluyen la penetracion de humedad, la degradacion
de los materiales semiconductores, de las interconexiones eléctricas y de los materiales de encapsulado,
entre otros. De acuerdo con los fabricantes, un médulo PV se considera degradado cuando su potencia
resulta inferior al 80 % de su potencia inicial de disefio [34]. Ademas, varios estudios plantean que una tasa
de degradacion anual de 0.5 % resulta aceptable en la mayoria de los casos, aunque este valor puede variar
segln las condiciones climaticas y geogréaficas de cada region [32], [34].

» Polvo y suciedad

La acumulacion de polvo y suciedad en la superficie de los paneles solares puede obstruir parcialmente
la radiacion solar incidente y provocar una reduccién de la eficiencia del sistema. Este efecto varia
significativamente en funcién de factores como la ubicacidén geografica, las condiciones climaticas, el
angulo de inclinacion de los paneles y la frecuencia de la Iluvia en el sitio [30], [31]. De acuerdo con [31],
a partir de un estudio realizado en la Ciudad de México se demuestra que después de 60 dias sin lluvia, la
eficiencia de los paneles PV se redujo aproximadamente en un 15 % debido al efecto de la deposicion de
polvo en la superficie. Aunque en ocasiones la superficie de los paneles se limpia por el efecto de la lluvia,
ciertos residuos pueden permanecer adheridos, especialmente en el borde inferior de los paneles con poca
inclinacién. El fendbmeno de la acumulacion de polvo y suciedad es mas frecuente en regiones con climas
aridos y semiaridos. No obstante, en zonas de latitudes altas con climas frios, la presencia de nieve y hielo
también debe considerarse, ya que puede causar obstrucciones parciales o totales de la radiacion solar,
afectando negativamente la generacién de energia. Por otro lado, cuando la superficie de los paneles se
encuentra limpia, pero el terreno circundante estd cubierto de nieve, la irradiancia efectiva puede
incrementarse debido al efecto albedo, es decir, la radiacion solar reflejada por la nieve [30].

» Sombras en los paneles

El fendmeno del sombreado que afecta a los paneles solares puede originarse por multiples causas, tales
como la nubosidad, la acumulacién de suciedad, la presencia de arboles, edificaciones cercanas o estructuras
de techo, entre otras. Cuando una o varias celdas PV se ven parcialmente sombreadas, se produce una
disminucién significativa en la corriente, el voltaje y, en consecuencia, en la potencia generada por el
sistema. Este efecto se ve acentuado por las conexiones en serie entre las celdas solares [31], [34]. En
general, las pérdidas por sombreado se relacionan con la cantidad de celdas sombreadas, el tipo de conexion
eléctrica y el material de fabricacion de las celdas [32]. Ademas, el sombreado de los paneles también puede
provocar la aparicion de puntos calientes, lo cual compromete la integridad estructural del médulo. Una
solucién técnica ampliamente utilizada para enfrentar este problema consiste en utilizar diodos de
derivacion (bypass diodes). Estos dispositivos se conectan en paralelo a un grupo especifico de celdas
conectadas en serie, para crear una ruta alternativa para la circulacion de la corriente [31].
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» Ubicacion geogréafica de la instalacion

La ubicacion geogréfica de la instalacion PV puede incidir en el comportamiento de las variables
meteoroldgicas y en su relacion con la potencia generada [30]. En la Figura 2.4 se ilustran los niveles de
correlacion existentes entre algunas variables meteoroldgicas y la potencia PV para diferentes ubicaciones
geograficas. Se observa que la irradiancia solar es la variable méas correlacionada con la potencia PV en
todas las ubicaciones analizadas. Para las variables temperatura ambiente y humedad relativa se presentan
menores niveles de magnitud de correlacion en comparacion con el caso anterior y una mayor dependencia
de la ubicacion geogréfica. Por Gltimo, se observa que el nivel de correlacion de la variable velocidad del
viento es severamente afectado por la ubicacion geogréfica de la instalacion PV, reflejando una dependencia
notable del contexto local [30].
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Figura 2.4. Correlacion entre las variables meteoroldgicas y la potencia PV generada en distintas ubicaciones geograficas [30].
*(Aunque la correlacion entre humedad relativa y potencia PV es tipicamente negativa, en esta figura se representa su magnitud
absoluta para facilitar la comparacion directa con las demas variables meteorologicas).

2.3 Energia edlica

La energia solar provoca un calentamiento diferencial de la superficie terrestre, dando lugar a la aparicion
del viento. Los sistemas de generacion edlica convierten la energia cinética del viento en energia eléctrica
[35]. La disponibilidad de esta fuente de energia a nivel mundial es muy amplia y su potencial anual se
estima en 5.3x107 GW [36]. La energia edlica se considera una fuente de energia limpia, segura y
ambientalmente sostenible. Ademas, posee un alto nivel de flexibilidad, ya que puede instalarse en tierra
firme o en entornos marinos. A diferencia de la energia solar, la generacion e6lica no estd directamente
ligada al ciclo de los dias y las noches, lo que posibilita una mayor continuidad en la generacion de energia.
Por otra parte, esta tecnologia se ha vuelto muy madura y econémica en los ultimos afios, debido
principalmente a su utilizacién a gran escala y a los avances tecnoldgicos alcanzados en este campo de
investigacion [35], [37].
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2.3.1 Modelo matematico de un sistema eélico

La energia edlica exhibe un comportamiento altamente variable e intermitente, determinado por varios
factores climaticos como la velocidad y la direccion del viento, la densidad del aire, la temperatura, la
presion atmosférica y la humedad relativa, entre otros [14]. También se relaciona con otros factores propios
de la instalacion como la altura de la torre, el coeficiente de potencia, el &rea de barrido y el &ngulo de paso
de las palas. Ademas, elementos como la topografia del terreno y la presencia de obstaculos cercanos pueden
generar turbulencias que afectan el rendimiento del sistema [38]. Todos estos factores influyen, en mayor o
menor grado, en el rendimiento de los sistemas e6licos y en su potencia eléctrica de salida.

El comportamiento de un sistema edlico puede modelarse mediante la ecuacion (2.3) [37]:

1
szz-Cp-n-p-A-v?’ (2.3)

donde P,, es la potencia edlica de salida, expresada en W; C,, es el coeficiente de potencia; 1 representa la
eficiencia del sistema (incluye la eficiencia de la parte mecanica y del generador eléctrico); p corresponde
a la densidad del aire, expresada en kg/m3; A es el area barrida por las palas del aerogenerador, expresada
en m?; y v es la velocidad del viento, expresada en m/s.

2.3.2 Analisis de las principales variables que influyen en el desempefio de los sistemas eélicos

A continuacion, se presenta una breve descripcion de un grupo de variables (meteorol6gicas, internas
del sistema y otras de diversa indole) relacionadas con la operacion de los sistemas e6licos.

» Velocidad del viento

La velocidad del viento se considera la variable de mayor importancia para la generacion de energia
edlica debido a su relacion aproximadamente cubica con la potencia de salida del aerogenerador [38]. El
funcionamiento de un aerogenerador se puede representar de manera general mediante una curva
caracteristica de potencia en funcién de la velocidad del viento, como se muestra en la Figura 2.5. Dicha
curva describe el comportamiento tipico de un aerogenerador de eje horizontal, cominmente de tres palas
y establece la relacion entre la velocidad del viento incidente y la potencia eléctrica generada. Es importante
destacar que los parametros operativos (velocidades de corte y potencia nominal) pueden variar segun el
disefio y las especificaciones técnicas de cada fabricante.
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Figura 2.5. Curva caracteristica de la potencia de salida de un aerogenerador en funcidn de la velocidad del viento [37].
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La velocidad del viento requerida para activar un aerogenerador (o velocidad de corte de entrada) se
encuentra tipicamente en el rango de 3 m/s a 5 m/s; por debajo de ese valor la potencia generada es nula.
Para velocidades comprendidas entre la velocidad de corte de entrada y la velocidad nominal, se observa
una relacion cubica entre la velocidad del viento y la potencia de salida. En este rango, un pequefio cambio
en la velocidad del viento conduce a grandes cambios en la potencia de salida de la maquina. Cuando la
velocidad del viento se encuentra entre la velocidad nominal y la velocidad de corte de salida, se obtiene la
méaxima potencia de salida del aerogenerador. La operacion en esta zona se regula mediante un control de
potencia aerodinamico. Por dltimo, si la velocidad del viento supera la velocidad de corte de salida
(tipicamente de 25 m/s), se produce la desconexion del equipo para garantizar su seguridad [37], [38].

Para comprender mejor la relacion existente entre la velocidad del viento y la potencia e6lica generada,
es conveniente representar el comportamiento de ambas variables, como se muestra en la Figura 2.6. En
este caso se observa que la potencia e6lica tiene un comportamiento muy similar al de la velocidad del
viento en cada periodo de tiempo y para cada condicion de operacion analizada.
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Figura 2.6. Comportamiento de la velocidad del viento y la potencia edlica generada en diferentes tipos de dias: (a) Dia con
mucho viento y (b) Dia con poco viento. *(Los datos de potencia edlica corresponden a un aerogenerador con potencia nominal de
2350 kWw).

« Direccién del viento

Cuando existe una diferencia angular entre la direccion del viento y el eje del rotor del aerogenerador, la
potencia de salida se reduce. Los aerogeneradores de eje horizontal estan equipados con un accionamiento
de guifiada que se encarga de alinear automaticamente el rotor con la direccién predominante del viento.
Sin embargo, este sistema presenta un retardo en su tiempo de respuesta, lo que puede afectar en cierta
medida el rendimiento y la potencia de salida del aerogenerador [37].

» Densidad del aire
Tal como se indica en la ecuacion (2.3), la potencia de salida de un aerogenerador es directamente

proporcional a la densidad del aire. Esta variable se puede determinar mediante la ecuacion (2.4) [37]:

p = 3.485 '? 2.4)
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donde p representa la presion atmosférica, expresada en kPa y T representa la temperatura absoluta,
expresada en K. Esta expresion constituye una aproximacion comunmente empleada bajo condiciones
atmosféricas estandar, adecuada para analisis y modelado a nivel de sistema.

La densidad del aire es directamente proporcional a la presion e inversamente proporcional a la
temperatura [37]. Ademas, puede verse afectada por la humedad relativa y la altitud sobre el nivel del mar,
factores que modifican ligeramente su valor real [38].

+ Altura de la torre

En las proximidades del suelo, la velocidad del viento se ve afectada por la friccion que se produce con
la superficie del terreno. Al incrementar la altura de la torre, se accede a capas atmosféricas donde el viento
es mas estable y de mayor velocidad, lo que se traduce en una mayor velocidad efectiva del viento que
incide sobre el rotor. Por lo tanto, un aumento en la altura de la torre equivale a un aumento en la potencia
de salida del aerogenerador [38].

» Coeficiente de potencia, &ngulo de pala y velocidad de punta

El coeficiente de potencia (C,) es un parametro fisico que determina el nivel de aprovechamiento de la
energia cinética del viento en un aerogenerador. Su valor maximo teérico es de 0.593, lo que indica que la
eficiencia de conversion de una turbina eélica no puede superar el 59.3 % de la energia contenida en el
viento. Este limite, conocido como el limite de Betz, fue establecido en 1919 por el cientifico aleman Albert
Betz [38], [39]. El coeficiente C,, se puede expresar en funcion de la relacion de la velocidad de punta (7) y
del angulo de paso de las palas () mediante la ecuacion (2.5) [38]:

Cp = fo, (2. B) (25)
Por su parte, la velocidad de punta se determina mediante la ecuacion (2.6) [38]:
w'R
A= (2.6)
v

donde w representa la velocidad angular del rotor, expresada en rad/s; y R es el radio del rotor, expresado
enm.

Las relaciones anteriores evidencian que el valor de C,, puede variar en funcion de la velocidad del viento,
la velocidad de giro del rotor y el angulo de paso de las palas. Mediante una técnica de control conocida
como punto de seguimiento de maxima potencia (Maximum Power Point Tracking, MPPT), es posible
optimizar estos pardmetros y mejorar el rendimiento de los sistemas e6licos [37], [38].

« Area de barrido de las palas

El area de barrido de las palas (A) es directamente proporcional al cuadrado del diametro del rotor (D),
como se indica en la ecuacion (2.7). Un incremento en la longitud de las palas del aerogenerador provoca
un aumento del area de barrido y, por ende, una mayor produccion de energia [38].

T 2
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» Turbulencias causadas por los obstaculos del terreno

Los obstaculos del terreno, como arboles y edificaciones, pueden generar turbulencias que afectan la
velocidad y la calidad del viento que incide sobre los aerogeneradores. Cuando el viento entra en contacto
con algun obstaculo, la zona de turbulencia puede extenderse hasta aproximadamente tres veces la altura
del mismo. Por esta razén, es fundamental evitar la presencia de obstaculos delante de los aerogeneradores,
especialmente en la direccion predominante de los vientos. Para mitigar estos efectos, se recomienda utilizar
torres de mayor altura y mantener una separacion minima entre el aerogenerador y el obstaculo que sea
superior a cinco veces la altura de dicho obstéaculo [38].

En escalas de tiempo cortas, en el orden de segundos a minutos, las variaciones de la velocidad del viento
asociadas a la turbulencia pueden tener un impacto muy significativo en el disefio y el rendimiento de las
turbinas eodlicas individuales, asi como en la calidad de la energia entregada a la red. Para describir el
fendmeno de la turbulencia, es necesario tomar en cuenta los siguientes parametros: el espectro de la
turbulencia, la intensidad de los componentes de turbulencia en dependencia de la altitud, las escalas
integrales de turbulencia y la rugosidad de la superficie [40]. Es importante mencionar que, desde el punto
de vista espectral, las turbulencias pueden ser analizadas mediante el espectro de Van der Hoven [41], como
se ilustra en la Figura 2.7. Este espectro empirico describe la forma en que se distribuye la energia del viento
en funcion de la frecuencia. Contiene tres picos fundamentales correspondientes a los efectos sindpticos
(periodos de varios dias), diurnos (periodos de varias horas) y turbulentos (periodos en el orden de segundos
a minutos). No obstante, la naturaleza del régimen de viento en diferentes ubicaciones geograficas puede
variar ampliamente, por lo que no se puede suponer que el espectro de Van der Hoven sea universalmente
aplicable. Sin embargo, este concepto se utiliza muy a menudo en el modelado del viento en escalas de
tiempo inferiores a 10 min [40]. Ademas, es importante precisar que la mencién de dicho espectro en este
estudio tiene un fin estrictamente tedrico-descriptivo. Debido a que esta investigacion emplea un enfoque
basado en datos (data-driven), las condiciones de turbulencia y rafagas rapidas se consideran implicitamente
integradas en el conjunto de datos utilizado.
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Figura 2.7. Espectro de VVan der Hoven para la componente horizontal de la velocidad del viento [40].
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2.4 Clasificacion de los pronosticos

Los prondsticos de energia solar PV y edlica se consideran elementos esenciales para la gestion
energética y el desarrollo de los sistemas eléctricos modernos. Este campo de investigacidn ha atraido la
atencion de académicos e investigadores de todo el mundo y se han propuesto diversas clasificaciones en la
literatura. En la Figura 2.8 se resumen algunos aspectos generales vinculados a estos tipos de pronosticos.

Prondstico a muy corto plazo

Horizonte de Prondstico a corto plazo
prondstico Prondstico a mediano plazo

Prondstico alargo plazo

Prondstico directo

Variable a predecir
Pronostico indirecto

Clasificacion de los Pronéstico de una ubicacién

pronésticos de Escala espacial

energia solar y edlica

Prondstico a escala regional

Métodos fisicos
Método de Métodos estadisticos
pronéstico Métodos de aprendizaje automatico

Métodos hibridos

Prondstico deterministico

Tipo de pronéstico
Prondstico probabilistico

Figura 2.8. Clasificacion general de los prondsticos de energia solar PV y edlica.
2.4.1 Clasificacion basada en el horizonte de pronéstico

El horizonte de prondstico es el periodo de tiempo total que abarca la prediccion realizada. En términos
temporales, corresponde a la diferencia entre el instante de tiempo actual (t), en el que se emite la prediccion
y el instante de tiempo futuro (t + h), para el cual se estima el valor de la variable, tal como se ilustra en la
Figura 2.9.

El horizonte de pronoéstico se puede dividir en cuatro categorias fundamentales, especificamente:
pronostico a muy corto plazo (1 s — 1 h), prondstico a corto plazo (1 h — 24 h), prondstico a mediano plazo
(1 dia — 1 mes) y prondstico a largo plazo (1 mes — 1 afio). Los plazos de tiempo mencionados se utilizan
con frecuencia para delimitar el horizonte de prondstico, aunque es valido sefialar que en la literatura no
existe un criterio unificado al respecto y estos limites pueden variar. Como es de esperar, con el incremento
del horizonte se produce un incremento en la incertidumbre y el error de pronostico, debido principalmente
a la naturaleza dindmicay a los cambios continuos de las variables climéticas que intervienen en este proceso
[27], [42].



CAPITULO 2. PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA

25
j aieieinieieleleleieietelelnisieisi ~ N Horizonte de
2 Valores pasados ] prondstico
< 15 ! iy Valor
o | pronosticado
o
g2 1
2
= |
- 05 ! t: Instante de tiempo actual
| _-¥| t+ h:lnstante de tiempo futuro
% 6 12 £ t+h
Tiempo (h)

Figura 2.9. Representacion grafica del horizonte de prondstico en la prediccion de energia solar PV.

2.4.2 Clasificacion basada en la variable a predecir

En funcién de la variable a predecir, los prondsticos de energia solar PV y edlica pueden clasificarse en
enfoques directos e indirectos, como se muestra en la Figura

Pronéstico indirecto

Prondstico de

i Modelo de
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edlica - Modelo paramétrico de la instalacién
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Figura 2.10. Clasificacion de los prondsticos en funcion de la variable a predecir: (a) Pronéstico directo y (b) Pronéstico indirecto.

En el primer caso (Figura 2.10a), se predice directamente la variable objetivo (potencia PV o potencia
eodlica) a partir de datos histéricos de generacidn y/o condiciones meteoroldgicas. En el segundo caso (Figura
2.10b), se pronostica inicialmente la irradiancia solar o la velocidad del viento. Posteriormente, la potencia
PV o edlica se determina utilizando curvas de potencia 0 modelos paramétricos especificos de cada
instalacion. Estos modelos consideran las caracteristicas internas del sistema y algunos parametros
meteoroldgicos relevantes para cada fuente de energia [22], [28].

2.4.3 Clasificacion basada en la escala espacial

Segun la escala espacial, los prondsticos pueden clasificarse como prondsticos de una ubicacion o
pronosticos a escala regional, como se muestra en la Figura 2.11. Los prondsticos de una ubicacion se
centran en una instalacion especifica y, por lo general, presentan mayor precision. Por su parte, los
prondsticos a escala regional abarcan un area determinada e incluyen multiples plantas de energia [30]. Para
la obtencion de pronosticos a escala regional se aplican diferentes métodos, entre los que se destacan el
método de superposicion y el método de ampliacion. En el método de superposicidn, se predicen los valores
de potencia para cada una de las instalaciones de la region y posteriormente se superponen estos valores
para obtener un pronostico a escala regional. La principal desventaja de este enfoque es que el tiempo de
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célculo y los errores de prondstico aumentan al considerar un mayor nimero de plantas de energia en la
region. En cuanto al método de ampliacion, los autores establecen dos enfoques fundamentales para su
implementacion. En el primer enfoque, se agrupan varias plantas de energia de una region en una planta de
potencia virtual (Virtual Power Plant, VPP) y mediante un pronostico meteoroldgico agregado se obtiene
la prediccion de potencia a escala regional. En el segundo enfoque, se seleccionan cuidadosamente algunas
plantas de energia representativas de la region bajo estudio para efectuar el pronostico. Luego las
predicciones obtenidas se combinan o extrapolan para obtener resultados a escala regional considerando la
capacidad total del area [30], [43].

ot

T , Tn)p

Figura 2.11. Clasificacion de los prondsticos en funcion de la escala espacial considerada.
2.4.4 Clasificacion basada en el método de prondstico

Los métodos utilizados para el prondstico de energia solar PV y eo6lica se clasifican en cuatro grupos
principales: métodos fisicos, métodos estadisticos, métodos de aprendizaje automatico (ML) y métodos
hibridos [27], [42]. La Figura 2.12 resume algunos de los enfoques mas representativos dentro de cada

grupo.

Los métodos fisicos utilizan predicciones meteoroldgicas de distintas variables y modelos matematicos
de las plantas de energia para pronosticar la potencia de salida [27]. Estos métodos no requieren datos
historicos para su funcionamiento, ya que se basan principalmente en la informaciéon detallada de la
instalacion bajo estudio y en los pronésticos meteoroldgicos obtenidos para una ubicacién geografica
especifica. Sin embargo, presentan una aplicabilidad limitada debido a que requieren varios datos de las
instalaciones que en ocasiones se desconocen y deben estimarse de forma aproximada. Ademas, su precision
depende considerablemente de la calidad de las predicciones meteoroldgicas, que en algunos casos pueden
contener un alto grado de incertidumbre, sobre todo en condiciones climaticas adversas. Entre los métodos
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de pronostico fisicos mas utilizados se encuentra la prediccion meteorologica numérica (NWP) [14], [42].
En el &mbito de la energia solar se pueden utilizar prondsticos basados en imagenes del cielo. En este caso
se utilizan cAmaras especiales para analizar la formacién y el movimiento de las nubes. Luego se obtiene un
prondstico de la potencia PV para una ubicacion concreta y, generalmente, para un horizonte de muy corto
plazo [44].
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Figura 2.12. Clasificacion de los métodos de prondstico de energia solar PV y edlica.

Los métodos estadisticos establecen una relacién matematica entre los datos historicos de entrada y
salida, considerando el nivel de correlacion, la estimacion de parametros y el ajuste de curvas. Estos métodos
son generalmente méas sencillos y faciles de implementar que los métodos fisicos. Sin embargo, su
desempefio depende fuertemente de la cantidad y la calidad de los datos histéricos disponibles. Ademas,
pueden presentar ciertas limitaciones cuando se enfrentan a series temporales con dinamicas complejas y
comportamientos no lineales, como es el caso de la energia solar PV y la edlica. Entre los métodos
estadisticos més utilizados se encuentran la regresion lineal (Linear Regression, LR), las cadenas de Markov
y el filtro de Kalman. También son ampliamente utilizados el modelo autorregresivo de media movil
(Autoregressive Moving Average, ARMA) y el modelo autorregresivo integrado de media movil
(Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA), entre otros [14], [22].

Con el avance de la inteligencia artificial (Artificial Intelligence, 1A) y el incremento de las capacidades
computacionales, los métodos de ML y DL han experimentado un notable crecimiento en el pronéstico de
energia solar PV y edlica. Los métodos de ML se consideran un subconjunto dentro del amplio horizonte
de la IA. A su vez los métodos de DL constituyen un subconjunto dentro del ML [45]. En la Figura 2.13 se
muestra la relacion existente entre IA, ML y DL mediante un diagrama de Venn.
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Figura 2.13. Diagrama de Venn que muestra la relacién entre 1A, ML y DL.

Los métodos de ML han mostrado buen rendimiento y gran flexibilidad para el prondstico de series
temporales, gracias a su capacidad para identificar relaciones no lineales entre las variables de entrada y
salida. De esta forma, pueden lograr un mejor desempefio en la prediccion de energia solar PV y edlica,
superando en muchos casos la precision de los métodos fisicos y estadisticos. Sin embargo, estos métodos
pueden presentar limitaciones en su capacidad de generalizacion cuando se enfrentan a problemas de alta
dimensionalidad, especialmente cuando se trabaja con grandes volumenes de datos con estructuras
complejas y no lineales [42], [46]. Entre los métodos de ML mas utilizados se encuentran las redes
neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN), que abarcan diversas arquitecturas segln la
forma en que fluye la informacion a través de la red. Destacan las redes de alimentacién hacia adelante
(Feedforward Neural Networks, FFNN), representadas por el perceptron multicapa (Multilayer Perceptron,
MLP) y la red de funciones de base radial (Radial Basis Function Network, RBFN). Por otro lado, para el
manejo de dependencias secuenciales, se emplean las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural
Networks, RNN). Otros métodos relevantes incluyen la maquina de vectores de soporte (Support Vector
Machine, SVM), la maqguina de aprendizaje extremo (Extreme Learning Machine, ELM) y los arboles de
decision (Decision Trees, DT). Ademas, se han empleado exitosamente técnicas de aprendizaje por
conjuntos como el bosque aleatorio (Random Forest, RF) y la maquina de potenciacion por gradiente
(Gradient Boosting Machine, GBM) [45], [46].

Por su parte, los métodos de DL destacan por su capacidad para aprender patrones de comportamiento
no lineales y altamente complejos en series temporales. Ofrecen alta robustez, buena capacidad de
generalizacion y pueden procesar eficientemente grandes volimenes de datos [46]. Entre los métodos de
DL maés utilizados se encuentran la red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN), la
unidad recurrente con compuertas (Gated Recurrent Unit, GRU) y arquitecturas de memoria de largo y corto
plazo como la red neuronal LSTM y su variante bidireccional (BiLSTM). También se destacan las redes de
creencias profundas (Deep Belief Network, DBN), las redes convolucionales temporales (Temporal
Convolutional Networks, TCN) y los modelos basados en la arquitectura Transformer, entre otros [45], [46].

Los métodos hibridos combinan diferentes enfoques con el objetivo de aprovechar sus fortalezas
individuales, incrementar la robustez y mejorar la calidad de los pronésticos [23], [28], [45]. Aunque estos
métodos pueden obtener resultados altamente precisos, suelen tener un mayor costo computacional y
tiempos de ejecucion méas prolongados que los métodos simples. Por lo tanto, resulta conveniente establecer
un punto de equilibrio entre exactitud y complejidad, para obtener modelos de prondstico eficientes que
resulten aplicables en la préactica.



CAPITULO 2. PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA 23

En la Figura 2.14 se presenta una clasificacién general de los métodos hibridos que se utilizan con
frecuencia en el pronostico de energia solar PV y edlica. Algunos autores plantean que los métodos hibridos
se basan solamente en la combinacidn de varios métodos de prondstico simples. No obstante, en esta
investigacion se utiliza una vision mas amplia, que también incluye dentro de esta categoria la integracién
de técnicas para la descomposicion de series temporales, la seleccion de caracteristicas y la aplicacion de
algoritmos de optimizacion [23]. De esta forma, se refleja con mayor fidelidad la tendencia actual que existe
en la literatura referente al pronostico de estas fuentes renovables.
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Figura 2.14. Clasificacion de los métodos de prondstico hibridos.

Es comun encontrar métodos hibridos que se nutren de la combinacién de diferentes métodos de
pronostico simples, por ejemplo, métodos fisicos y métodos de ML o DL, o algunos métodos de ML y DL,
entre otros [46]. También existen otros enfoques que combinan los métodos de ML o DL con técnicas de
descomposicién de series temporales, entre las que se pueden mencionar: la descomposicion de wavelet
(Wavelet Decomposition, WD), la descomposicion en modos variacionales (Variational Mode
Decomposition, VMD) y la descomposicion en modos empiricos (Empirical Mode Decomposition, EMD).
El proposito de estas técnicas es descomponer la serie de tiempo original en varias subseries de frecuencia
que presentan un comportamiento mas estable y estructuras mas suaves y predecibles [22]. Ademas, algunos
métodos hibridos incorporan algoritmos de optimizacién para la inicializacion de pesos y sesgos, el ajuste
de parametros internos en diferentes tipos de modelos, o para determinar coeficientes en la combinacion de
varios modelos simples. Todo esto con el objetivo de mejorar el rendimiento y la capacidad de adaptacion
de los modelos resultantes [23], [46].

Por otra parte, también se han desarrollado enfoques hibridos que integran métodos de seleccion de
caracteristicas (FS) con el objetivo de reducir la dimensionalidad de los datos, disminuir la carga
computacional y mejorar la calidad de los pronésticos. Entre los métodos de FS mas utilizados se encuentran
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el analisis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA) y el coeficiente de correlacion
de Pearson (Pearson Correlation Coefficient, PCC), entre otros. Ademas, en algunos casos se combinan
técnicas de diferentes grupos para obtener modelos hibridos méas potentes y flexibles, capaces de capturar
con precision la dindmica del sistema. Estas posibles combinaciones representadas mediante lineas
discontinuas en la Figura 2.14, constituyen un reflejo de la naturaleza diversa y adaptable de los enfoques
hibridos modernos [22], [23].

2.4.5 Clasificacion basada en el tipo de prondstico

Por (ltimo, atendiendo al tipo de pronostico se establecen dos posibles clasificaciones: métodos de
prondstico deterministicos y métodos de prondstico probabilisticos. Los pronosticos deterministicos (o
puntuales) se enfocan en obtener un (nico valor para cada instante de tiempo futuro. Sin embargo, estos
pronosticos siempre contienen cierto grado de incertidumbre, lo que puede resultar perjudicial para la
operacion y el control eficiente de los sistemas eléctricos. Esta limitacion ha impulsado el desarrollo de
métodos de pronostico probabilisticos para gestionar eficientemente dichas incertidumbres y mejorar la
toma de decisiones en el sistema eléctrico. Segun la forma en que se expresan sus resultados, los métodos
de prondstico probabilisticos se agrupan en varias categorias, que incluyen: las funciones de densidad de
probabilidad, la regresion cuantilica (QR) y las predicciones de intervalo [24], [30], [46]. En esta ultima
categoria, se establece un posible rango de valores que pueden contener tanto las predicciones como los
valores reales de la variable objetivo con un determinado nivel de confianza previamente definido. Las
predicciones de intervalo son ampliamente utilizadas debido a sus ventajas en términos de facilidad de
implementacion y de comprension de los resultados obtenidos [47]. Para profundizar més en este tema, en
la Figura 2.15 se ilustran los tipos de prondstico mencionados para un caso de estudio asociado a la
prediccién de energia e6lica.

| Intervalo de prediccién ——— Valores reales Prondsticos deterministiu:os|
2000 T y
% ‘ Limite superlor
[ 1500 7
=
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2 1000 \\/—-/\// : /
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0 8 16 24
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Figura 2.15. Representacion grafica de los pronésticos deterministicos y probabilisticos de energia edlica.

Por otro lado, en dependencia del método de modelado utilizado, los pronésticos probabilisticos pueden
dividirse en dos grupos principales: métodos paramétricos y meétodos no paramétricos. En el primer caso se
asume que los errores de pronostico obtenidos se ajustan a una determinada distribucion de probabilidad
(por ejemplo, distribucion normal, distribucion beta, entre otras). Sin embargo, esto puede representar una
limitacion cuando la distribucion seleccionada no caracteriza adecuadamente el comportamiento de los
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errores derivados del pronéstico deterministico. Por su parte, los métodos no paramétricos no hacen
suposiciones sobre la distribucién de probabilidad de los errores de prondstico. Estos métodos se basan en
algoritmos como la QR, los métodos de estimacion de limites inferior y superior (Lower Upper Bound
Estimation, LUBE) y los métodos bootstrap, entre otros [23], [25], [47].

Es importante sefialar que ambos tipos de pronostico pueden llevarse a cabo para un Unico paso de tiempo
o para multiples pasos de tiempo en el futuro. Los prondsticos para un Unico paso de tiempo son
generalmente mas utilizados y resultan méas simples y precisos. En el caso de los pronosticos para maltiples
pasos de tiempo, pueden aplicarse dos posibles estrategias conocidas como estrategia directa y estrategia
iterativa. La estrategia directa emplea un modelo especifico para efectuar el pronostico en cada horizonte
temporal requerido, mientras que la estrategia iterativa utiliza un solo modelo y se basa en las predicciones
de los instantes previos para obtener las predicciones de los instantes futuros. No obstante, aunque la
estrategia iterativa es mas simple desde el punto de vista computacional, puede verse afectada por la
acumulacién de errores en el transcurso del proceso predictivo [30].

Por otra parte, las caracteristicas y la calidad de los datos utilizados en el estudio también influyen
significativamente en el rendimiento del prondstico. En el contexto de la energia solar PV y edlica, se pueden
utilizar datos de distinta naturaleza, tales como series temporales, imagenes del cielo y datos espaciales.
Estos datos pueden ser univariables (series temporales de potencia PV o edlica) o multivariables (cuando se
combinan las series temporales de potencia con datos meteorol6gicos o con otras variables asociadas a cada
fuente de energia) [46].

2.5 Métricas para evaluar la exactitud de los prondsticos

Para cuantificar la precision y el desempefio de los prondsticos se ha seleccionado un conjunto de
métricas de distinta naturaleza, ampliamente recomendadas en la literatura especializada. En el caso de los
prondsticos deterministicos, se utilizan el error absoluto medio normalizado (Normalized Mean Absolute
Error, nMAE) [48] y la raiz del error cuadratico medio normalizado (Normalized Root Mean Square Error,
nRMSE) [48]. El uso de métricas normalizadas permite una comparacion adecuada entre diferentes modelos
y facilita la interpretacion de los resultados obtenidos. Ademas, se emplean otras métricas complementarias
que enriquecen la evaluacion de los prondsticos realizados, especificamente el coeficiente de determinacion
(R?) [49] y el porcentaje de mejora (Improvement Percentage, %l) [49]. Las métricas mencionadas se
determinan mediante las ecuaciones siguientes:

1an .
WMAE = nZl=1|yl yll 100 (28)

Y imax

1 ~
\[52111(3’1' —91)?
Yi,max
IO 9
Z?:l(yl‘ - 3_])2

(2.9)

nRMSE = 100

R?=1 (2.10)
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0] = (1 _ gmodelo propuesto ) 100 (2.11)

modelo de referencia

donde y; y y; representan el valor real y el valor pronosticado de la variable de interés, respectivamente;
Yimax Y ¥ representan el valor maximo y el valor promedio del conjunto de datos de prueba,
respectivamente; n corresponde al nimero total de observaciones; y £, representa una métrica de error
(nMAE o nRMSE) utilizada para evaluar el desempefio de cada modelo.

En el caso de los prondsticos probabilisticos, las métricas utilizadas incluyen la confianza nominal del
intervalo de prediccion (Prediction Interval Nominal Confidence, PINC) [48] y la probabilidad de cobertura
del intervalo de prediccion (Prediction Interval Coverage Probability, PICP) [48]. También se emplean el
ancho promedio normalizado del intervalo de prediccion (Prediction Interval Normalized Average Width,
PINAW) [48] vy el error de cobertura promedio (Average Coverage Error, ACE) [23]. Estas métricas se
determinan como:

PINC = 100 (1 — a)% (2.12)
1o 1siy; € [L;, U;]

PICP = —Z €;,donde €; ={ ot bt 2.13
AT o 0siy; € [Li, Uy 213)

1 n
PINAW = ﬁZ(Ui ~L) (2.14)

i=1
ACE = PICP — PINC (2.15)

donde a denota el nivel de significancia (representa la probabilidad méaxima permitida de que el valor real
de la potencia se encuentre fuera de los limites del intervalo de prediccion); €; representa una variable
booleana que indica si el valor real se encuentra dentro del intervalo de prediccion; L; y U; representan los
limites inferior y superior del intervalo de prediccion, respectivamente; y R corresponde al rango de la
variable objetivo, definido como la diferencia entre su valor maximo y su valor minimo.

Para evaluar el rendimiento de un modelo de prondstico es recomendable utilizar diferentes métricas
para obtener una caracterizacion mas profunda y un mayor nivel de informacién sobre los errores cometidos.
Cada una de las métricas mencionadas tiene sus propias caracteristicas y contribuye de manera positiva a
este proceso [22], [46]. Por ejemplo, el MAE es una medida de error promedio ampliamente utilizada, que
le otorga igual importancia a todos los errores individuales. Por su parte, el RMSE resulta util para identificar
errores significativos que pueden afectar el rendimiento del modelo. Ademas, las versiones normalizadas de
estas métricas (nMAE y nRMSE) se utilizan para eliminar las diferencias de escala con el fin de establecer
las comparaciones pertinentes. Por otro lado, el R? es una medida de variabilidad que indica como el modelo
se ajusta a los datos observados. Por tultimo, el %/ representa una mejora con respecto a un modelo de
referencia o de linea base [22]. En general, para obtener un buen desempefio de un modelo de prondstico,
los valores de nMAE y nRMSE deben ser pequefios, el valor de R? debe estar cercano a la unidad y el valor

de %l debe ser mayor que cero.
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En cuanto a las métricas probabilisticas, la PICP indica la cantidad de valores que se encuentran

contenidos dentro del intervalo de prediccion para un cierto nivel de PINC. EI PINAW representa el ancho
del intervalo de prediccion y es comun que, a medida que aumente el nivel nominal de confianza, también
aumente el ancho del intervalo para poder contener las predicciones y los valores reales. Mientras que el
ACE cuantifica directamente los errores cometidos en la cobertura del intervalo de prediccion calculado.
En este tipo de pronostico, es recomendable obtener valores de PICP iguales o muy cercanos a cada PINC
definido, lo que conduce a una mejor cobertura de los intervalos de prediccion (intervalos mejor calibrados)
y valores ACE mas bajos, garantizando asi una mayor fiabilidad de las predicciones. Por su parte, la métrica
PINAW sirve como un indicador de la nitidez de la prediccion. En este caso se recomienda que los intervalos
de prediccidon sean lo mas estrechos posible para limitar adecuadamente los resultados del prondstico,

proporcionando una mejor informacion para la toma de decisiones [46], [48].
2.6 Importancia de los prondsticos de energia solar PV y edlica

El caracter intermitente y variable de las fuentes de energia solar y edlica dificulta su gestion energética
y limita su integracion a gran escala en los sistemas eléctricos [50]. Ante este desafio, el desarrollo de
prondsticos precisos es fundamental para garantizar una integracion eficiente de dichas fuentes. Estos
prondsticos impactan significativamente en diversas areas de la planeacion y la operacidn de las redes
eléctricas. Su aplicabilidad se relaciona con el horizonte de prondstico definido, tal como se muestra en la
Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Aplicaciones de los prondsticos de energia solar PV y edlica en funcion del horizonte de prondstico utilizado.

Horizonte de prondstico Aplicaciones en el sistema eléctrico

Despacho de energia en tiempo real, control y regulacion del sistema, suavizado

de potencia, regulacion de frecuencia, control de los sistemas de almacenamiento
Muy corto plazo (1s—1h) B ., o,

de energia, gestion de los eventos de rampa y determinacion de las reservas

optimas [1], [24].

Acciones de seguimiento de carga y control de zona, compromiso de unidades,

Corto plazo (1 h—24 h) . i o
programacion del mercado de energia del dia siguiente [17], [24].

Programacion del mantenimiento del sistema, planeacion de recursos y

Mediano plazo (1 dia — 1 mes) .
capacidades [1], [17].

Planeacion a largo plazo de recursos y capacidades del sistema, consideracion de

Largo plazo (1 mes — 1 afio) . . . I
tendencias estacionales, estudios de factibilidad a largo plazo [1], [21].

2.7 Estado actual de los prondsticos de energia solar PV y edlica

En los altimos afios, el nimero de publicaciones referentes al prondstico de energia solar PV y e6lica ha
aumentado considerablemente debido a la importancia de este tema. Por lo tanto, resulta necesario
identificar las principales tendencias y contribuciones, asi como las lagunas que adn persisten en este campo
de investigacion.
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2.7.1 Estado actual del prondstico de energia solar PV

La Gltima década ha sido testigo de un notable crecimiento en el campo de los prondsticos de energia
solar PV. En [51] se emplean cadenas de modelos fisicos calibrados mediante QR para obtener prondsticos
deterministicos y probabilisticos de energia solar PV a corto plazo. El enfoque propuesto presenta un
rendimiento satisfactorio en ambos tipos de prondstico, aunque su efectividad depende de la calidad de las
predicciones meteoroldgicas y de un conocimiento preciso de la instalacion PV bajo estudio. Por otro lado,
la referencia [52] utiliza un modelo hibrido (NWP-MLP) para efectuar un prondstico deterministico de la
potencia PV del dia siguiente a escala regional. En este caso, el modelo propuesto logra una reduccion del
error del 29 % en comparacion con otros modelos de referencia de la literatura. En [53] se combinan
imagenes del cielo con un modelo basado en redes neuronales profundas tipo LSTM para efectuar un
pronostico deterministico de la potencia PV a muy corto plazo. Los resultados experimentales obtenidos
evidencian que el modelo propuesto supera a otros modelos de ML y DL en términos de precision. Sin
embargo, la utilizacion de imagenes del cielo obtenidas mediante cdmaras especiales puede limitar su
aplicabilidad en otras instalaciones PV que no dispongan de esta tecnologia.

La referencia [54] aplica un modelo estadistico basado en ARIMA para llevar a cabo un prondstico
deterministico a corto plazo de energia solar PV. EI modelo implementado logra buenos resultados, aungque
la naturaleza variable y no lineal de la serie temporal analizada influye considerablemente en la exactitud
de los pronoésticos obtenidos. En un estudio comparativo presentado en [55] se analiza la efectividad de
varios modelos estadisticos (ARMA y ARIMA), de ML (MLP, FFNN y RNN) y de DL (LSTM y BiLSTM)
en la prediccion de potencia PV con una hora de antelacion. Las comparaciones realizadas evidencian que
los modelos de prondstico basados en ANNSs resultan superiores a los modelos estadisticos en términos de
exactitud y calidad de las predicciones. En [56] se realiza una prediccion deterministica de la potencia PV
de la hora siguiente mediante un modelo LSTM. Las pruebas del modelo se llevan a cabo en tres sistemas
PV de diferente tecnologia. La comparacion de los resultados obtenidos con respecto a otros modelos de
ML demuestra la superioridad del enfoque propuesto. En [57] se utiliza un modelo hibrido compuesto por
WD y LSTM para una tarea similar. El uso del enfoque WD para la descomposicion de series de tiempo,
junto con las fortalezas del modelo LSTM en el manejo de datos complejos y no lineales, le otorgan al
modelo hibrido una elevada capacidad de aprendizaje. Sin embargo, su costo computacional puede resultar
elevado debido a la combinacion en paralelo de cuatro modelos LSTM. Un estudio interesante se presenta
en [58], donde los autores comparan cuatro arquitecturas del modelo LSTM (vanilla, stacked, BiLSTM y
encoder-decoder) para obtener prondsticos deterministicos y probabilisticos de la potencia PV de la préxima
hora. En particular, la arquitectura BiLSTM muestra la mayor exactitud en términos de MAE y RMSE.

En cuanto a la ingenieria de caracteristicas, la referencia [59] combina un método de seleccion de
caracteristicas (RReliefF) con una red neuronal MLP para obtener una prediccion de potencia PV con 15 min
de antelacion. Los resultados alcanzados demuestran la importancia de una adecuada seleccion de las
variables de entrada para incrementar la exactitud de las predicciones realizadas. En [60] se pronostica la
potencia PV del dia siguiente mediante varios modelos de DL. Se demuestra que la arquitectura hibrida
CNN-LSTM supera a otras arquitecturas mas simples en términos de robustez y capacidad de adaptacion.



CAPITULO 2. PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA 29

Ademas, se evidencia que la longitud 6ptima de la secuencia de entrada es un factor importante para lograr
un buen desempefio de los modelos de prondstico basados en DL. Por su parte, en [61] se lleva a cabo un
prondstico deterministico de potencia PV para horizontes de muy corto plazo (de 5 min hasta 1 h adelante)
utilizando un modelo de CNN con cuatro ndcleos. Las pruebas realizadas reflejan que la calidad de los
resultados se degrada con el aumento del horizonte de pronéstico. En [62] se propone un modelo GRU
basado en conjuntos de datos univariados y multivariados para predecir la irradiancia solar de la proxima
hora. Los resultados obtenidos demuestran que al utilizar informacion de la cobertura de nubes y de otras
variables climéticas exdgenas, se puede mejorar notablemente la exactitud del pronéstico.

Respecto a la optimizacion de hiperparametros, la referencia [63] utiliza un algoritmo metaheuristico
basado en la optimizacion por colonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) para ajustar los
hiperparametros mas relevantes de un modelo SVM. Las predicciones realizadas para horizontes temporales
de muy corto y corto plazo evidencian la efectividad del enfoque propuesto. En [64] se combina un modelo
autorregresivo no lineal con entradas exdgenas (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs, NARX)
con un modelo LSTM para efectuar prondsticos deterministicos y probabilisticos de potencia PV a muy
corto y corto plazo. Para ello, los hiperparametros de la red LSTM se optimizan mediante un algoritmo de
busqueda tabu (Tabu Search Algorithm, TSA) y se observa que el desempefio general del modelo hibrido
propuesto resulta satisfactorio. Sin embargo, el costo computacional es elevado, lo que puede representar
una limitacién para aplicaciones de pronostico que requieran tiempos de ejecucion reducidos o respuestas
en tiempo real.

Los autores de [65] utilizan dos algoritmos de conjunto, especificamente GBM y RF, para efectuar
prondsticos deterministicos de energia solar PV. El enfoque propuesto demuestra una buena flexibilidad y
capacidad de adaptacién en diferentes condiciones climaticas, por lo que se considera una opcién factible
para aplicaciones de prondstico en tiempo real. En [66] se efect(ia un prondstico deterministico de la energia
solar PV del préximo dia a partir de métodos de DL y un enfoque de transferencia de aprendizaje (Transfer
Learning). Las pruebas realizadas evidencian que este enfoque puede ser Util para pronosticar la produccion
de energia en nuevas plantas PV donde no se dispone de datos histdricos extensos. Por su parte, las
referencias [67] y [68] utilizan arquitecturas avanzadas de DL basadas en TCN y modelos Transformer,
respectivamente. Ambos enfoques muestran un buen rendimiento en la prediccién de energia solar PV,
aunque suelen requerir grandes conjuntos de datos y altos recursos computacionales para su entrenamiento.

2.7.2 Estado actual del pronostico de energia eolica

El tema de la prediccion de energia edlica también ha sido abordado en un amplio nimero de
publicaciones. En [69] se desarrolla un enfoque para el prondéstico deterministico de la energia e6lica del
dia siguiente. En este caso se combina el agrupamiento de las predicciones del modelo NWP, un método
basado en dias similares y una red neuronal de regresion generalizada (Generalized Regression Neural
Network, GRNN). Los resultados obtenidos en el estudio demuestran que el modelo propuesto mejora
significativamente la precision de los prondsticos realizados. Por su parte, en [70] se realiza un pronéstico
de energia edlica a corto plazo, basado en el analisis de las predicciones NWP y su combinacion con modelos
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de DL como LSTM y CNN. El modelo hibrido propuesto se desempefia de manera favorable en diferentes
condiciones climéticas y supera a otros modelos de referencia. Desde la perspectiva estadistica, la referencia
[71] reporta buenos resultados en el prondstico deterministico de la velocidad del viento para un horizonte
de muy corto plazo, mediante un modelo autorregresivo integrado de media mavil estacional (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average, SARIMA).

La hibridacién de métodos clasicos y modernos se explora en [72], donde se compara un modelo
ARIMA, una ANN y un modelo hibrido ARIMA-ANN en el prondstico de la velocidad del viento con
diferentes horizontes temporales. Las pruebas realizadas demuestran que el modelo hibrido supera a los
modelos simples que lo conforman en términos de exactitud y flexibilidad. Sin embargo, la cantidad de
datos histéricos requerida para su aplicacion es considerable. En términos de optimizacion, en [73] se
comparan varios modelos de ML, que incluyen la regresion de procesos gaussianos (Gaussian Process
Regression, GPR), SVM vy varios algoritmos de conjunto, para obtener un prondéstico deterministico de la
potencia eolica con una hora de antelacion. Los resultados obtenidos evidencian que la optimizacion de
hiperparametros mediante BO puede incrementar en gran medida la calidad de las predicciones. Este efecto
se potencia aun mas al considerar los rezagos de la serie temporal de potencia edlica y al incluir variables
exogenas. En esta misma linea, en [74] se emplea un modelo RF que refleja superioridad frente a otros
enfogues de ML en diversos escenarios operativos.

La referencia [75] propone un modelo hibrido, basado en una red LSTM y un algoritmo de optimizacion
de busqueda cadtica del gorrion (Chaotic Sparrow Search Optimization Algorithm, CSSOA), para el
pronostico deterministico de energia edlica. EI modelo propuesto logra mejoras significativas en términos
del RMSE para los prondsticos realizados en diferentes estaciones del afio, aunque su complejidad
computacional resulta elevada. Un enfoque analogo se aplica en [76], donde se hibridan una red LSTM vy
un GA para efectuar un pronéstico de potencia edlica a corto plazo. En este caso, el modelo hibrido también
exhibe resultados favorables y logra un porcentaje de mejora del 29 % con respecto al modelo LSTM simple.
También en [77], se combina una red LSTM con un algoritmo de optimizacion de hiperparametros basado
en BO. Los resultados alcanzados en el pronostico de energia e6lica con un dia de antelacién evidencian la
flexibilidad del método propuesto. Ademas, resaltan las ventajas del algoritmo BO para la optimizacion de
hiperparametros, debido principalmente a su elevada precision y su bajo costo computacional.

En [78] se realizan prondsticos deterministicos y probabilisticos de potencia e6lica con una hora de
antelacion mediante un modelo de DL residual basado en BiLSTM. ElI modelo propuesto se desempefia
adecuadamente en el prondstico de series temporales altamente complejas y no lineales. En [79] se propone
la integracion de predicciones basadas en NWP con mediciones provenientes del sistema de control
supervisado y adquisicion de datos (Supervisory Control and Data Acquisition, SCADA) y una RNN
apilada, para obtener un prondstico de energia e6lica con 90 h de antelacion. Los resultados muestran que
la seleccion adecuada de las caracteristicas de entrada resulta esencial para garantizar un buen desempefio
del modelo en el prondstico de energia edlica. Por su parte, la referencia [80] se basa en la combinacion de
dos técnicas de descomposicion de series temporales (WD y VMD) con una méaquina de vectores de soporte
de minimos cuadrados (Least Square Support Vector Machine, LSSVM) para obtener una prediccion
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deterministica de energia edlica a muy corto plazo. Se observa que, al utilizar dos enfoques de
descomposicion de series temporales se favorece el proceso de aprendizaje del modelo y se incrementa la
exactitud de las predicciones.

En [81] se utilizan redes neuronales profundas para extraer patrones de comportamiento asociados a la
velocidad del viento y predecir la potencia en parques eodlicos que han operado durante cierto tiempo.
Posteriormente, se realiza una transferencia de aprendizaje para aplicar el modelo previamente entrenado
en parques edlicos recién instalados, donde no existe disponibilidad de datos historicos. Los resultados
experimentales obtenidos muestran una reduccion significativa de los errores en todos los casos analizados.
En [82] se propone un modelo basado en CNN para predecir la velocidad del viento del préximo dia en
parques eélicos marinos. Ademas, se consideran las mediciones historicas de velocidad del viento en varias
ubicaciones geograficas distantes. EI modelo de pronostico propuesto es capaz de extraer las relaciones
espaciotemporales de los datos histéricos disponibles y logra un desempefio favorable en esta tarea.

La referencia [83] utiliza un modelo GRU para efectuar un prondstico deterministico, a corto plazo y a
escala regional, de energia edlica en Alemania. Luego de realizar diferentes pruebas de desempefio, se
concluye que el enfoque propuesto supera a los modelos ARIMA y de regresion de vectores de soporte
(Support Vector Regression, SVR). Esta superioridad se evidencia tanto en la precision como en la
capacidad de aprendizaje sobre largas secuencias de datos. En [84] se realiza una prediccion de energia
edlica a muy corto plazo a partir de cuatro modelos de ML considerando 13 factores meteoroldgicos
diversos. En este trabajo se aplica una técnica de XAl conocida como explicaciones aditivas de Shapley
(SHAP), para determinar el grado de importancia de cada entrada para el modelo de pronéstico desarrollado.
Los autores concluyen que la velocidad del viento y los aspectos relacionados con la turbulencia resultan
determinantes para la prediccién de energia e6lica en este sistema de prueba.

2.7.3 Principales tendencias, contribuciones y limitaciones en el prondstico de energia solar PV y edlica

El andlisis realizado con anterioridad sobre el estado actual de los pronésticos de energia solar PV y
edlica pone de manifiesto importantes aspectos sobre el tema. En primer lugar, se observa una tendencia
clara hacia el uso de enfoques hibridos, los cuales integran métodos y algoritmos de distinta naturaleza para
aprovechar las fortalezas individuales de cada componente. Los trabajos analizados demuestran que los
prondsticos obtenidos a partir de enfoques hibridos resultan superiores en calidad y exactitud. Sin embargo,
su complejidad computacional y sus tiempos de entrenamiento son mayores. Los métodos basados en ML
y DL también se utilizan con mucha frecuencia, sobre todo las RNN profundas (LSTM en sus diferentes
variantes y GRU), que han mostrado un desempefio excelente en el prondstico de series temporales. Por
otro lado, aunque se ha demostrado que la optimizacién de hiperparametros puede mejorar la exactitud de
los modelos de pronéstico, en muchos casos se ha realizado este ajuste mediante la técnica de prueba y
error. De esta manera se invierte una gran cantidad de tiempo para ajustar los modelos, sin garantizar que
el ajuste obtenido sea el més adecuado, lo que evidencia la necesidad de emplear métodos de optimizacion
automatizados para seleccionar las configuraciones dptimas. También se observa que la mayor parte de los
trabajos se concentra en prondsticos de una ubicacion y muy pocos abordan pronosticos a escala regional,
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ya que estos Ultimos requieren una gran cantidad de informacion que muchas veces no esta disponible. Sin
embargo, siempre que sea posible, es importante evaluar los modelos de prondstico en diferentes
ubicaciones geogréaficas y condiciones climaticas, para obtener pruebas mas concluyentes respecto a su
efectividad, robustez y capacidad de adaptacion.

En cuanto al horizonte de pronoéstico, predomina el uso de horizontes de muy corto y corto plazo,
especialmente pronosticos intrahorarios, con una hora de antelacion y para el dia siguiente, debido a su
importancia para la planeacion y la operacion del sistema eléctrico. También se observa que un gran nimero
de trabajos realiza prondsticos directos de la potencia PV o e6lica a partir de diferentes tipos de datos. Otros,
en cambio, predicen inicialmente la irradiancia solar o la velocidad del viento para obtener posteriormente
la potencia. La utilizacion de estos enfoques esté estrechamente relacionada con la disponibilidad de datos
y el tipo de aplicacion que se desee implementar. Cuando se dispone de amplios conjuntos de datos de las
instalaciones PV o edlicas, es comun utilizar un enfoque de pronostico directo. Sin embargo, cuando no se
dispone de mediciones de potencia, 0 cuando se trata de instalaciones nuevas que han operado por un
periodo relativamente corto, el enfoque indirecto puede resultar una buena opcion. En este sentido, algunos
autores han propuesto métodos basados en transferencia de aprendizaje, donde los modelos de pronéstico
entrenados para una instalacion especifica pueden ser utilizados para realizar predicciones en otras
instalaciones.

Con respecto al tipo de prondstico, la tendencia indica que la mayor parte de los trabajos analizados se
concentra en prondsticos deterministicos, mientras que un menor nimero de publicaciones aborda el
pronostico probabilistico. Se espera que en el futuro se incremente el uso de enfoques probabilisticos, debido
a su gran importancia en la gestion energética del sistema, la evaluacién de riesgos y el apoyo a la toma de
decisiones. Por otra parte, aunque algunos trabajos han demostrado la gran importancia del
preprocesamiento de los datos para mejorar el rendimiento de los modelos y la calidad de los pronésticos,
este aspecto no ha sido abordado en la literatura con la profundidad requerida. También es importante
sefialar que, con el uso extendido de enfoques hibridos, asi como de técnicas de ML y DL, debe
incrementarse la utilizacién de técnicas de XAl para comprender mejor el funcionamiento de los modelos
Yy mejorar su transparencia.

2.8 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se han abordado los aspectos tedricos mas importantes en el contexto de la prediccién
de energia solar PV y edlica. En primer lugar, se han analizado los modelos matematicos que representan el
comportamiento de los sistemas PV y edlicos. De igual manera, se ha explicado el impacto de un grupo de
variables meteoroldgicas, fisicas y de diversa naturaleza en el desempefio de dichos sistemas. El estudio de
las relaciones existentes entre estas variables, asi como el conocimiento preciso de su influencia en el
comportamiento de los sistemas de energia renovable, resulta esencial para el desarrollo de aplicaciones de
pronostico eficientes y flexibles.

Ademas, se han establecido las clasificaciones generales de los prondsticos considerando varios aspectos
relevantes dentro de este campo de estudio. Las clasificaciones realizadas son amplias y detalladas y su
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objetivo fundamental es sentar las bases para las aplicaciones de prondstico que se implementen en el marco
de esta investigacion. También se han definido las métricas necesarias para evaluar la exactitud y la calidad
de los prondsticos de naturaleza deterministica y probabilistica. En este caso, se ha justificado
adecuadamente la utilizacidn de cada métrica propuesta y se ha resaltado su importancia para garantizar una
evaluacion integral y efectiva de los enfoques de prondstico empleados.

Por otra parte, se ha analizado la importancia de los prondsticos para garantizar una integracion eficiente
de estas fuentes renovables en el sistema eléctrico. El analisis realizado revela que el nivel de aplicacion de
los prondsticos esta estrechamente relacionado con el horizonte de pronéstico definido. En este sentido, los
horizontes de muy corto y corto plazo son los que presentan una mayor utilidad para la planeacion y
operacion de la red.

Por ultimo, se han examinado algunas publicaciones relevantes relacionadas con la prediccion de energia
solar PV y edlica. La estrategia de clasificacion propuesta con anterioridad ha resultado esencial para llevar
a cabo un analisis efectivo de cada trabajo. Esto ha permitido identificar las principales tendencias,
contribuciones y algunas limitaciones de los estudios analizados. Ademas, se han identificado algunas
lagunas de investigacion que aun no han sido abordadas con la profundidad requerida y que pueden ser
analizadas adecuadamente en el marco de esta investigacion.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA PROPUESTA PARA EL PRONOSTICO DE ENERGIA
SOLAR PV Y EOLICA

3.1 Introduccion

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para el pronéstico de energia solar PV y e6lica y
se describen los principales componentes que la conforman, tal como se muestra en la Figura 3.1.
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Figura 3.1. Estructura general de la metodologia propuesta para el prondstico de energia solar PV y edlica.

El proceso comienza con la adquisicién de los datos historicos necesarios en las instalaciones bajo
estudio, seguido de una etapa de preprocesamiento y preparacion de los datos para mejorar su calidad y
consistencia. Luego, se utilizan los datos del conjunto de entrenamiento para llevar a cabo la formulacion
del modelo de prondstico, la optimizacion de sus hiperparametros mas relevantes y, por altimo, su
entrenamiento. Posteriormente, se emplean los datos del conjunto de prueba para evaluar el desempefio del
modelo propuesto a través de varias métricas robustas. Ademas, se compara su rendimiento con el de otros
modelos de referencia ampliamente utilizados en este campo de investigacion. Si el rendimiento no es
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satisfactorio, se procede al reajuste del modelo; para ello, se retorna a la etapa anterior para realizar las
modificaciones necesarias.

Por el contrario, si el modelo presenta un buen rendimiento, se procede a la etapa de obtencién de
prondsticos. En esta etapa, se generan inicialmente los prondsticos deterministicos para el horizonte definido
y, a partir de estos resultados, se aplica el método de remuestreo bootstrap para obtener prondsticos
probabilisticos en forma de intervalos de prediccidn. Por dltimo, se valida el desempefio del modelo
propuesto en escenarios atipicos que pueden presentarse durante la operacion en tiempo real. Estos incluyen
el fallo temporal de los sensores de medicion y la presencia de ruido blanco en los datos. En esta fase, se
utiliza la técnica de XAl conocida como RFE para determinar el nivel de importancia de las variables de
entrada y su impacto en la salida del modelo. Las restantes secciones de este capitulo estan enfocadas en
describir los aspectos mas relevantes de la metodologia propuesta.

3.2 Adquisicion de datos

La adquisicion de datos representa el primer paso de la metodologia propuesta y constituye su base
fundamental. En este estudio, los datos utilizados estan asociados a instalaciones PV y edlicas y su
naturaleza puede ser diversa, como se muestra en la Figura 3.2. Por ejemplo, se pueden recopilar datos
meteoroldgicos de diversas variables (irradiancia solar, temperatura ambiente, humedad relativa, velocidad
y direccidn del viento, presion atmosférica y densidad del aire, entre otras). Estos datos pueden ser medidos
en estaciones meteoroldgicas ubicadas en las propias plantas de energia o cercanas a ellas, o pueden proceder
de servicios meteoroldgicos especializados. También se pueden utilizar datos de otras variables relevantes
asociadas a cada sistema de energia.

Datos de la Datos’de I’a
Datos — instalacién PV instalacion edlica

meteorologicos -

Il &

irradiancia temperatura humedad
solar ambiente relativa
} = @
O - .5
velocidad direccion presiéq
del viento del viento atmosférica

Base de

g . datos solar
B Base de
datos edlica

Figura 3.2. Representacion general del proceso de adquisicion de datos de energia solar PV y edlica.

En los sistemas de energia solar es posible obtener mediciones de la temperatura de los paneles y de la
potencia PV generada, mientras que en los sistemas de energia e6lica se pueden obtener mediciones del
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angulo de paso (pitch) de las palas del aerogenerador, la velocidad de giro del rotor y la potencia eolica
generada, entre otras. Todos los datos mencionados se miden con una determinada resolucion temporal, que
depende de las caracteristicas especificas del equipamiento instalado y de las configuraciones establecidas
para cada instalacién. En muchos casos, las mediciones presentan resoluciones temporales que van desde
uno o varios minutos hasta una hora, aungue en algunos sistemas de monitoreo también pueden encontrarse
registros con resoluciones de uno o varios segundos.

Otro aspecto importante esta relacionado con la cantidad de datos disponibles. En este sentido, es
recomendable recabar la mayor cantidad posible de informacion, para que la base de datos refleje con mayor
fidelidad las variaciones climéticas y estacionales de ambas fuentes de energia. Ademas, en los modelos de
DL, la cantidad de informacidn disponible resulta crucial para garantizar un desempefio exitoso en la tarea
asignada. Por otra parte, cuando se utilizan aplicaciones de prondéstico en tiempo real, es necesario contar
con los medios adecuados para garantizar un suministro de informacion actualizada al modelo de pronéstico.
Para ello, se pueden aprovechar las potencialidades de los sistemas SCADA, asi como de los sistemas de
internet de las cosas (Internet of Things, 10T), para facilitar este proceso.

3.3 Algoritmo propuesto para el preprocesamiento y la preparacion de los datos

El preprocesamiento de los datos resulta fundamental, ya que influye directamente en el rendimiento de
los modelos de prondstico y en la calidad de los resultados obtenidos. En la Figura 3.3 se describe el
algoritmo de preprocesamiento y preparacion de los datos propuesto en este trabajo. Dicho algoritmo abarca
el andlisis estadistico y grafico, la limpieza de los datos y el ajuste de la resolucion temporal. También
incluye la seleccion de las caracteristicas de entrada, la identificacion de rezagos, la reestructuracion del
formato, la division de los datos y, por dltimo, su normalizacion. A continuacion, se presenta una descripcion
detallada de cada uno de estos aspectos.
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Figura 3.3. Principales etapas que conforman el algoritmo propuesto para el preprocesamiento y la preparacion de los datos.
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3.3.1 Andlisis estadistico y gréafico de los datos

Para comprender las principales caracteristicas de los datos disponibles, es importante realizar un anélisis
estadistico y grafico de los mismos. Algunos indicadores estadisticos, como la media, la desviacion estandar
y los valores maximos y minimos, aportan informacién valiosa sobre el estado inicial de los datos y su
intermitencia. Ademas, permiten identificar los limites 16gicos y las posibles diferencias de escala entre las
variables. Complementariamente, la representacion grafica, por su parte, ayuda a comprender la variacion
temporal de los datos (horas, dias, meses y afios) y a identificar tendencias y patrones relevantes para las
aplicaciones de pronostico [15].

3.3.2 Limpieza de los datos

En muchos casos, los datos recopilados presentan problemas derivados de errores en sensores y
dispositivos de medicion, lo que provoca la aparicion de valores atipicos y anomalias. Ademas, pueden
producirse fallos o desconexiones de dichos equipos durante ciertos periodos, lo que da lugar a una pérdida
de informacidn y a la presencia de valores ausentes en las series temporales. En estos casos, es fundamental
detectar y corregir tales problemas para mejorar la calidad de los datos y, en consecuencia, el rendimiento
de los modelos de prondstico. Es importante sefialar que las irregularidades en las mediciones pueden afectar
directamente la capacidad del modelo para aprender patrones reales [46]. El algoritmo propuesto para
abordar estas dificultades se ilustra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4. Estructura del algoritmo propuesto para la limpieza de los datos.

En este caso, se definen como valores atipicos aquellas observaciones que se alejan méas de tres
desviaciones estandar de la media local, calculada mediante una ventana movil de n elementos. La longitud
de la ventana se ajusta dinamicamente teniendo en cuenta el comportamiento especifico de cada serie
temporal y la variabilidad observada en los datos. Una vez identificados, estos valores se sustituyen
mediante interpolacion cubica de Hermite por tramos (Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial,
PCHIP). Este enfoque se caracteriza por mantener la monotonia de la serie, evitando la introduccion de
oscilaciones poco realistas y garantizando una curva suave que sigue naturalmente la tendencia de los datos.
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En cuanto a los valores ausentes, su imputacion también se realiza mediante el algoritmo PCHIP. Ademas,
cuando el volumen de datos faltantes es considerable, se procede a eliminar los registros correspondientes
para evitar que afecten la calidad de los datos disponibles.

Otro aspecto abordado dentro del algoritmo mencionado es la deteccién y correccion de valores
anomalos. En los datos de energia edlica pueden presentarse valores de potencia nulos para velocidades de
viento superiores a la velocidad de corte de entrada del aerogenerador, asi como valores elevados de potencia
asociados a velocidades de viento reducidas, entre otros casos. De manera analoga, en los datos de energia
solar PV pueden observarse valores de potencia nulos con niveles elevados de irradiancia solar, o valores
elevados de potencia con irradiancia reducida. La estrategia propuesta se basa en el analisis de gréaficos de
dispersién de velocidad del viento frente a potencia edlica o irradiancia solar frente a potencia PV, lo que
permite identificar las regiones donde se concentran estas observaciones anémalas. Posteriormente, se
utiliza la herramienta Curve Fitting Toolbox del software MATLAB para obtener la curva de tendencia
estimada que mejor se ajusta a los datos disponibles. Para ello, se selecciona el modelo 6ptimo comparando
distintos métodos de ajuste mediante métricas de desempefio como RMSE y R?, asegurando asi que la
estimacion se alinee estrechamente con la tendencia central de los datos reales [85]. Finalmente, las
anomalias identificadas se corrigen mediante dicha curva, lo que garantiza una estimacion fisicamente
consistente de la potencia a partir de los valores de velocidad del viento o irradiancia solar.

3.3.3 Ajuste de la resolucién temporal de los datos

En algunos casos, es necesario ajustar la resolucién temporal de los datos para mejorar el desempefio del
modelo y adaptarlo al horizonte de prondstico deseado. Dependiendo de la resolucién requerida pueden
aplicarse dos enfoques fundamentales, detallados en el Algoritmo 1 mediante pseudocddigo.

Algoritmo 1: Ajuste de la resolucion temporal de los datos

1: function nueva_serie = Ajustar_resolucion_temporal (serie_original, resolucion_original, resolucion_deseada)
2: if resolucion_deseada > resolucion_original then
% Caso 1: Submuestreo (reduccion de resolucion temporal)
tamarfio_ventana = resolucion_deseada / resolucion_original;
num_puntos = floor (length (serie_original) /tamafio_ventana);
nueva_serie = zeros (1, num_puntos);
indice = 1;
for k = 1 to num_puntos do
datos_ventana = serie_original (indice: indice + tamafio_ventana - 1);
nueva_serie(k) = mean (datos_ventana);
indice = indice + tamafio_ventana;
end for
3: elseif resolucion_deseada < resolucion_original then
% Caso 2: Aumento de resolucién mediante interpolacién PCHIP
t_original = 1: length (serie_original);
t_deseado = linspace (1, length (serie_original), length (serie_original) * resolucion_original/ resolucion_deseada);
nueva_serie = interpl (t_original, serie_original, t_deseado, 'pchip’);
4: else
% No hay cambio en la resolucién temporal
nueva_serie = serie_original;
end if
5: end function

*Para la implementacién del algoritmo se utilizan algunas funciones disponibles en el software MATLAB.
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En este contexto, una resolucion temporal menor indica intervalos de tiempo mas largos entre muestras
(menos puntos por unidad de tiempo), mientras que una resolucion temporal mayor corresponde a intervalos
mas cortos (mas puntos por unidad de tiempo). El primer enfoque (submuestreo) se emplea cuando la
resolucién temporal deseada es menor que la original. En este caso, se calcula el promedio de los valores
dentro de cada intervalo para reconstruir la serie temporal con la nueva resolucion. Esta reduccién suaviza
los datos y reduce las fluctuaciones, aunque puede implicar la pérdida de informacion sobre fenémenos de
corta duracion. El segundo enfoque (sobremuestreo) se utiliza cuando la resolucion temporal deseada es
mayor que la original. Para ello, se aplica el método de interpolacion PCHIP para generar los nuevos puntos
de la serie, asegurando la preservacion de la tendencia fisica de los datos. Por Gltimo, se recomienda realizar
un analisis de sensibilidad para determinar la resolucion temporal mas adecuada, considerando el horizonte
de prondstico, las caracteristicas dindmicas de los datos y la arquitectura del modelo implementado.

3.3.4 Seleccion de las caracteristicas de entrada al modelo de prondstico

En conjuntos de datos de alta dimensionalidad, pueden existir variables predictoras irrelevantes o
redundantes. Su inclusién puede provocar una degradacion en la calidad de los prondsticos y en el
rendimiento del modelo, asi como un aumento en la complejidad y en el tiempo requerido para su
entrenamiento. En este contexto, la aplicacién de métodos de FS resulta esencial para garantizar el desarrollo
de modelos de pronostico mas simples y robustos. En general, los métodos de FS pueden agruparse en tres
categorias principales: métodos de filtro, métodos de envoltura (wrapper) y métodos integrados [19], [86].
En la Figura 3.5 se muestra la estructura general del enfoque aplicado en esta investigacion para seleccionar
las caracteristicas de entrada al modelo de prondstico.
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Datos iniciales

Método de 5 de Importancia del predictor al

G — permutar las observaciones
tipo integrado

fuera de la bolsa de un RF

Figura 3.5. Estructura general del enfoque propuesto para llevar a cabo el proceso de FS.

Inicialmente, el proceso de FS se realiza mediante un método de tipo filtro, especificamente el analisis
de PCC, cuya formulacién matematica es [49]:

S G — ) (v — 5)
PCCy, =
Y I G — 22 S, (51 — )2

donde x representa la variable independiente (predictor); y representa la variable objetivo (potencia PV o

3.1)

edlica); x y y indican el valor promedio de cada variable; y n corresponde al nimero total de observaciones.

Este método permite cuantificar la fuerzay la direccion de la relacion lineal existente entre cada variable
independiente y la variable objetivo (que en este trabajo corresponde a la potencia PV o edlica). Los valores
del PCC oscilan en el intervalo de [-1, 1], donde un valor entre 0 y 1 indica una correlacion positiva entre
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las variables (relacion directa), mientras que un valor entre 0 y -1 refleja una correlacién negativa (relacion
inversa). Los valores cercanos a =1 indican una fuerte relacion lineal entre las variables, ya sea en sentido
directo o inverso [87], [88]. El anélisis de PCC presenta un bajo costo computacional y proporciona una
primera aproximacién facilmente interpretable sobre las relaciones de las variables predictoras. Sin
embargo, su principal limitacion radica en que asume una relacién lineal entre las variables, lo cual no
refleja completamente la realidad en problemas de prediccidn no lineal, como es el caso de la energia solar
PV y la edlica.

Con el fin de mejorar la precision del proceso y superar las limitaciones previamente sefialadas, se
emplea también un método de FS de tipo integrado. Este se basa en estimar la importancia de los predictores
mediante la permutacion de las observaciones fuera de la bolsa (Out-of-Bag, OOB) de un modelo de bosque
aleatorio (RF) (véase Algoritmo 2). Su proposito es evaluar la influencia de cada variable predictora en la
respuesta del modelo de prediccidn. En este proceso, un predictor se considera influyente si, al permutar sus
valores, se produce una variacion significativa en el error del modelo. Por el contrario, si esta permutacion
genera poco 0 ningln cambio en dicho error, se considera poco relevante. Una de las principales ventajas
de este enfoque es su capacidad para capturar relaciones no lineales y manejar adecuadamente la
multicolinealidad entre las variables. Ademas, permite evaluar de forma conjunta las interacciones entre
maultiples variables en la prediccion de energia solar PV y edlica, abarcando globalmente todo el conjunto
de datos. Otra ventaja importante es su aptitud para analizar variables categoricas, lo cual no es posible con
el andlisis de PCC, que se limita exclusivamente a variables continuas [89], [90].

Algoritmo 2: Estimacion de la importancia del predictor por permutacién fuera de la bolsa (OOB) en un RF

1: Inicializacion: Sea R un RF con T aprendices y p predictores en el conjunto de entrenamiento

2: fort=1toTdo:

3: Identificar el conjunto de observaciones fuera de la bolsa 00B; y el subconjunto de predictores utilizados para dividir nodos en el drbol
t,se €1{1,..,p}

4: Estimar el error fuera de la bolsa del &rbol t, ;, utilizando OOB;

5: for cada predictor x;, j € s, do:

6: Permutar aleatoriamente los valores de x; en las observaciones 00B;

7: Estimar el error del modelo, ¢,;, utilizando las observaciones O0B, con los valores permutados de x;

8: Calcular la diferencia d;; = &; — &

9: end for

10: end for

11: for cada predictor X, j = 1,,pdo:

12: Calcular la media &J y la desviacion estandar gj, de las diferencias d,j parat = 1,--, T
13: La importancia por permutacion OOB del predictor x; se define como VI; = d; /o;
14: end for

* Los valores de V1; son adimensionales y reflejan la influencia de cada variable en el modelo.
3.3.5 Identificacion de los rezagos y reestructuracion del formato de los datos

Para incluir un mayor nivel de informacion en las variables de entrada y mejorar la precision de los
pronosticos, se recomienda incorporar los rezagos (lags) de las series temporales. En este contexto, las
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funciones de autocorrelacion (Autocorrelation Function, ACF) y autocorrelacion parcial (Partial
Autocorrelation Function, PACF) resultan de gran utilidad para identificar relaciones temporales relevantes
que favorezcan el prondstico de la energia solar PV y edlica [52]. Estas funciones permiten detectar
dependencias temporales significativas entre observaciones, facilitando la seleccion de rezagos que aporten
informacién relevante al modelo, sin incluir datos redundantes o irrelevantes que puedan afectar la precision
del pronéstico. La ACF mide el grado de correlacion entre las observaciones y; y y;_, de una serie temporal
para k = 0,---,K, donde y; representa un proceso estocastico. Por su parte, la PACF estima la correlacién
entre y; Y v;_x, después de ajustar el efecto lineal de los rezagos intermedios y;_1, ..., V+_x+1. Para obtener
una descripcion mas detallada de ambas funciones se recomienda consultar la referencia [91].

También es importante analizar los aspectos relacionados con la reestructuracion del formato de los
datos. Para este proposito, se adopta el esquema general descrito en la Figura 3.6. En este esquema, la
variable x representa el conjunto de caracteristicas de entrada al modelo de pronéstico, mientras que X
denota el valor pronosticado de la potencia PV o edlica. La variable n indica la cantidad de observaciones
efectivas utilizadas en el estudio y debe cumplirse que n < N — (I + d). En este contexto, N representa el
numero total de observaciones del conjunto de datos, [ la cantidad de rezagos de tiempo considerados y d
el nimero de pasos de tiempo entre los datos de entrada y de salida segln el horizonte de pronéstico
requerido. Esta condicion garantiza que cada vector de entrada cuente con los rezagos necesarios y mantenga
una correspondencia correcta con su valor de salida.

x4 Xy X3 X4 X
X9 X3 X4 X Xn+1
Entradas ——) 1 =
x x 4 x - x K o x H
I I+1 142 143 [+n Horizonte de
prondstico (d)
Salida === X14d Rarnrd | Xpezyrd | Eesyea X (1m)+d

Figura 3.6. Esquema de reestructuracion de los datos en funcidn de las caracteristicas de entrada, la salida del modelo y el
horizonte de prondstico.

3.3.6 Division de los datos

En la fase previa al entrenamiento de un modelo de prondstico, es necesario dividir los datos disponibles
en dos conjuntos independientes: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. El conjunto de
entrenamiento se utiliza para ajustar los parametros del modelo, permitiéndole aprender las relaciones
existentes entre las variables, asi como reconocer patrones de comportamiento y tendencias en las series
temporales. Dentro de este conjunto, se recomienda reservar una porcion mas pequefia de los datos (10 %)
para realizar la validacion del proceso de aprendizaje. Por su parte, el conjunto de prueba se emplea para
evaluar la capacidad predictiva y de generalizacion del modelo frente a nuevos datos no utilizados durante
el entrenamiento. El porcentaje de datos asignado a cada conjunto puede variar en funcién de diversos
factores, como la extensidon de los datos histdricos disponibles y el tipo de modelo utilizado, entre otros. Por
ejemplo, cuando se dispone de una base de datos limitada, es recomendable reservar una mayor porcion de
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los datos para el entrenamiento (90 %) y una menor para la prueba (10 %). En cambio, cuando se cuenta
con un volumen de datos relativamente amplio, estos valores pueden ajustarse, siendo comun emplear un
75 % de los datos para entrenar el modelo y el 25 % restante para evaluar su desempefio [18].

No obstante, aungue la mayoria de los autores dividen los datos disponibles de acuerdo con los criterios
anteriores, este enfoque puede presentar algunas limitaciones. Por ejemplo, los datos de prueba
corresponden generalmente a la Gltima parte del conjunto, coincidiendo con una estacién del afio especifica.
Esto dificulta una evaluacion integral del rendimiento del modelo bajo diferentes condiciones climéticas y
estacionales asociadas al comportamiento de las fuentes de energia solar y edlica. Para superar estas
limitaciones, en esta investigacion se ha implementado una estrategia alternativa, en la cual los datos se
dividen en funcion de los meses del afio, como se ilustra en la Figura 3.7. En este caso, el anélisis se realiza
sobre un conjunto de datos que abarca un periodo completo de un afio. En primer lugar, se selecciona el
90 % de los datos de cada mes (aproximadamente los primeros 27 o 28 dias), los cuales se unifican en orden
cronoldgico para conformar el conjunto de entrenamiento. De manera similar, se toma el 10 % restante de
los datos de cada mes (aproximadamente los Gltimos tres dias) y se unifican cronolégicamente para
conformar el conjunto de prueba. Este enfoque permite capturar eficazmente las variaciones estacionales,
ya gue el modelo se entrena con informacion de todos los meses mientras conserva la secuencia temporal.
Ademas, asegura que el conjunto de prueba sea representativo de toda la variabilidad climética anual, lo que
permite una evaluacién mas robusta del desempefio del modelo.

Conjunto de datos

Enero Febrero Marzo e Octubre Noviembre Diciembre
28 dias 26 dias 28 dias P 28 dias 27 dias 28 dias
Datos de entrenamiento Datos de prueba

Figura 3.7. Estrategia de division de los datos basada en los meses del afio.
3.3.7 Normalizacion de los datos

La normalizacion es un proceso fundamental cuando los datos presentan diferentes rangos de valores.
Desde el punto de vista del entrenamiento, resulta conveniente eliminar las diferencias de escala entre las
variables, lo que favorece el rendimiento del modelo de prondstico y acelera su convergencia [46]. Para este
fin, se recomienda utilizar el método de normalizacién basado en los valores minimos y maximos, que se
expresa como:

Xi — Xmin
Xnorm =~ _ (3:2)
Xmax — Xmin
donde x,,,,-m representa los valores normalizados de la variable; x; los valores originales registrados; y

Xmin» Xmax 10S Valores minimos y maximos observados en el conjunto de entrenamiento, respectivamente.
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La aplicacion de este método permite escalar los valores de cada variable en el rango [0, 1] y reducir la
dispersion de los datos. Ademas, es importante sefialar que los valores minimo y méaximo utilizados en este
proceso se obtienen directamente del conjunto de entrenamiento. Luego se utilizan para normalizar ambos
conjuntos de datos, evitando de esta manera la fuga de informacion (data leakage). Al concluir la fase de
prondstico, se aplica un proceso inverso para desnormalizar las predicciones, lo que permite la comparacion
con las mediciones reales o con las predicciones generadas por otros modelos.

3.3.8 Descripcion general del algoritmo propuesto para el preprocesamiento y la preparacion de los datos

Para ofrecer una descripcion légica y secuencial del algoritmo propuesto para el preprocesamiento y la
preparacion de los datos (Algoritmo 3), se presenta a continuacién su pseudocédigo.

Algoritmo 3: Preprocesamiento y preparacion de los datos

1: Obtener los datos histéricos necesarios
2: Realizar un andlisis estadistico exploratorio
3: Visualizar los datos para detectar anomalias y tendencias globales
4: Determinar los limites fisicos (valores minimos y maximos permisibles) para cada serie temporal
5: Remover las mediciones fuera de rango:
fori=1tolength (serie_tiempo) do
if serie_tiempo(i) < valor_minimo_permisible then
serie_tiempo(i) = valor_minimo_permisible
elseif serie_tiempo(i) > valor_mdximo_permisible then
serie_tiempo(i) = valor_mdximo_permisible
end if
end for
6: Identificar y reemplazar valores atipicos en cada serie temporal:
serie_tiempo = filloutliers (serie_tiempo, 'pchip', 'movmean’, n)
7: ldentificar e imputar valores ausentes en cada serie temporal:
serie_tiempo = fillmissing (serie_tiempo, 'pchip')
8: Detectar y corregir valores andmalos utilizando las curvas de potencia correspondientes
9: Ajustar la resolucidn temporal requerida para cada conjunto de datos mediante el método descrito en el Algoritmo 1
10: Seleccionar las caracteristicas de entrada al modelo de prondstico:
Calcular el PCC mediante la ecuacion (3.1)
Evaluar la importancia de las variables predictoras utilizando el Algoritmo 2
Seleccionar como variables de entrada aquellas con alta correlacidn e importancia
11: Identificar los rezagos significativos de cada serie temporal utilizando las funciones estadisticas ACF y PACF
12: Reestructurar el formato de los datos considerando las variables de entrada y salida, los rezagos seleccionados
y el horizonte de prondstico definido
13: Dividir los datos preprocesados en los conjuntos de entrenamiento y prueba

14: Normalizar los datos mediante el método de los valores minimos y maximos descrito en la ecuacion (3.2)

Este algoritmo integra todas las etapas descritas previamente y constituye la base de los experimentos
presentados en los capitulos siguientes. Su aplicacion contribuye a mejorar la calidad de los datos
disponibles, asi como a incrementar la robustez y la efectividad del modelo de pronéstico propuesto. La
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implementacion préctica del algoritmo se realiza utilizando algunas funciones disponibles en el software
MATLAB.

3.4 Formulacion de los modelos de pronéstico

El prondstico de energia solar PV y edlica puede abordarse como un problema de prediccion de series
temporales, caracterizado por su alta variabilidad, complejidad y naturaleza no lineal. El andlisis
desarrollado en el Capitulo 2 pone de manifiesto que las ANN y en particular las RNN profundas en sus
distintas topologias, constituyen herramientas eficaces para la resolucion de este tipo de problemas. En esta
seccion se presenta la formulacion basica de algunas variantes de redes neuronales ampliamente utilizadas
en este campo de investigacion, comenzando por las RNN simples y avanzando hacia arquitecturas mas
sofisticadas, como las redes LSTM y BiLSTM.

3.4.1 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las primeras RNN surgieron en la década de 1980, siendo la red de Hopfield una de las primeras
arquitecturas recurrentes ampliamente estudiadas; no obstante, su enfoque original no estaba orientado al
modelado secuencial [92]. En términos generales, las RNN conforman una familia de ANN disefiadas
especificamente para el procesamiento de datos secuenciales. Por ello, se consideran herramientas eficaces
para resolver problemas en los que existe una dependencia temporal entre las observaciones. En las redes
neuronales tradicionales de tipo FFNN, se asume que las entradas y las salidas son independientes entre si.
Sin embargo, esta suposicién no se cumple en muchas aplicaciones practicas, lo que puede limitar la
capacidad de generalizacién de dichos modelos. Por el contrario, las RNN poseen una memoria interna que
permite incorporar informacion de estados previos en el procesamiento de instantes temporales posteriores.
Este mecanismo se repite para cada elemento de la secuencia, lo que hace que las RNN sean especialmente
adecuadas para el modelado de datos temporales [93], [94]. La Figura 3.8 muestra la estructura basica de
una RNN, donde x;, y; Y h; representan la entrada, la salida y el estado oculto de la red en el paso de tiempo

DENONN®

t, respectivamente.

Xt-1 Xet1

Figura 3.8. Estructura basica de una RNN [93].

El término h;, también denominado estado oculto o memoria de la RNN, se determina mediante la
ecuacion (3.3) [95]:
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h, = f(th "X+ Whp-heor + bh) (3.3)

donde W,,;, denota la matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta; Wy, corresponde a la matriz
de pesos recurrentes entre los estados ocultos sucesivos; by, representa el vector de sesgos; y f es una funcion
de activacion de tipo no lineal.

La funcion de activacion le permite al modelo capturar relaciones no lineales presentes en los datos de
entrenamiento. Entre las méas utilizadas se encuentran la sigmoide (sigmoid, o), la tangente hiperbdlica
(hyperbolic tangent, tanh) y la unidad lineal rectificada (Rectified Linear Unit, ReLU) [95]. Las funciones
de activacion mencionadas se definen como:

1

o(x) = Tre= (3.4)
e¥ — e~ %
tanh(x) = m (35)
X, six >0
ReLU(x) = {0 six <0 (3.6)

Las funciones ¢ y tanh presentan transiciones suaves y estan acotadas en los intervalos [0, 1] y [-1, 1],
respectivamente. Por su parte, la funcion ReLU no esté acotada superiormente y su derivada no esté definida
cuando x = 0, aunque en la practica se emplea un subgradiente en dicho punto, lo que permite su uso en
algoritmos de optimizacion basados en gradiente.

Una vez definida la arquitectura de la red neuronal y la funcién de activacion, es necesario estimar los
parametros del modelo que mejor se ajusten a los datos de entrenamiento. Este proceso se lleva a cabo
mediante técnicas de optimizacion cuyo objetivo es minimizar una funcion de pérdida (L). En problemas de
regresion, una de las funciones de pérdida mas utilizadas es el error cuadratico medio (Mean Square Error,
MSE), definido como [93]:

v o,
L= ;;(Yi -9 (3.7)

donde y; y ¥; representan los valores reales y las predicciones generadas por la RNN, respectivamente; y n
representa el nimero total de observaciones.

A pesar de sus ventajas, las RNN simples presentan una capacidad de aprendizaje limitada cuando se
enfrentan a problemas de prediccion que implican secuencias temporales largas. A diferencia de las ANN
tradicionales, que utilizan conjuntos de pesos distintos en cada capa, las RNN comparten los mismos pesos
a lo largo del tiempo. Como resultado, el gradiente de error (es decir, la derivada parcial de la funcion de
pérdida con respecto a los parametros del modelo) en cada instante de tiempo depende del error acumulado
en todos los pasos anteriores. Este proceso se conoce como retropropagacion a través del tiempo
(Backpropagation Through Time, BPTT). En este contexto, al considerar las contribuciones de cada paso
temporal al calculo del gradiente, pueden surgir dos problemas fundamentales: el desvanecimiento del
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gradiente y la explosién del gradiente [94], [95]. En el primer caso, los gradientes se atenlan
progresivamente a medida que se propagan por las capas de la red durante el proceso de retropropagacion.
Como consecuencia, los ajustes de los pesos en las capas ocultas se vuelven minimos o incluso nulos, lo
gue conduce a una convergencia muy lenta o inexistente, reduciendo la capacidad de generalizacion del
modelo y aumentando los errores de prediccion. En el segundo caso, los gradientes crecen exponencialmente
a medida que se propagan hacia atras por las capas de la red. Este fenGmeno resulta especialmente critico
cuando los pesos tienen valores grandes, debido a la acumulacion multiplicativa de gradientes a lo largo de
los pasos temporales. La explosion del gradiente puede provocar inestabilidad durante el entrenamiento,

problemas de convergencia, saturacién de las funciones de activacion y, en consecuencia, un aprendizaje
deficiente [94], [96].

3.4.2 Redes neuronales LSTM

Con el objetivo de superar las limitaciones de las RNN tradicionales, los investigadores Sepp Hochreiter
y Jirgen Schmidhuber propusieron en 1997 el modelo de red neuronal recurrente LSTM [97]. Desde
entonces, las redes LSTM han demostrado una notable efectividad en maltiples aplicaciones, como el
procesamiento de lenguaje natural, el reconocimiento de voz, la deteccién de anomalias y la prediccion de
series temporales, entre muchas otras. En las RNN tradicionales, el elemento principal es la neurona
artificial, mientras que en las redes LSTM el elemento basico es la celda de memoria. La Figura 3.9 muestra
la estructura basica de una celda de memoria del modelo LSTM.

4 N\
Ct-1 > X — + 5 —> ¢
I tanh
v
X X
fi it | Ct ¢ o 1
o o tanh o
he_q } } } } —> h,
[ ),

Xt
Figura 3.9. Estructura basica de una celda de memoria del modelo LSTM [98].

Cada celda de memoria presenta en su arquitectura tres compuertas principales, denominadas compuerta
de entrada (i;), compuerta de salida (o;) y compuerta de olvido (f;). Las compuertas de entrada y salida
controlan la informacion que entra y sale de la celda de memoria. Por su parte, la compuerta de olvido
determina si la informacion disponible debe ser olvidada o retenida durante el proceso de aprendizaje,
regulando asi el flujo de informacion en el estado interno de la celda. Estas caracteristicas le permiten al
modelo LSTM mitigar significativamente los problemas de desvanecimiento y explosion de los gradientes
durante el entrenamiento. Al mismo tiempo, lo convierten en una herramienta poderosa para capturar
dependencias a largo plazo en series temporales y secuencias de datos [97], [98].
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De manera general, el funcionamiento de un modelo LSTM puede describirse mediante las ecuaciones
siguientes [98]:

Cp = tanh(Wy. - x¢ + Wy - he_q + b.) (3.8)
ip = oWy~ x¢ + Wy hy—q + by) (3.9)
ft = o(Wys " x¢ + Wyp - heq + by) (3.10)
0 = 0(Wyo = x¢ + Who * hy—q + by) (3.11)
Cc=fOC1+i OC (3.12)

ht = o © tanh(C;) (3.13)

donde Wy, Wy, Wy, Weo, Wi, Whi, Whe, Who Y be, by, by, b, representan los pesos y sesgos del modelo
LSTM, respectivamente; h;_, Y h; son los estados ocultos en los instantes de tiempo anterior y actual,
respectivamente; C,_; y C; representan la celda de memoria del paso de tiempo anterior y actual,
respectivamente; C, es la celda de memoria candidata; x, denota la entrada del momento actual; y el simbolo
O representa una multiplicacion elemento a elemento (producto de Hadamard).

3.4.3 Redes neuronales BiLSTM

En las redes LSTM, la informacidn se transmite en una direccion y el procesamiento de la secuencia de
datos se realiza hacia adelante. Por su parte, las redes BiLSTM constituyen una extension de las redes LSTM
en las que el procesamiento se efectla de manera bidireccional (hacia adelante y hacia atras). Esta
particularidad les permite extraer con mayor eficacia las caracteristicas implicitas en los datos, aprender con
mayor profundidad las relaciones temporales y obtener un mejor rendimiento en la prediccion de series
temporales complejas y no lineales [99]. Por estas razones, las redes BiLSTM se consideran apropiadas para
el problema de pronéstico abordado en este trabajo.

Cada unidad BiLSTM cuenta con dos estados ocultos que capturan la informacion pasada y futura de la
secuencia de datos, como se muestra en la Figura 3.10.

Vi1 Ve Vs

T ! I
Ey'\ ey Et/w\ﬂt Ety

ver e— 15TM \ LSTM \ LSTM

ht+l

| Backward |

\'Forwardw
— LSTM LSTM LSTM —— =+

Xe-1 Xt Xetq

Figura 3.10. Estructura bésica del modelo BiLSTM.
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En cada instante de tiempo t, se calcula simultdneamente el vector oculto LSTM en direccion hacia
adelante (Ht) y hacia atras (fzt). Posteriormente, se establece un flujo de informacion que se propaga desde
la capa de entrada, a través de la capa oculta, hasta llegar a la capa de salida. Finalmente, el vector de salida
(v;) se determina mediante la combinacion de los estados ocultos obtenidos en ambas direcciones [99],
[100].

Considerando los elementos anteriores, el funcionamiento del modelo BiLSTM puede representarse
mediante las siguientes ecuaciones [100]:

hy = LSTM(x;, hy_1) (3.14)
Ht = LSTM(xt, Et+1) (315)

donde LSTM(-) representa la funcion de una red LSTM,; Wﬁy y Wﬁy son los pesos del modelo en la

direccion hacia adelante y hacia atrés, respectivamente; x; y y; representan la entrada y la salida en el
instante de tiempo t; y b,, corresponde al sesgo de la capa de salida.

3.5 Optimizacion de hiperparametros

El ajuste adecuado de los hiperpardmetros se considera un aspecto clave para construir modelos eficaces
de ML y DL, asi como para garantizar un desempefio favorable durante la etapa de entrenamiento. Este
proceso no solo mejora considerablemente el rendimiento de los distintos tipos de modelos, sino que
también reduce el tiempo requerido para su desarrollo. Ademas, favorece la obtencion de soluciones mas
rapidas, eficientes y reproducibles [101], [102], [103]. En general, el término hiperparametro se refiere a un
conjunto de parametros que no se actualizan durante el proceso de entrenamiento [103], [104]. El ajuste
manual de hiperpardmetros es un método tradicional que ha sido ampliamente utilizado para realizar esta
tarea. Sin embargo, requiere una comprensién profunda del funcionamiento de cada modelo y puede resultar
ineficaz en problemas complejos, especialmente aquellos que involucran multiples hiperpardmetros con
relaciones no lineales. Estas limitaciones han motivado el desarrollo de diversos métodos que permiten
realizar la optimizacion de hiperparametros (HPO) de forma automatica [105], [106]. En un contexto mas
amplio, el concepto de HPO puede entenderse como el Ultimo paso de la etapa de disefio de un modelo vy,
al mismo tiempo, el punto de partida del proceso de entrenamiento [104].

3.5.1 Tipos de hiperparadmetros y su importancia

En el campo de las redes neuronales profundas (Deep Neural Networks, DNN), los hiperparametros
pueden clasificarse en dos grupos principales: aquellos utilizados en la etapa de disefio y los
correspondientes a la etapa de entrenamiento. EI primer grupo se relaciona directamente con la estructura
de la red neuronal y determina tanto la complejidad del modelo como su capacidad de aprendizaje. El
segundo grupo influye en la velocidad de convergencia, el proceso de aprendizaje y el rendimiento general
del modelo [101], [104].
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Los hiperparametros utilizados en la etapa de disefio se refieren fundamentalmente a la cantidad de capas

ocultas y al namero de neuronas en dichas capas [104], como se muestra en la Figura 3.11.

Capas ocultas

Capa de
entrada

Neuronas en las capas ocultas

Figura 3.11. Representacion de una red neuronal que contiene dos capas ocultas con cuatro neuronas en cada capa.

A continuacién, se describen brevemente las principales caracteristicas de estos hiperparametros:

El nimero de capas ocultas se considera un hiperparametro critico en la definicion de la arquitectura
de una red neuronal. Un mayor nimero de capas ocultas permite que la red aprenda representaciones
mas complejas de los datos de entrenamiento, lo que puede mejorar la precision del modelo. Sin
embargo, también incrementa la carga computacional y la complejidad del entrenamiento [104],
[107].

El nimero de neuronas en las capas ocultas también influye significativamente en el rendimiento
de una red neuronal. Un valor reducido de este hiperpardametro da lugar a un entrenamiento
deficiente y una pobre capacidad de generalizacién. Por el contrario, un valor demasiado grande
puede provocar problemas de sobreajuste (overfitting) y tiempos de entrenamiento elevados [104],
[107].

Dentro de los hiperparametros utilizados en la etapa de entrenamiento se encuentran el algoritmo de
optimizacién (también conocido como optimizador), la tasa de aprendizaje inicial, la tasa de abandono, el
factor de regularizacion L:, el tamafio del minilote y el nGmero de épocas de entrenamiento, entre otros

[104]. A continuacidn, se describen brevemente estos hiperparametros:

El algoritmo de optimizacion es fundamental para minimizar la tasa de error durante el
entrenamiento, mejorar la precision del modelo y acelerar la convergencia. Entre los algoritmos de
optimizacién mas empleados para el entrenamiento de DNN se encuentran el descenso del gradiente
estocastico con impulso (Stochastic Gradient Descent with momentum, SGDM), la propagacion de
la media cuadratica (Root Mean Square propagation, RMSProp) y la estimacién adaptativa de
momentos (Adaptive Moment Estimation, Adam) [101]. El algoritmo SGDM mejora la
convergencia del SGD estandar mediante el calculo de los promedios ponderados exponencialmente
de los gradientes. La inclusion del término de impulso () ayuda a dirigir el descenso del gradiente
en la direccidn correcta y a reducir la oscilacion. Por su parte, el algoritmo RMSProp ajusta
dinamicamente el tamafio del paso segln la magnitud del gradiente: cuando el gradiente es grande,
disminuye el tamafio del paso y viceversa [103], [104]. Mientras tanto, el algoritmo Adam combina
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las ventajas de SGDM y RMSProp para obtener una alta eficiencia en el entrenamiento de DNN.
Este algoritmo agrega una correccion de sesgo e impulso a RMSProp, lo que le permite superar su
desempefio en la Gltima etapa de la optimizacion. Ademas, conserva un promedio decreciente
exponencial de los gradientes pasados al igual que SGDM [104], [108].

La tasa de aprendizaje (learning rate) controla el tamafio del paso en la direccion del gradiente en
cada iteracion, favoreciendo la convergencia de la funcion objetivo. Una tasa de aprendizaje muy
elevada puede acelerar el proceso de entrenamiento, pero también puede generar oscilaciones
alrededor de un minimo local o incluso impedir la convergencia. Por el contrario, una tasa de
aprendizaje muy pequefia conduce a una convergencia muy lenta y a un aumento del tiempo de
entrenamiento. Por lo tanto, se recomienda utilizar una tasa de aprendizaje adecuada que garantice
la convergencia en un tiempo razonable [101].

La tasa de abandono (dropout) regula la probabilidad de eliminar aleatoriamente ciertas neuronas
durante el entrenamiento, como se ilustra en la Figura 3.12. Su funcion esta encaminada a prevenir
el sobreajuste y a aumentar la robustez del modelo. En general, una tasa de abandono muy grande
simplifica demasiado el modelo, mientras que un valor muy pequefio puede tener un efecto
despreciable [104].
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Figura 3.12. Estructura d(eafma red neuronal: (a) Antes de aplicar el dropout y (b) Des(p:)l}és de aplicar el dropout.

La regularizacion L: (regularizacion Ridge o norma L:) es otro de los métodos aplicados durante el
entrenamiento de redes neuronales para reducir la complejidad y los problemas de sobreajuste. Se
basa en la penalizacion de la suma de los cuadrados de los pesos, regulada por el hiperparametro
(M). Si el valor de A es muy alto, la DNN puede volverse demasiado simple, ya que muchos pesos
se acercan a cero. Por el contrario, si el valor de A es muy bajo, su efecto regularizador resulta
insignificante [104].

El tamafio del minilote (mini-batch size) se refiere al nimero de ejemplos utilizados para entrenar
la red en cada iteracion. Un valor pequefio hace que la red tenga una pequefia cantidad de datos en
su memoria. En estas condiciones, el entrenamiento es mas rapido y la respuesta del modelo puede
ser mas inestable. Sin embargo, si el tamafio del minilote tiene un valor grande, se produce un efecto
contrario [101].

El nimero de épocas de entrenamiento indica la cantidad de pases completos del conjunto de datos
de entrenamiento a través del modelo. Un valor muy bajo puede conducir a un rendimiento
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deficiente, mientras que un valor demasiado alto puede provocar sobreajuste y elevados tiempos de
entrenamiento. Se recomienda ajustar este hiperpardmetro de forma gradual, aumentando su valor
hasta que la precision en el conjunto de validacion comience a disminuir, lo que sugiere un posible
sobreajuste del modelo. En estos casos, puede aplicarse un mecanismo de parada temprana (early
stopping), que interrumpe el entrenamiento cuando el error en el conjunto de validacién deja de
disminuir después de un nimero determinado de épocas consecutivas [109].

3.5.2 Métodos para la optimizacion de hiperparametros

Los métodos de HPO tienen como objetivo encontrar la configuracion dptima de los hiperpardmetros de
un modelo dentro de un espacio de busqueda determinado. Este escenario representa un problema de
optimizacién altamente complejo, con multiples restricciones, que en muchos casos involucra funciones
objetivo no convexas, no diferenciables y no lineales. Ademas, los hiperparametros pueden ser de distintos
tipos, lo que incrementa atn mas la dificultad del proceso. Por ejemplo, pueden ser continuos (como la tasa
de aprendizaje, la tasa de abandono o el factor de regularizacion L:), discretos (como el nimero de capas y
neuronas ocultas, el tamafio del minilote o el nimero de épocas de entrenamiento) o categéricos (como el
algoritmo de optimizacion). Estas caracteristicas aumentan la complejidad de un problema ya dificil por
naturaleza. Por lo tanto, se requieren métodos de optimizacion eficientes que puedan adaptarse a estas
condiciones y superar las limitaciones mencionadas [102], [105].

En la literatura se han propuesto diversos métodos para la HPO, cada uno con sus propias ventajas y
limitaciones. Entre los mas utilizados se encuentran la bisqueda en cuadricula (GS), la bisqueda aleatoria
(Random Search, RS), los algoritmos metaheuristicos, los algoritmos de optimizacion de multifidelidad
(Multi-fidelity Optimization Algorithm, MFOA) y la optimizacion bayesiana (BO) [74]-[79]. Las principales
caracteristicas de estos métodos se describen a continuacion:

» LaGSesun método de fuerza bruta que evalUa todas las posibles combinaciones de hiperparametros
dentro de una cuadricula predefinida por el usuario, como se muestra en la Figura . Este
método resulta muy basico y es ampliamente utilizado por su simplicidad y facilidad de
implementacion. Sin embargo, presenta algunas limitaciones importantes, por ejemplo, no
aprovecha la informacién sobre las regiones del espacio de busqueda con mejor rendimiento.
Ademas, resulta ineficiente en problemas de optimizacion con multiples hiperparametros y espacios
de busqueda extensos, debido a que el costo computacional se incrementa exponencialmente [101],
[104].

« La RS se considera una alternativa méas eficiente que la GS, ya que selecciona aleatoriamente los
puntos del espacio de busqueda a evaluar, como se muestra en la Figura . Este enfoque puede
ser mas eficiente en términos de precisién y costo computacional. No obstante, al carecer de un
criterio inteligente de muestreo, introduce una gran variabilidad en los resultados y puede realizar
evaluaciones innecesarias en regiones poco prometedoras del espacio de basqueda [103], [104].



CAPITULO 3. METODOLOGIA PROPUESTA PARA EL PRONOSTICO DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA 52

/~0) Model accuracy /) Model accuracy

) \ (le\ ra
> //”'(/ @ C)\OQ\ Il > ’\’p l QIC)C O,
B \ g f '
= ! |
5 e o o g ® °
il ; a H=== o
EQO-0--0 @ § ° e
5 5 [ ]
a Q.
£ e o o £ @ o
£ =
= =

Important parameter Important parameter
(@ (b)

Figura 3.13. Comparacion de la exploracion del espacio de bisqueda mediante: (a) GS y (b) RS [104]. *(En este caso las curvas

en el lado izquierdo y en la parte superior de cada figura representan la exactitud del modelo en funcién de cada dimension de

busqueda).

Los algoritmos metaheuristicos se inspiran principalmente en procesos naturales, biolégicos o
comportamientos colectivos y tienen la capacidad de resolver problemas de optimizacién altamente
complejos. Entre los méas utilizados en la HPO se encuentran el algoritmo genético (Genetic
Algorithm, GA) y la optimizacion por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO),
entre otros [101]. ElI GA identifica combinaciones de hiperparametros con buen rendimiento en cada
generacion y las transmite a la siguiente hasta alcanzar una solucién 6ptima. Su principal limitacion
radica en la necesidad de ajustar un conjunto adicional de hiperpardmetros (como el tamafio de la
poblacion, la tasa de cruzamiento, la tasa de mutacion y la funcion de aptitud), lo que puede hacer
mas compleja su configuracién [103], [110]. Por su parte, el algoritmo PSO utiliza un grupo de
particulas que se desplazan de forma semialeatoria por el espacio de busqueda. Para identificar la
solucion 6ptima, este algoritmo se basa en la cooperacion y el intercambio de informacion entre las
particulas individuales del grupo. En general, PSO presenta una alta velocidad de convergencia y
buena robustez en problemas de HPO con espacios de busqueda de alta dimension. No obstante,
uno de sus inconvenientes es que requiere una inicializacion adecuada de la poblacion para evitar
la convergencia hacia minimos locales, especialmente cuando se optimizan hiperparametros
discretos [101], [111].

Los MFOA resultan Utiles para abordar las limitaciones de tiempo y recursos computacionales en
la HPO. En estos métodos, se utilizan subconjuntos de los datos originales para realizar
evaluaciones de baja y alta fidelidad. Las evaluaciones de baja fidelidad se efectian sobre
subconjuntos relativamente pequefios, 1o que reduce el costo computacional, aunque con un
rendimiento predictivo mas limitado. En cambio, las evaluaciones de alta fidelidad se realizan sobre
subconjuntos de datos mas grandes y ofrecen una mayor precision, aungque con un mayor costo
computacional. A lo largo del proceso, el algoritmo descarta las configuraciones de hiperpardmetros
con bajo rendimiento después de cada ronda de evaluacién. Solo las configuraciones prometedoras
se evaltan posteriormente utilizando el conjunto completo de datos de entrenamiento. Entre los
métodos de multifidelidad mas conocidos se encuentran los algoritmos basados en bandidos, como
el hiperbanda (Hyperband, HB) y la reduccion sucesiva asincrona (Asynchronous Successive
Halving, ASHA). No obstante, su principal limitacién radica en que el subconjunto de datos
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seleccionado aleatoriamente debe ser altamente representativo del conjunto total de entrenamiento
para garantizar resultados fiables [101], [104], [106].

» LaBO resulta adecuada en problemas de alta dimensionalidad y con funciones objetivo costosas de
evaluar, como ocurre en la HPO de modelos de DL. El objetivo de este método es encontrar la
solucion del problema de optimizacion con el menor nimero posible de evaluaciones. Para esto se
basa en el teorema de Bayes y utiliza dos elementos fundamentales: el modelo de probabilidad
sustituto y la funcién de adquisicién. La combinacién de ambos elementos le otorga a la BO una
naturaleza adaptativa y probabilistica. Ademas, le permite encontrar soluciones eficientes en el
espacio de busqueda con una menor cantidad de evaluaciones de la funcion objetivo y adaptarse a
recursos computacionales limitados. Su principal limitacion radica en la dificultad para paralelizar
el proceso debido a su caracter secuencial. Sin embargo, las versiones modernas del algoritmo han
incorporado diversas estrategias para superar esta restricciéon [104], [112].

En las secciones anteriores se ha explicado que los modelos de prondstico propuestos en este trabajo
estan basados en DNN de naturaleza recurrente, especificamente redes BiLSTM. En este tipo de redes es
necesario ajustar varios hiperpardmetros con espacios de bisqueda diversos, por lo que se requieren métodos
eficientes y flexibles para Ilevar a cabo esta optimizacion. Diversos estudios han demostrado que los
enfogues de HPO basados en algoritmos metaheuristicos, algoritmos de multifidelidad y BO, pueden ofrecer
un rendimiento superior frente a otros métodos convencionales. Por ejemplo, las referencias [101], [102],
[105] y [113] presentan comparaciones rigurosas entre distintos métodos de HPO aplicados a diferentes
conjuntos de datos y modelos (incluidos modelos de ML y DL), destacando la eficacia de la BO en este tipo
de tareas. En funcion de estos antecedentes, asi como de los resultados experimentales obtenidos en el marco
de esta investigacion, se selecciona el algoritmo de BO para realizar la HPO del modelo BiLSTM. A
continuacion, se describe su funcionamiento general y sus principales caracteristicas.

Para el caso de estudio que se presenta, el objetivo de la BO es encontrar una combinacion de
hiperparametros que minimice una funcién objetivo definida sobre un espacio de blsqueda finito, en el cual
se establece un limite inferior y superior para cada hiperparametro [18], [101]. Este problema de
optimizacién puede formularse como:

z* = argmin f(2) (3.17)

Z€EZ

donde Z representa el espacio de busqueda definido para los hiperparametros; z denota la combinacién de
hiperpardmetros dentro de ese espacio; f(z) corresponde a la funcion objetivo del problema de
optimizacién; y z* indica la combinacion 6ptima de hiperparametros.

El funcionamiento béasico de la BO puede resumirse mediante los pasos siguientes [104], [105]:

1) Crear un modelo de probabilidad sustituto de la funcién objetivo.

2) Obtener el conjunto de hiperparametros con mejor desempefio en el modelo de probabilidad
sustituto.

3) Calcular la funcion de adquisicion a partir del modelo sustituto actual.

4) Evaluar los hiperpardmetros en la funcion objetivo.
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5) Actualizar el modelo de probabilidad sustituto con los nuevos resultados.
6) Repetir los pasos 2-5 hasta que se cumpla algun criterio de parada (por ejemplo, el nimero maximo
de iteraciones o el tiempo de ejecucion).

Una de las ventajas de la BO es que determina los puntos de evaluacién futuros a partir de los resultados
obtenidos previamente. Como se ha mencionado, este proceso se basa en dos componentes esenciales: el
modelo de probabilidad sustituto y la funcién de adquisicion. EI modelo de probabilidad sustituto aproxima
la funcién objetivo mediante una distribucion de probabilidad basada en las observaciones recogidas hasta
el momento. Para ello, se aplica la regla de Bayes, empleando una distribucién previa (a priori) que
representa la creencia inicial sobre la funcién objetivo, la cual se actualiza a una distribucién posterior (a
posteriori) a medida que se incorporan nuevos datos [18], [105]. Este proceso se describe mediante la
ecuacién (3.18):

P(loss|D) o« P(D|loss) - P(loss) (3.18)

donde P(loss), P(loss|D) y P(D|loss) representan la distribucién previa, la distribucion posterior y una
funcidn de verosimilitud, respectivamente. En este caso, loss corresponde al valor de la funcion objetivo
f(2) evaluada para una determinada configuracion de hiperparametros.

En la BO se pueden utilizar varios tipos de modelos de probabilidad sustituto, entre los que se incluyen
el proceso gaussiano (Gaussian Process, GP), el estimador de arbol Parzen (Tree Parzen Estimator, TPE)
y el bosque aleatorio (RF). Esto da lugar a tres variantes comunes del método: BO-GP, BO-TPE y BO-RF.
En general, el modelo de probabilidad sustituto basado en GP es uno de los més utilizados debido a su
capacidad para proporcionar predicciones con incertidumbre bien calibrada [103], [105].

Por su parte, la funcion de adquisicion determina el siguiente punto a evaluar. Esta funcién se ajusta
cuidadosamente para lograr un equilibrio entre la exploracién del espacio de bisqueda y la explotacion de
los resultados obtenidos, como se ilustra en la Figura 3.14. La exploracion se orienta al muestreo de nuevas
configuraciones de hiperparametros en regiones adn no exploradas. En cambio, la explotacion se encarga
de muestrear configuraciones prometedoras, basadas en las observaciones anteriores [101], [104].

(a) (b)

Figura 3.14. Representacion del comportamiento de la BO orientada hacia: (a) Exploracién (alta incertidumbre) y (b) Explotacién
(en regiones prometedoras) [104]. *(El area sombreada indica el nivel de incertidumbre del modelo sustituto).

Existen diferentes tipos de funciones de adquisicion, entre las que se pueden mencionar el limite inferior

de confianza (Lower Confidence Bound, LCB), la busqueda predictiva de la entropia (Predictive Search of
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Entropy, PSE) y la mejora esperada (Expected Improvement, El), entre otras. La funcion de adquisicion El
ha demostrado un buen desempefio y es ampliamente utilizada en la practica [104], [113]. En general, las
funciones de adquisicién evalltan la utilidad de un punto x con base en una distribucion posterior Q. En el
caso de la funcidn El, se evalla la cantidad de mejora esperada en la funcion objetivo, ignorando los valores
gue no producen una mejora respecto al mejor valor observado. Luego, el punto con el mayor valor de
mejora esperada se selecciona como el siguiente punto a evaluar. Este enfoque permite que la BO combine
de manera eficiente la exploracion de nuevas regiones del espacio de blsqueda con la explotacion de
regiones prometedoras, lo que facilita la convergencia hacia la solucion optima del problema [102]. La
formulacion matematica de esta funcién de adquisicion se puede representar como:

EI(x,Q) = Eq [max (0, uo (apest) = f )] (3.19)

donde x5, representa la ubicacion correspondiente al valor mas bajo de la media posterior y pig (Xpest) €S
el valor méas bajo de la media posterior.

Ademas, se han propuesto otras versiones mas avanzadas y eficientes de funciones de adquisicion
derivadas de EI, como la mejora esperada por segundo (Expected Improvement Per Second, EIPS). Esta
funcidén de adquisicion incorpora otro modelo sustituto, cuyo objetivo es establecer un equilibrio entre el
tiempo de ejecucion requerido para evaluar cada configuracién de hiperparametros y la mejora esperada
[104], [106].

La Figura 3.15 describe los aspectos fundamentales que intervienen en el proceso de HPO mediante el
algoritmo de BO. Una cuestion importante que se debe destacar es lo relacionado con la definicién del
espacio de busqueda para cada hiperparametro. En este sentido, resulta conveniente establecer ciertos
limites dentro de los cuales se lleva a cabo la exploracion. De esta manera se establece una guia inicial sobre
los posibles valores de los hiperparametros y se evita que la optimizacion se desvie hacia valores extremos
0 no deseados. Ademas, al restringir el espacio de busqueda, se reduce el tiempo de ejecucién del algoritmo
y su costo computacional. En cuanto a la funcién objetivo, para problemas de regresién es comun utilizar
métricas como el MSE o el RMSE [15], [18].

3. Configuracién
y ejecucion de la
BO

2. Definicién de la 4. Evaluacion de

5 L la funcién
funcion objetivo .
objetivo
1. Definicion de los 5. Seleccion de la mejor
hiperpardmetros y sus Método BO combinacién de
espacios de bisqueda hiperparametros

Figura 3.15. Principales aspectos que intervienen en el proceso de HPO mediante el algoritmo de BO.
3.6 Modelos de referencia utilizados para la comparacion

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo propuesto (BiLSTM-BO) se considera apropiado
comparar su desempefio con otros modelos de referencia ampliamente utilizados en el dmbito del
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pronostico. Para ello, se seleccionan tres enfoques representativos: una red neuronal MLP, un modelo SVR
y un modelo de persistencia. Los principales hiperpardmetros de los modelos MLP y SVR también se ajustan
mediante BO, con el objetivo de asegurar una comparacion justa y equilibrada. A continuacién, se describen
brevemente las principales caracteristicas de los modelos seleccionados.

3.6.1 Modelo MLP

Las redes neuronales MLP son un tipo de red neuronal de alimentacion hacia adelante (feedforward) que
puede contener tres 0 mas capas de neuronas, denominadas: capa de entrada, capa(s) oculta(s) y capa de
salida. Las neuronas de las distintas capas se interconectan mediante conexiones que tienen asignado un
valor numérico modificable Ilamado peso. La Figura 3.16 muestra un esquema tipico de una red neuronal
MLP, compuesta por una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. En este tipo de modelo se
utilizan funciones de activacion no lineales y diferenciables para las neuronas ocultas, lo que le otorga a la
red la capacidad necesaria para aprender las relaciones no lineales entre los datos de entrada y salida. En el
caso de la capa de salida, si la red se emplea para resolver problemas de regresion, generalmente se aplica
una funcion de activacion de tipo lineal. Ademas, es importante mencionar que el entrenamiento de este tipo
de redes se realiza comunmente mediante el algoritmo de retropropagacion del error (Backpropagation,
BP), que ajusta los pesos sinapticos con base en el error cometido en la salida [22], [30].

Capa oculta

Capa de
Entradas entrada

) Capa de
\ salida Salida

Figura 3.16. Representacion esquematica simplificada de una red neuronal MLP.

El procesamiento que realiza cada neurona con la informacidn que recibe consiste en generar un valor
de salida a partir de una combinacion lineal de sus entradas [49]. Este comportamiento se describe como:

Vi = fl ZWU 'x]' + Qi (320)
j=1

donde y; representa el valor de salida de la neurona i; f; corresponde a la funcion de activacion; w;; indica
el peso de la conexion entre las neuronas i y j; x; denota el valor de la entrada j (o la salida de otra neurona

J); 'y 6; es el umbral o sesgo de la neurona i.
3.6.2 Modelo SVR

El modelo SVM se considera un enfoque de ML supervisado ampliamente utilizado para resolver
problemas de clasificacion y regresion. En este Gltimo caso, se emplea la variante conocida como SVR. Para
obtener predicciones mediante SVR, es necesario transformar los datos de entrada a un espacio de
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caracteristicas de mayor dimensidn, posiblemente implicito, con el objetivo de facilitar la separacion o
aproximacion funcional en problemas no lineales. Esta transformacion se logra mediante la aplicacion de
una funcion de nacleo (kernel), siendo las mas comunes la lineal, la polinomial y la de base radial [22], [30].
La funcién de nucleo de base radial (RBF) es ampliamente utilizada y su formulacion matematica es la
siguiente [114]:

21
> o2 (3.21)

x1 — %,||2

donde K (x4, x,) denota la funcion de nucleo aplicada sobre las variables de entrada; ||x; — x, || corresponde
a la distancia euclidiana entre dos muestras; y ¢ representa un parametro que controla el ancho del nucleo
y esté relacionado con la varianza.

También es necesario definir una funcion de pérdida para medir las diferencias entre las predicciones y
los valores reales. En el modelo SVR se introduce ademas un margen de tolerancia (g) en forma de tubo
alrededor de la funcién objetivo, lo que permite aceptar pequefios errores en las predicciones sin
penalizacién. En este contexto, los vectores de soporte corresponden a las muestras que se encuentran en
los limites de dicho tubo o fuera de él. Estas muestras son las Gnicas que contribuyen a definir la forma de
la funcién de regresion (ver Figura 3.17). Este modelo se considera una herramienta efectiva para abordar
problemas de regresién complejos y no lineales [22].

Vectores de Soporte

o(I)

Figura 3.17. Representacion esquematica simplificada del modelo SVR para la prediccion de la potencia PV (P) en funcion del
nucleo aplicado a la irradiancia ¢(1) [22].

3.6.3 Modelo de persistencia

El modelo de persistencia asume que las condiciones observadas en el instante de tiempo actual (t)
persisten en el instante de tiempo futuro (¢t + h), de manera que [48]:

Ve+n = Yt (3.22)

donde ¥, representa el valor pronosticado para el horizonte h y y; corresponde al valor medido de la
variable de interés en el instante actual.

Este modelo de referencia o de linea base es ampliamente utilizado en los prondsticos de energia solar
PV vy eolica, sobre todo para horizontes de prediccién de muy corto plazo. No obstante, es importante
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mencionar que, debido a su simplicidad, la calidad de sus predicciones decrece significativamente a medida
que se incrementa el horizonte de prondstico [48].

3.7 Implementacion de los modelos de prondstico

La implementacion de los modelos de pronostico se basa en los resultados obtenidos durante el
preprocesamiento de los datos y la HPO. Tal como se definio en la Seccidn 2.4.5, los prondsticos de energia
solar PV y edlica se clasifican en dos categorias principales: pronosticos deterministicos (o puntuales) y
pronosticos probabilisticos. En esta seccidn se abordan los principales aspectos que deben considerarse para
la obtencion de ambos tipos de prondsticos.

3.7.1 Pronosticos deterministicos

Los prondsticos deterministicos se obtienen como un resultado directo de la aplicacién del modelo de
prondstico propuesto a los datos disponibles. Aunque estos pronésticos presentan un cierto nivel de
incertidumbre, constituyen la base del proceso predictivo al proporcionar informacién sobre el
comportamiento esperado de las variables de interés para un horizonte temporal determinado. Para facilitar
la comprensidn de este proceso, se presenta a continuacion su descripcion logica en forma de pseudocddigo
(Algoritmo 4), implementado con funciones disponibles en el software MATLAB.

Algoritmo 4: Obtencidn de los prondsticos deterministicos

1: Cargar los datos de entrenamiento (XTrain, YTrain) y de prueba (XTest, YTest) obtenidos al
finalizar la etapa de preprocesamiento y preparacion de los datos
2: Definir la estructura general del modelo BiLSTM:
layers = [ sequencelnputLayer (nimero_caracteristicas_entrada)
bilstmLayer (nimero_unidades_ocultas*)
dropoutLayer (valor_tasa_abandono*)
fullyConnectedLayer (nimero_salidas)
regressionLayer]
3: Configurar las opciones de entrenamiento del modelo BiLSTM:
options = trainingOptions ('optimizador*’, . . .
'MaxEpochs’, valor¥*, . ..
'GradientThreshold', valor, . . .
'InitialLearnRate’, valor*, . . .
'LearnRateSchedule', 'piecewise’, . . .
'LearnRateDropPeriod’, valor*, . ..
'LearnRateDropFactor’, valor*, . . .
'Verbose', valor, . . .
'MiniBatchSize', valor*, . . .
'L2Regularization’, valor*, . . .
'Plots', 'training-progress’)
4: Entrenar el modelo:
model = trainNetwork (XTrain, YTrain, layers, options)
5: Obtener el prondstico deterministico para el conjunto de datos de prueba:

YPred = predict (model, XTest)

* Indica que el hiperparametro puede ser optimizado mediante BO
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Ademas, debido a su importancia, se considera necesario profundizar en los aspectos relacionados con
la estructura del modelo de prondstico. En la Figura 3.18 se observa que el modelo propuesto esta integrado
por los siguientes elementos: entradas, capa secuencial de entrada, capa BiLSTM, capa de abandono, capa
totalmente conectada, capa de regresion de salida y salida. Las entradas del modelo se definen a partir del
analisis de FS descrito en el apartado 3.3.4. La capa secuencial de entrada se encarga de preparar los datos
para alimentar la capa BiLSTM y su configuracion depende del nimero de caracteristicas de entrada
definidas previamente. La capa BiLSTM esta formada por un determinado nimero de unidades ocultas, lo
que le otorga al modelo la capacidad de aprendizaje necesaria [15].

Entradas

Capa secuencial de entrada
Capa BiLSTM
Capa de abandono
Capa plenamente conectada
Capa de regresion de salida

Salida

Figura 3.18. Estructura general del modelo utilizado para la obtencién de prondsticos deterministicos.

También es importante mencionar que la introduccién de la capa de abandono en las redes BiLSTM ha
demostrado ser eficaz para evitar el sobreajuste. Esta capa contribuye a que las representaciones aprendidas
no se vuelvan demasiado dependientes de las caracteristicas particulares de la secuencia de datos. Ademas,
ayuda a distribuir el proceso de aprendizaje de manera mas uniforme entre las unidades ocultas de la red,
mejorando su capacidad de generalizacion y su robustez [115]. Luego, la capa totalmente conectada realiza
algunas operaciones de transformacion lineal y no lineal y se encarga de aplanar la salida de la capa anterior.
Su configuracion depende de la cantidad de salidas del modelo. Posteriormente, la capa de regresién de
salida genera la prediccién numérica final, correspondiente a la potencia PV o edlica para el horizonte
temporal definido [15].

3.7.2 Pronosticos probabilisticos

La obtencion de prondsticos probabilisticos constituye un enfoque adecuado para caracterizar de manera
efectiva las incertidumbres inherentes a las predicciones deterministicas generadas por el modelo propuesto.
En redes eléctricas con una penetracion significativa de energia solar PV y edlica, estas incertidumbres
pueden afectar de manera importante la planificacion y el funcionamiento de la red. Los prondsticos
probabilisticos ofrecen una solucion viable a estos desafios, ya que permiten estimar un rango de valores
dentro del cual se espera que se ubiquen las predicciones y los valores reales de la variable objetivo, para
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un nivel de confianza determinado. El enfoque implementado para obtener los pronosticos probabilisticos
se basa en la combinacion de las predicciones deterministicas del modelo propuesto con el método de
remuestreo bootstrap [15], [116], con el objetivo de obtener los intervalos de prediccion (Prediction
Intervals, Pls) para diferentes niveles de confianza.

A continuacion, se presenta el pseudocddigo del procedimiento propuesto (Algoritmo 5). Se debe
mencionar gque los pronosticos probabilisticos proporcionan informacién adicional de gran utilidad para
mejorar la gestion energética y respaldar la toma de decisiones. Su uso contribuye a prevenir problemas
asociados a déficits o excesos de energia, favoreciendo de esta forma el funcionamiento estable y seguro
del sistema eléctrico.

Algoritmo 5: Construccidn de Pls utilizando el método de remuestreo bootstrap

1: Obtener los prondsticos deterministicos (P) mediante el modelo propuesto (donde n es el nimero de predicciones)
2: Calcular los errores entre los valores reales de potencia (P) y los prondsticos deterministicos (P) > (e, = P — P)
3: Establecer el nUmero de muestras bootstrap que se deben generar (por ejemplo, B = 10 000)
4: Definir una matriz de ceros de tamafio (n x B) para almacenar las predicciones bootstrap (denotada como predicciones_bootstrap)
5: Obtener las predicciones bootstrap:
fori=1toBdo
Generar muestras aleatorias de los errores de prediccion (e;) con reemplazo para obtener los errores de prediccidn bootstrap (ey,,)
Sumar ey, con P y almacenar los resultados en la matriz predicciones_bootstrap

end for

(o)}

: Definir el nivel de confianza deseado (por ejemplo, PINC = 95 %)

7: Ordenar las predicciones bootstrap en orden ascendente para cada paso de tiempo

0o

: Estimar los intervalos de prediccidn inferior y superior en funcién del nivel de confianza definido - (por ejemplo, para un nivel de
confianza del 95 %, el limite inferior corresponde al percentil 2.5 y el limite superior al percentil 97.5 de la matriz calculada)
9: Graficar los valores reales de energia solar PV o edlica, las predicciones deterministicas generadas por el modelo propuesto y los intervalos

de prediccion obtenidos en el paso anterior

3.8 Técnicas de inteligencia artificial explicable (XAl)

En los altimos afios, se ha producido un gran aumento en la aplicacién de métodos de ML y DL, debido
a su alta efectividad y excelente rendimiento en la resolucion de tareas complejas. No obstante, muchos de
estos enfoques suelen considerarse “cajas negras” y se ven limitados en cierta medida por su falta de
interpretabilidad y transparencia. Para superar esta limitacion, ha surgido el campo de la inteligencia
artificial explicable (XAI). Las técnicas de XAl permiten cuantificar el impacto de las caracteristicas de
entrada en el modelo de prondstico, facilitando asi una comprensién mas profunda de su funcionamiento
interno. Este tipo de analisis resulta particularmente til en el prondstico de energia solar PV y e6lica, donde
las predicciones del modelo dependen de multiples factores y pueden tener un impacto considerable en la
planificacion y la operacion del sistema eléctrico. En la literatura especializada se han propuesto varias
técnicas de XAl, entre las que se pueden mencionar las derivadas parciales y la importancia del predictor
fuera de la bolsa (OOB). También se han utilizado las explicaciones locales agndsticas de modelos
interpretables (Local Interpretable Model-Agnostic exPlanations, LIME), las técnicas basadas en SHAP y
la RFE, entre otras [21], [117].



CAPITULO 3. METODOLOGIA PROPUESTA PARA EL PRONOSTICO DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA 61

Entre las técnicas mencionadas, la RFE se considera un enfoque efectivo y relativamente facil de
implementar, que permite evaluar de forma global la importancia de las distintas variables de entrada en el
rendimiento del modelo. Ademas, ofrece un equilibrio adecuado entre interpretabilidad, eficiencia
computacional y aplicabilidad, lo que lo convierte en una alternativa viable para los propdsitos de esta
investigacion. Su funcionamiento se basa en calcular inicialmente el RMSE del modelo propuesto cuando
todas las caracteristicas de entrada se encuentran activas (RMSE;,;iq1). Posteriormente, se eliminan las
caracteristicas de entrada de manera individual y se determina el RMSE correspondiente (RMSE;) [117].
De este modo, la contribucion de cada caracteristica (CF;) en la salida del modelo se estima como:
_ RMSEinicial

CF, =1
‘ RMSE;

(3.23)

En esta formulacion, valores positivos de CF; indican una contribucion relevante de la variable al modelo,
valores cercanos a cero reflejan un impacto reducido, mientras que valores negativos sugieren que su
inclusion puede degradar el rendimiento predictivo.

3.9 Pronostico de energia solar PV y e6lica en condiciones de operacidn atipicas

En aplicaciones de prondstico en tiempo real pueden presentarse condiciones de operacion atipicas, como
fallos en sensores de medicion o presencia de ruido en los datos, que afectan negativamente la calidad del
proceso predictivo. Aunque estas condiciones de operacion atipicas suelen ocurrir de forma esporadica,
resulta importante garantizar la estabilidad y la resiliencia del modelo de prondstico para evitar problemas
en la gestion energética y la operacién del sistema eléctrico.

En la Figura 3.19 se describe la metodologia propuesta para generar los prondsticos en condiciones de
operacion atipicas, especificamente aquellas relacionadas con fallos temporales o pérdidas de informacion
de uno o0 mas sensores de medicion. En este caso, el proceso comienza con la obtencidn de la informacion
actualizada de las variables de entrada en cada paso de tiempo y continta con la comprobacion de su estado
para detectar posibles fallos en los sensores de medicion. Es importante mencionar que, cuando se presenta
la condicién atipica, debe aparecer un valor NaN en las mediciones registradas. Si no se detectan
condiciones atipicas durante este proceso, el modelo continta operando de manera normal y generando sus
prondsticos de la forma establecida. Por el contrario, si se identifica alguna condicion atipica, es necesario
determinar la(s) variable(s) afectada(s). En el caso de que todas las variables de entrada se vean
comprometidas al mismo tiempo (escenario mas critico), se recomienda aplicar la estrategia directa descrita
en la Seccion para obtener los pronosticos mientras persistan las condiciones atipicas. En esta
estrategia se reentrena un modelo especifico para cada horizonte de pronéstico requerido, utilizando
Unicamente la informacion disponible hasta el instante en que se produce la interrupcion. Aungue este
enfoque puede ser mas costoso desde el punto de vista computacional, garantiza una mayor precision que
el enfoque iterativo, en el que se utilizan predicciones de instantes anteriores para obtener predicciones de
instantes futuros. Esto provoca una acumulacion de errores durante el proceso de prediccion.
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Figura 3.19. Metodologia propuesta para asegurar la operatividad del modelo de pronéstico en condiciones de operacion atipicas
derivadas de fallos temporales en los sensores de medicion.

Sin embargo, cuando no se afectan todas las variables de entrada de forma simultanea, es decir, cuando
la condicion atipica afecta solo a una o varias variables, la estrategia a seguir resulta diferente. Se debe
recordar que la metodologia general descrita en la Seccién 3.1 incluye la validacion del nivel de importancia
de cada variable de entrada mediante una técnica de XAl conocida como RFE. Por lo tanto, al considerar
la(s) variable(s) afectada(s) y su respectivo nivel de importancia, es posible determinar si las condiciones
de operacion son favorables (cuando el nivel de importancia de la(s) variable(s) afectada(s) es bajo), o
criticas (cuando su nivel de importancia es alto). Cuando las condiciones se consideran favorables, se
selecciona una arquitectura del modelo de prondstico que excluya las variables afectadas, se realizan los
ajustes necesarios y se lleva a cabo su entrenamiento. Posteriormente, se genera el prondstico de la variable
objetivo para el siguiente paso de tiempo utilizando la informacion disponible. En caso contrario
(condiciones criticas), el usuario puede elegir la estrategia de pronostico (estrategia directa o la que excluye
la(s) variable(s) afectada(s)) para generar el prondstico mientras persistan las condiciones atipicas.

También es importante evaluar el desempefio y la capacidad predictiva del modelo propuesto ante otra
condicion de operacion atipica que puede presentarse durante el proceso predictivo: la presencia de ruido
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blanco en las mediciones disponibles. La metodologia propuesta para este proposito se ilustra en la Figura
3.20. Para simular esta condicién atipica, se utilizan los datos de prueba correspondientes a los conjuntos
de energia solar PV y edlica, a los que se afiade un cierto nivel de ruido blanco gaussiano mediante la funcién
‘add white Gaussian noise to signal (awgn)’ del software MATLAB [118]. Esta funcion recibe como
argumentos la sefial original en forma de vector (“in’), el parametro ‘signal-to-noise ratio (snr)’ que controla
el nivel de ruido introducido en la sefial. Ademas, recibe el parametro ‘signal power’, que se ajusta con la

opcién ‘measured’ para determinar un nivel adecuado de ruido blanco segln el valor de ‘snr’.

Luego, se introducen los datos de prueba con ruido blanco al modelo de pronéstico propuesto, el cual ha
sido previamente entrenado. A continuacion, se evalta su rendimiento en estas condiciones utilizando
diferentes métricas. Si el modelo demuestra un desempefio satisfactorio ante esta condicion atipica, se
procede a realizar las predicciones necesarias para el horizonte temporal definido. Por el contrario, si el
modelo no funciona bien, se deben considerar otras estrategias para tratar este problema, por ejemplo,
reentrenar el modelo utilizando un conjunto de datos que contenga ruido blanco, o modificar el ajuste de
sus hiperparametros a través de nuevas ejecuciones del algoritmo de BO.

Pronosticar la

Cargar el modelo Evaluar el

Cargar los datos Adicionar entrenado potencia PV o edlica rendimiento del
de prueba para ruido blanco previamente introdudiendo las modelo en esta
los conjuntos de en los datos (BiLSTM-BO) entradas de prueba condicién atipica

datos disponibles de prueba con ruido blanco al {determinar nMAE,
modelo previamente nRMSE v R?)

entrenado

Volver a entrenar el modelo de
o - - ¢ El modelo funciona
prondstico utilizando datos con ruido no £

blanco, o modificar el ajuste de los bien en esta

. S
hiperparametros ejecutando D

nuevamente el algoritmo BO .
si

Continuar realizando
predicciones para el Fin
horizonte requerido

Figura 3.20. Metodologia propuesta para evaluar la capacidad de adaptacién del modelo de pronéstico y obtener las predicciones
necesarias en condiciones de operacién atipicas relacionadas con la presencia de ruido blanco en las mediciones.

3.10 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se ha descrito de forma detallada la metodologia propuesta para efectuar el pronéstico
de energia solar PV y edlica. Esta metodologia integra un grupo de aspectos relevantes y aborda los desafios
inherentes a la variabilidad y la intermitencia de estos recursos energéticos. En este contexto, se ha propuesto
un método robusto de preprocesamiento y preparacion de los datos, con el objetivo de mejorar su calidad e
incrementar el rendimiento del modelo de prondstico. Por otra parte, se ha seleccionado una red neuronal
de DL de tipo BiLSTM para realizar los prondsticos, considerando su alto rendimiento en el trabajo con
series temporales, asi como su capacidad para capturar patrones complejos y no lineales. Ademas, se han
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explorado varios métodos de optimizacion de hiperpardmetros y a partir del andlisis realizado, se ha

seleccionado la BO debido a su efectividad y robustez en la solucion de este tipo de problemas. Para
respaldar la efectividad del modelo de prondstico propuesto, se han seleccionado varios modelos de
referencia ampliamente utilizados en este campo, para realizar las comparaciones pertinentes.

También se han abordado los aspectos relacionados con la obtencién de los prondsticos deterministicos
y probabilisticos, proporcionando en cada caso los pseudocodigos correspondientes y la explicacidn precisa
de cada procedimiento aplicado. Otra de las cuestiones analizadas ha sido la aplicacion de una técnica de
XAl con la finalidad de mejorar la interpretabilidad y la transparencia del modelo de pronéstico propuesto.
Esta herramienta permite analizar la importancia de cada variable de entrada y mejorar la comprension del
funcionamiento interno del modelo.

Ademas, se ha propuesto una metodologia viable para la obtencién de prondsticos en condiciones de
operacion atipicas, asociadas a fallos temporales de sensores de medicién y a la presencia de ruido blanco
en los datos. De esta forma se favorece una operacion mas resiliente del modelo de prondstico y se reducen
posibles problemas en la planeacion y operacion del sistema eléctrico. De manera general, la metodologia
presentada en este capitulo sienta las bases para la validacion y el desarrollo de enfoques de pronostico
viables e innovadores en el campo de las energias renovables.
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CAPITULO 4. CONTROL DE FRECUENCIA EN REDES ELECTRICAS

4.1 Introduccion

En este capitulo se analizan varios aspectos importantes relacionados con el control de frecuencia en
redes eléctricas. Inicialmente, se abordan algunos conceptos fundamentales en este campo de investigacion,
incluyendo la estabilidad de frecuencia y los principales indicadores utilizados para su analisis. Debido a su
relevancia, también se profundiza en el control de frecuencia mediante generadores sincronos, describiendo
detalladamente los elementos que intervienen en este proceso. Por otra parte, se examina el impacto causado
por la integracion de las RES en la frecuencia de la red. Asimismo, se presentan algunas de las técnicas de
control utilizadas en las RES, asi como el funcionamiento de ciertos tipos de inversores. Estos temas se
abordan con fines descriptivos y de contextualizacién, sin abordar directamente su implementacion. Por
altimo, se analizan varias consideraciones importantes relacionadas con el control de frecuencia en
microrredes, asi como algunas acciones remediales que se aplican para evitar el colapso de la red cuando se
presentan grandes desviaciones de frecuencia.

4.2 Conceptos fundamentales

La frecuencia es una magnitud fundamental utilizada en diversos campos de la ciencia y la ingenieria
para caracterizar fendmenos oscilatorios y periédicos. En el caso de los sistemas eléctricos, la frecuencia
corresponde al nimero de ciclos completos que realiza la onda sinusoidal de corriente alterna (Alternating
Current, AC) cada segundo y se expresa en hertz (Hz) [119], [120].

La estabilidad de frecuencia se define a grandes rasgos como la capacidad del sistema de potencia para
mantener la frecuencia en equilibrio después de una perturbacion que provoca un desbalance entre la
generacién de energia y la demanda de las cargas [121], [122]. En general, los sistemas eléctricos operan a
frecuencias nominales de 50 o 60 Hz, segun la red. Sin embargo, las cargas conectadas al sistema cambian
de manera continua, por lo que resulta dificil igualar la generacion de energia con la demanda de las cargas
en cada instante de tiempo. Este fendmeno se ha agudizado ain més en los sistemas eléctricos modernos,
donde la introduccion acelerada de las RES provoca variaciones continuas e intermitentes de la generacion,
asi como a un aumento de los desequilibrios entre la oferta y la demanda de energia [120]. En la Figura 4.1
se muestra una analogia del balance entre carga y generacion y su relacion con la frecuencia del sistema
eléctrico. En este contexto, cuando la generacién coincide con la carga del sistema, la frecuencia se mantiene
en su valor nominal. Por el contrario, cuando la generacion se encuentra por encima o por debajo de la carga,
la frecuencia del sistema aumenta o disminuye respectivamente, 1o que provoca desviaciones respecto al
valor de referencia.

Las desviaciones de frecuencia se consideran normales cuando se encuentran dentro de una banda
estrecha alrededor de la frecuencia nominal de operacion. Estas desviaciones estan asociadas
fundamentalmente con los cambios continuos en la demanda de las cargas y en la produccion de energia de
las RES. No obstante, cuando se producen eventos criticos asociados a la pérdida de una linea de transmision
0 de un generador de gran capacidad, se pueden presentar desviaciones de frecuencia anormales. Esto
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también puede ocurrir debido a la conexion o desconexidn repentina de una carga de gran magnitud,
afectando la operacién segura y estable de la red. Las grandes desviaciones de frecuencia pueden dafar el
equipamiento, deteriorar el desempefio de las cargas, sobrecargar las lineas de transmisién, provocar el
disparo de los relés de proteccion y, en el peor de los casos, ocasionar el colapso del sistema eléctrico [120],
[123].

Carga Generacion

0
Frecuencia del sistema 1
D ]
«\) 60 E ﬁ
' 20 |, 8o
\ \ l.i,‘ 17/
0\ N\ /"/‘/, 100
D

50.00 Hz

Figura 4.1. Analogia del balance entre generacion y carga y su relacién con la frecuencia del sistema eléctrico.
4.3 Indicadores utilizados para evaluar la estabilidad de frecuencia

Para evaluar la estabilidad de frecuencia de un sistema eléctrico se utilizan varios indicadores relevantes,
gue incluyen la inercia del sistema, la tasa de cambio de la frecuencia (Rate of Change of Frequency,
RoCoF) y la desviacion maxima de frecuencia (nadir o cenit) [124]. El analisis de estos indicadores, asi
como de las relaciones existentes entre ellos, favorece considerablemente la comprension de los problemas
de estabilidad de frecuencia en los sistemas eléctricos.

4.3.1 Inercia del sistema

En los sistemas eléctricos de potencia, se produce un almacenamiento de energia en todos los elementos
giratorios (generadores y cargas motoras). Esta energia se conoce como energia inercial, almacenada o
rotacional y resulta muy importante en el proceso de control de frecuencia. De manera general, la inercia se
define como la propiedad de un objeto que resiste un cambio en su velocidad y direccion actuales. En el
caso particular de los generadores, la inercia se refiere a la resistencia natural de este dispositivo a los
cambios en su velocidad de rotacion. Ademas, es importante mencionar que la energia inercial de un
determinado objeto depende de tres pardmetros esenciales: su masa, su diametro y su velocidad de rotacion.
Por ejemplo, las grandes unidades turbina/generador que integran las plantas generadoras del sistema poseen
gran tamafio y masa. Al girar a alta velocidad, estas unidades almacenan una gran cantidad de energia
inercial, lo que les permite resistir cambios de velocidad de manera natural y contribuir significativamente
al control de la frecuencia [120], [125].

Desde el punto de vista matematico, el momento de inercia de un generador sincrono se puede expresar
mediante la ecuacion (4.1) [125]:

] = frzdm =r2-m 4.2)
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donde J representa el momento de inercia del generador, expresado en kg-mz2; m corresponde a la masa del

rotor, expresada en kg; y r denota el radio del rotor, expresado en m.

La energia cinética (E.) que se almacena en el rotor se define mediante la ecuacién (4.2) [125]:
1
Ec=§']'w2 (4.2)

donde w representa la velocidad de rotacion del rotor, expresada en rad/s.

Ademas, es posible obtener la constante de inercia del generador (H) expresada en MW-s/MV A mediante
la ecuacion (4.3) [125]:

1 2
_Ec_j'/'w (4.3)
S S
donde S corresponde a la potencia aparente del generador, expresada en MVA.

En el caso de un sistema de potencia que contenga varios generadores sincronos conectados a la red, la
constante de inercia total (H;) se determina como [125]:

.S -H, E
H =22 —"="= (4.4)
donde S; y H; representan, respectivamente, la potencia aparente y la constante de inercia de cada generador
conectado a la red; mientras que E. , y S; representan los valores totales de energia cinética y potencia

aparente del sistema.
4.3.2 Tasa de cambio de la frecuencia (RoCoF)

La H, disponible en el sistema eléctrico tiene un impacto significativo en la magnitud de las oscilaciones
provocadas por cambios bruscos en el balance de potencia activa y, por lo tanto, en la frecuencia de la red.

. R . d . R R
El RoCoF se define como el valor de la tasa de cambio de la frecuencia (d—f) de dichas oscilaciones en un

instante de tiempo posterior al inicio de la contingencia. Este indicador ha adquirido especial relevancia en
los sistemas eléctricos modernos con baja inercia equivalente. En estos sistemas, las variaciones de
frecuencia pueden desarrollarse con mayor rapidez debido a la alta penetracién de recursos energéticos
basados en electronica de potencia. En ocasiones, para simplificar el proceso de calculo, los operadores del
sistema estiman el RoCoF mediante la expresion (4.5) [122]:

RoCoF = f(to + T’1)1 - f(to) (45)

donde f(t,) es un valor de frecuencia cercano al valor nominal, expresado en Hz; y T es el intervalo de
tiempo que abarca la ventana de calculo, expresado en s.

En este caso, la precision en el calculo del RoCoF depende estrechamente de la calidad de los datos
medidos y de la precision con que se detecte el inicio de la contingencia. Ademas, depende del valor de T,
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que varia segun el cédigo de red de cada pais, aunque en muchos casos se selecciona un valor menor o igual
a 500 ms para efectuar los célculos [122], [124].

4.3.3 Desviacion maxima de frecuencia (nadir o cenit)

La desviacion maxima de frecuencia (nadir o cenit) es otro indicador importante para evaluar la
estabilidad de frecuencia. Este indicador ha sido ampliamente utilizado debido a su facilidad de medicion e
interpretacion. El nadir se define como el valor de frecuencia méas bajo registrado durante la respuesta del
sistema, mientras que el cenit corresponde al valor de frecuencia més alto. En ambos casos, el valor
registrado es equivalente a la desviacién maxima de la frecuencia del sistema [124].

Ademas, es importante precisar que cuando se produce una desviacion de frecuencia, todo el sistema de
energia interconectado debe responder para restablecer las condiciones de equilibrio. Sin embargo, la
distancia eléctrica entre cada generador del sistema y el punto donde ocurre la contingencia es un factor
importante en este proceso. Es decir, cuanto méas lejos se encuentre un generador del lugar de la
contingencia, menor sera la desviacion de frecuencia inicial que se detecte. Por lo tanto, su respuesta inicial
también sera de menor magnitud [120].

4.4 Respuesta de frecuencia del sistema eléctrico

La respuesta de frecuencia del sistema eléctrico transita tipicamente por varias etapas, que incluyen la
respuesta inercial, primaria, secundaria y terciaria, como se muestra en la Figura 4.2. Cabe sefialar que los
tiempos de estas etapas son aproximados y dependen de las dimensiones y caracteristicas de cada sistema
eléctrico.

Frecuencia (Hz)

1 Despliegue de

Automético Automatico / Manual Manual
las reservas
Respuesia
Respuesta IIJ ; Respuesta Respuesta
inercial primaria secundaria

terciaria

S0 0 B0 HE Py = = = == o e i

Soporte

Recuperacion

Estabilizacion

>
Contingencia 30s 15 min 30 min Tiempo

Figura 4.2. Etapas de la respuesta de frecuencia de un sistema eléctrico.

La respuesta inercial estd vinculada con la inercia de los generadores sincronos y con los procesos de
absorcién o liberacion de energia cinética para contrarrestar la desviacion inicial de frecuencia cuando
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ocurre una contingencia. La duracién de esta respuesta es muy breve y, generalmente, abarca un rango de
tiempo que puede llegar hasta los 10 s [123], [125]. Por su parte, la respuesta de frecuencia primaria esta
asociada con el control de la potencia activa de salida de los generadores sincronos mediante la accion de
los gobernadores de velocidad. Esta respuesta se activa de forma automatica pocos segundos después de
iniciarse la contingencia y puede extenderse aproximadamente entre 10 y 30 s [125]. Es importante
mencionar que tanto la magnitud como la duracion de las respuestas inercial y primaria influyen
directamente en el RoCoF, asi como en el valor minimo (nadir) o maximo (cenit) de la frecuencia del
sistema. La funcion principal de la respuesta de frecuencia primaria es estabilizar la frecuencia; sin embargo,
no tiene la capacidad de restablecerla a su valor nominal [126].

Por lo tanto, inmediatamente después de que termina la respuesta primaria, se activa la respuesta de
frecuencia secundaria para restablecer la frecuencia del sistema a su valor nominal [125]. La respuesta de
frecuencia secundaria también se conoce como control automatico de generacion (Automatic Generation
Control, AGC) o control de frecuencia de carga (Load Frequency Control, LFC) y tiene una duracion
aproximada de 15 min [127]. Por altimo, se activa la respuesta de frecuencia terciaria con el objetivo de
gestionar las congestiones eventuales, recuperar las reservas de control secundario y restaurar la frecuencia
a un valor adecuado cuando las reservas secundarias son insuficientes. Este servicio se realiza de forma
manual mediante la conexion y desconexidn de potencia, relocalizando la salida de las unidades generadoras
que participan en el control de frecuencia y la regulacion en el lado de la demanda [123], [127].

La capacidad del sistema eléctrico para controlar las desviaciones normales de frecuencia y sobrevivir a
grandes perturbaciones esta relacionada directamente con las reservas de potencia disponibles. De manera
general, estas reservas se clasifican en dos grupos fundamentales: reservas rodantes (o giratorias) y reservas
no giratorias (fuera de linea). Las reservas giratorias corresponden a la capacidad adicional de potencia
disponible en las unidades generadoras que ya se encuentran sincronizadas a la red, las cuales pueden
modular su produccion rapidamente para el control de frecuencia y la gestion del desequilibrio energético.
Por su parte, las reservas no giratorias provienen de recursos que no se encuentran acoplados
sincrénicamente a la red, pero que pueden entrar en servicio o modificar su consumo en un horizonte
temporal determinado. Estas incluyen unidades de arranque rapido (capaces de sincronizarse tipicamente
en un margen de 10 a 15 minutos ante contingencias severas) y recursos de sustitucion o reemplazo con
tiempos de respuesta mas desahogados, de 30 minutos o superiores, destinados a restaurar las reservas
rodantes tras un evento [120], [123].

4.5 Control de frecuencia mediante generadores sincronos
4.5.1 Necesidad de los sistemas de control de frecuencia

A medida que las expectativas sobre el rendimiento de los sistemas eléctricos han aumentado, ha sido
necesario desarrollar sistemas de control de frecuencia mas complejos y precisos para mejorar su operacion.
De manera general, un sistema de control se define como un medio para efectuar un control automatico de
la salida, basandose en mediciones de varias de sus entradas y salidas [120]. En la Figura 4.3 se muestra un
esquema simplificado para el control de frecuencia en un generador sincrono.
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Figura 4.3. Esquema simple para el control de frecuencia en un generador sincrono.

En la primera etapa de este control, se realiza la medicion de la frecuencia en la salida del generador.
Luego, se compara el valor real de frecuencia con un valor objetivo o programado, obteniéndose el error de
frecuencia. Posteriormente, el controlador de velocidad calcula los ajustes necesarios para corregir dicho
error y devolver la frecuencia real a un valor adecuado. Finalmente, el controlador de velocidad ajusta la
entrada de energia a la turbina, regulando la potencia de salida del generador [120].

4.5.2 Modelo equivalente del generador sincrono

En estudios de control de frecuencia, el modelo mateméatico que se utiliza para representar el
comportamiento de un generador sincrono se basa en la ecuacién de oscilacion, cuya formulacién es la
siguiente [123]:

dAaf(t) 1

——=—" (AP, (t) — AP.(t 4.6
donde AR, (t) y AP, (t) indican los cambios en la potencia mecéanicay en la potencia eléctrica del generador,
respectivamente, expresados en (pu 0 MW); y Af representa la desviacion de frecuencia, expresada en Hz.

El significado fisico de la ecuacion de oscilacion es que, cuando no existe diferencia entre la potencia
mecanica generada y la potencia eléctrica absorbida, la frecuencia del sistema se mantiene constante, lo que
permite un funcionamiento estable de lared [123], [125].

Aplicando la transformada de Laplace a la ecuacion (4.6) se obtiene:

AF(S) = 7= (8P (s) ~ AR(S)) @7)

La ecuacion anterior se puede representar en forma de diagrama de bloques, como se ilustra en la Figura
4.4,

AP,(s)
AP, (s) —+-@:;»—p 2;3 » Af(s)

Figura 4.4. Modelo del generador sincrono para estudios de control de frecuencia.
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4.5.3 Modelo equivalente de la carga

La carga del sistema esté integrada por una gran variedad de dispositivos eléctricos. En este caso, es
importante considerar que existen algunas cargas que son sensibles a la frecuencia y otras que no lo son.
Para simplificar este analisis, la carga del sistema se divide en dos grupos fundamentales: cargas no motoras
y cargas motoras. Las cargas no motoras (por ejemplo, cargas resistivas puras) dependen del voltaje de la
red, pero no son sensibles a la frecuencia. Por el contrario, las cargas motoras (por ejemplo, motores de
induccion utilizados para fines domésticos, comerciales e industriales) si varian con la frecuencia de la red
[120], [128]. Considerando los elementos mencionados, es posible establecer un modelo generalizado para
la carga del sistema:

AP, = AP, — D - Af (4.8)

donde AP, y D - Af representan, respectivamente, las porciones de carga no sensible y sensible a la
frecuencia de la red, expresadas en MW. EI término D se conoce como coeficiente de amortiguamiento y
se expresa en pu/Hz, indicando el cambio relativo de la carga sensible por cada Hz de desviacién de
frecuencia.

Al aplicar la transformada de Laplace a la ecuacién (4.8) y combinarla con el modelo del generador
sincrono presentado en la seccion anterior, se obtiene el diagrama en bloques del conjunto carga-generador
representado en la Figura 4.5.

AP, (s)

L

Vgt N
' ) » Af(s
AR, (s) —-—I.é/,l—- — ) f(s)

Figura 4.5. Modelo del generador sincrono y la carga para estudios de control de frecuencia.

4.5.4 Modelo equivalente de la turbina mecanica

La turbina mecéanica se encarga de proporcionar energia al eje del generador eléctrico en forma de giro
mecéanico. Dependiendo de la fuente de energia, las turbinas pueden clasificarse como de vapor, hidraulicas
o de gas, entre otras. En todos los casos, la potencia de salida de la turbina depende de la posicion del
elemento de control que regula el flujo de energia primaria hacia la turbina. Por ejemplo, para el caso
especifico de una turbina de vapor sin recalentamiento, su comportamiento dindmico puede modelarse
mediante una funcion de transferencia de primer orden [128]:

AP, (s) = ﬁ - AP,(s) (4.9)

+ 17

donde 7 representa la constante de tiempo de la turbina, es decir, el retardo de tiempo que existe en la
respuesta de la turbina debido a los cambios en la posicion de la valvula; y AP, representa la posicion de la
valvula mecanica.

Esta ecuacion puede representarse en forma de diagrama de bloques, como se muestra en la Figura 4.6.
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Figura 4.6. Modelo de una turbina de vapor sin recalentamiento para estudios de control de frecuencia.
4.5.5 Modelo equivalente del gobernador de velocidad

El gobernador de velocidad tiene la funcién de reajustar la posicién de la valvula de entrada de la turbina
para regular la entrada de potencia mecanica al generador y limitar las desviaciones de frecuencia en el
sistema. El funcionamiento del gobernador de velocidad se representa mediante la ecuacion (4.10) [128]:

1
APy = APy — = Af (4.10)

donde AF, y AP, representan, respectivamente, la potencia proporcionada por el gobernador y la potencia
de referencia, expresadas en MW; y R corresponde a la caracteristica de caida del gobernador, expresada en
Hz/pu.

Luego, al aplicar la transformada de Laplace a la ecuacion (4.10) se obtiene:

APy(S) = APpos(s) — % -Af(s) (4.11)

Es importante mencionar que cuando el gobernador cambia la posicidn de la valvula que regula la entrada
de combustible a la turbina (AR,), este proceso tiene asociado un cierto retardo de tiempo (z,). Este
comportamiento se representa matematicamente mediante la ecuacion (4.12) [128]:

AP,(s) = - AP,(s) (4.12)

1+rgs

Por ultimo, al integrar las ecuaciones (4.11) y (4.12) se obtiene el modelo del gobernador de velocidad
en forma de diagrama de bloques, como se muestra en la Figura 4.7a. Ademas, en la Figura 4.7b se
representa la caracteristica de caida tipica de un gobernador de velocidad. Esta caracteristica garantiza que
los generadores del sistema respondan a las desviaciones de frecuencia en proporcion a su tamafo. La
caracteristica de caida se expresa como un porcentaje del cambio de frecuencia requerido para que un
gobernador mueva una unidad desde el estado sin carga al estado de carga completa, o viceversa.
Evidentemente, los gobernadores solo realizan este ajuste cuando disponen de suficiente capacidad de
reserva giratoria. En la practica, particularmente en plantas de generacion convencional, se suelen utilizar
valores de la caracteristica de caida del gobernador en el rango de 3 % a 7 %. Por otro lado, es importante
mencionar que en los gobernadores existe una banda muerta alrededor de la frecuencia nominal, dentro de
la cual el sistema de control no actla. El objetivo de esta banda muerta es evitar que el gobernador opere
constantemente para tratar de corregir pequefias desviaciones de frecuencia, previniendo el desgaste
excesivo de sus componentes. Para sistemas de energia interconectados, los valores de la banda muerta del
gobernador se encuentran tipicamente en el rango de 0.03 Hz a 0.04 Hz [120], [123].
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Figura 4.7. Gobernador de velocidad: (a) Modelo para estudios de control de frecuencia y (b) Caracteristica de caida.

4.5.6 Modelo equivalente de un sistema de potencia aislado

Al combinar los modelos analizados en las secciones previas para el generador sincrono, la carga, la
turbina mecénica y el gobernador de velocidad, se obtiene un modelo dindmico agregado para estudios de
control de frecuencia de un sistema de potencia aislado. Dicho modelo se representa mediante un diagrama
de bloques en la Figura 4.8 y es ampliamente utilizado en estudios de control de frecuencia y analisis de
pequefia sefial. En este caso, el lazo de control de frecuencia primario opera de acuerdo con la caracteristica
de caida del gobernador. También se ha representado un lazo de control de frecuencia secundario que actla
de acuerdo con las sefiales generadas por el controlador k(s), con el objetivo de mejorar la regulacion de
frecuenciay reducir el error en estado estacionario. En el contexto de esta investigacion, este modelo servird
como punto de partida para la representacion de la microrred analizada.

Lazo de control secundario

ﬂPL (.S') Generador sincrono
Gobernador Turbina ) _ ¥ carga
AP.(s) 'DﬂPH(S) 1 AP,(s) 1 AP, (s) O 1 Af(s)
= . — I e — —
K(s) + L 1+1.8 1+1,8 + L 2Hs + D
Controlador 4.
Caracteristica de caida Lazo de control primario
1
—
R

Figura 4.8. Modelo para el control de frecuencia en un sistema de potencia aislado.
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4.6 Efectos de la integracién de RES en el control de frecuencia

La estructura de los sistemas eléctricos ha evolucionado significativamente en las Gltimas décadas. Estos
cambios han tenido un impacto directo en el comportamiento de diversos indicadores, incluyendo la
frecuencia de la red. En la Figura 4.9 se compara, en términos generales, la estructura de los sistemas
eléctricos tradicionales (Figura 4.92) con la de los sistemas eléctricos modernos (Figura 4.9b).
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Figura 4.9. Estructura general de los sistemas eléctricos: (a) Sistemas tradicionales y (b) Sistemas modernos.

Los sistemas eléctricos tradicionales estan integrados fundamentalmente por diferentes tipos de plantas
generadoras basadas en generadores sincronos, asi como por varios tipos de cargas (motoras, resistivas,
entre otras). La gran cantidad de elementos giratorios en estos sistemas contribuye a incrementar la inercia
de la red y favorece el desarrollo natural de una respuesta de frecuencia mas robusta en caso de
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contingencias. Por otro lado, los sistemas eléctricos modernos muestran una tendencia creciente hacia la
incorporacién de RES (fundamentalmente sistemas PV y edlicos), asi como de otros dispositivos que
utilizan interfaces de electrdénica de potencia para su conexién a la red [125]. Es importante destacar que los
sistemas PV carecen de componentes giratorios que contribuyan a la inercia del sistema y se conectan a la
red eléctrica mediante convertidores electrénicos. Por este motivo, no presentan una respuesta inercial
inherente ante las desviaciones de frecuencia. En el caso de los sistemas e6licos modernos, aunque existen
partes rotatorias, la presencia de convertidores electronicos desacopla dindAmicamente el aerogenerador de
la red, lo que limita significativamente su contribucion natural a la inercia del sistema. Por lo tanto, la
introduccidn acelerada de estas tecnologias renovables desplaza progresivamente las unidades generadoras
convencionales, reduciendo la inercia equivalente del sistema y las reservas de energia disponibles. En estas
condiciones, el sistema eléctrico se vuelve mucho mas sensible a los desequilibrios entre generacion y carga,
agravando los problemas asociados a la estabilidad de frecuencia [129], [130].

El impacto de las RES en la dinamica del sistema se vuelve mas significativo a medida que aumenta su
nivel de penetracién. Este indicador puede estimarse mediante la ecuacion (4.13) [125]:

P
%RESpey = <i) -100 (4.13)

P, max_carga

donde %RES,.,, representa el nivel de penetracion de las RES, expresado en porcentaje; mientras que Pggs
Y Pmax_carga COrresponden a la potencia total instalada en fuentes renovables y a la demanda maxima del

sistema, respectivamente, ambas expresadas en MW.

En la Figura 4.10 se compara de forma general la respuesta de frecuencia de un sistema eléctrico
tradicional (dominado por generadores sincronos), con la de un sistema moderno (con alto nivel de
penetracion de RES).
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Figura 4.10. Comparacion de la respuesta de frecuencia de un sistema eléctrico convencional (dominado por generadores
sincronos) y de un sistema eléctrico con baja inercia (alta penetracién de RES).
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Se observa que, ante una misma contingencia, la respuesta de frecuencia del sistema dominado por
fuentes convencionales es mas favorable y presenta una mayor resiliencia. En cambio, en los sistemas con
alta penetracion de RES, la reduccion de la inercia equivalente provoca un incremento del RoCoF y un
deterioro del nadir de frecuencia. Esto, en términos generales, se traduce en una respuesta de frecuencia mas
desfavorable. En estas condiciones, el sistema es méas propenso a problemas de estabilidad de frecuenciay,
en algunos casos criticos, pueden ocurrir fallos en cascada e incluso apagones generalizados [123], [125].

Debido a estos desafios, los operadores de los sistemas de transmisién (Transmission System Operator,
TSO) de varios paises han actualizado sus cédigos de red para lograr una operacion mas segura y estable.
En la Tabla 4.1 se resumen algunos de los cambios introducidos en las principales métricas operativas
relacionadas con el control de frecuencia, incluyendo los limites permisibles de RoCoF en distintos sistemas
eléctricos [125].

Tabla 4.1. Impacto de la integracion de RES en las métricas operativas de distintos sistemas de potencia.

Limite previo  Limite revisado .
Rango operativo

Pais TSO del RoCoF del RoCoF N
permitido (Hz)
(Hz/s) (Hz/s)
Australia AEMO 1 3 49.5-50.5
Irlanda EirGrid 0.5 1 49.5-50.5
Gran Bretafia National Grid 0.125 0.5 49.5-50.5
Dinamarca Energinet 2 25 49.0-51.0

Ademas, en estas circunstancias aparecen otros desafios importantes relacionados con el control de la
frecuencia. Por ejemplo, la estimacion de la inercia del sistema puede verse afectada por las incertidumbres
en la potencia de salida de las RES. También se generan inexactitudes en las mediciones de la frecuencia y
el RoCoF debido a la mayor rapidez en la dindmica de la red, lo cual perjudica su operacién. Asimismo,
aumenta el riesgo de desconexidn de ciertos recursos energéticos distribuidos (DER) que operan bajo
determinados limites de frecuencia y RoCoF, como es el caso de los sistemas PV. La desconexién masiva
de estos recursos puede agravar las desviaciones de frecuencia y comprometer seriamente la estabilidad del
sistema [123], [125].

4.7 Control de frecuencia mediante RES

Para minimizar los impactos negativos asociados a la integracion de RES, en los ultimos afios se han
propuesto diferentes técnicas de control que permiten que los sistemas PV y edlicos puedan contribuir al
control de la frecuencia de la red.

4.7.1 Control de frecuencia mediante fuentes PV

Aungue los sistemas PV carecen de partes moviles y no aportan inercia mecéanica a la red, pueden
contribuir al control de la frecuencia mediante distintas técnicas de control. Entre las técnicas mas utilizadas
se encuentran la descarga PV (deloading PV) y la emulacion de la respuesta inercial equivalente mediante
el capacitor de enlace de corriente directa (Direct Current, DC) [125]. A continuacion, se describen
brevemente las principales caracteristicas de estas técnicas.
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4.7.1.1 Descarga PV

Los sistemas PV tradicionales utilizan un algoritmo de MPPT para maximizar la produccion de energia
durante su operacion, pero en estas condiciones no disponen de las reservas necesarias para apoyar la red
en caso de una contingencia. Sin embargo, si los sistemas PV se configuran para operar a un voltaje superior
al voltaje del punto de méxima potencia (Vj;pp), Se produce una reduccion de la potencia de salida y se
obtiene una potencia de reserva (Pr-.servq) Que se determina como [9], [125]:

Breserva = Pupp — Psalida (4-14)

donde Pypp representa la potencia extraida en el punto de méaxima potencia; y Pgyi44 COrresponde a la
potencia de salida en una condicion operativa especifica.

Esta energia de reserva solo se libera cuando ocurre una desviacién de frecuencia en el sistema. Para
controlar este proceso, el voltaje de operacion del sistema PV (Vpcrer) se reduce utilizando sefiales de

control basadas en la desviacion de frecuencia (Vpcar) que tiene lugar al ocurrir la contingencia [9]:

VDCref = Vupp + Vdescarga - VDCAf (4.15)
donde Vyescarga €S UN Voltaje que se adiciona al Vy,pp durante condiciones normales de operacion.

De esta forma, el sistema PV puede contribuir a la estabilidad de frecuencia proporcionando energia
adicional con gran rapidez. Sin embargo, un aspecto critico a considerar es que el aporte del sistema PV
puede estar presente o no, 0 manifestarse en diferentes magnitudes dependiendo de las condiciones
climaticas. Desde el punto de vista del control, esta naturaleza estocastica representa una desventaja
significativa, ya que introduce una incertidumbre directa en la efectividad de la accion de control y en la
disponibilidad real de las reservas para la regulacion. Para facilitar la comprensién de los aspectos
mencionados, en la Figura 4.11a se ilustra la estructura del bloque de control utilizado para implementar
estatécnicay en la Figura 4.11b se muestra su representacion grafica. No obstante, es importante mencionar
que esta técnica introduce un margen constante de pérdida, al operar continuamente por debajo del punto
de méxima potencia [125].

4 Potencia [W) Puntc MPPT
PM’PP ................................. . ’
P | Punto de
ﬂf Vﬂcﬂf rezerva | - descarga
P, L 1: ------ » ¥
V; /"'“\- Vberer L + T I ! '
MPP { \ e, ; \
| | AN _ . - dref
> L) pI 7>
T + Vatpp -
Vdsscm‘ga VDC
Voltaje (V)
4 x "
VMPP I’{H’PP + Vdsscﬂ:‘ga
@) (b)

Figura 4.11. Descripcidn de la técnica de descarga PV: (a) Estructura del bloque de control y (b) Representacion gréfica.
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4.7.1.2 Capacitor de enlace de DC

Esta técnica de control utiliza la energia eléctrica almacenada en el capacitor de enlace de DC del
convertidor electronico (ver Figura 4.12) para emular una respuesta inercial equivalente. EI proceso consiste
en controlar la carga y la descarga del capacitor dentro de un rango predefinido, ajustando posteriormente
la potencia de salida del inversor PV. Esta técnica se puede expresar matematicamente mediante la ecuacion
(4.16) [125], [131]:

Cpc- VDCref2 . dVpe —2H. - dVpc

= 4.16
APDC—enlace 2. Snom dt o dt ( )

donde APp_cniace FEPresenta la cantidad de potencia emulada por el capacitor de enlace de DC; Cp €s su
capacitancia; Vpcyer €s €l voltaje de referencia en el bus de DC; S, es la potencia nominal del sistema

inversor; y H, corresponde a la inercia emulada mediante el almacenamiento de energia en dicho enlace.

La aplicacion de esta técnica de control mejora la respuesta inercial del sistema eléctrico y reduce el
RoCoF y las Af después de una contingencia. No obstante, una de sus principales limitaciones es que el
capacitor de enlace de DC experimenta una reduccién de su eficiencia y de su ciclo de vida debido al uso
continuo [125].

Sistema PV
Convertidor DC-DC Inversor DC-AC
—
.i“‘—!‘\ J;—\‘ Red eléctrica
s -‘i"‘ vl
| s
Capacitor de

enlace de

Figura 4.12. Diagrama general de un sistema PV que muestra la ubicacion del capacitor de enlace de DC.
4.7.2 Control de frecuencia mediante fuentes edlicas

Los aerogeneradores utilizados en las plantas de energia edlica se pueden clasificar en dos tipos
principales: de velocidad fija y de velocidad variable. Los aerogeneradores de velocidad fija se conectan
directamente a la red eléctrica. Esto produce una respuesta inercial pequefia a las variaciones de frecuencia
en comparacion con los generadores sincronos convencionales. Por otro lado, los aerogeneradores de
velocidad variable se conectan a la red mediante un convertidor electrénico, por lo que no contribuyen
directamente a la inercia mecanica del sistema. Sin embargo, esta limitacion puede ser superada mediante
diversas técnicas de control, como el control de inercia y el control de descarga [9]. A continuacién, se
describen brevemente las principales caracteristicas de estas técnicas.

4.7.2.1 Control de inercia

La inercia de los aerogeneradores de velocidad variable debe emularse para contribuir a la estabilidad de
frecuencia del sistema, especialmente en escenarios con alta penetracion de energia edlica. Dentro de esta
técnica existen dos clasificaciones fundamentales: la emulacion de inercia oculta y la reserva de potencia
rapida [132].
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« Emulacion de inercia oculta

En la emulacion de inercia oculta se introducen nuevos lazos de control para liberar la energia cinética
almacenada en las palas giratorias del aerogenerador cuando ocurre una desviacion de frecuencia
significativa. En este caso, la energia cinética almacenada contribuye a la respuesta inercial en un rango de
tiempo de 2 a 6 s. Existen dos enfoques fundamentales asociados a esta técnica: el primero utiliza un Unico
lazo de control basado en el RoCoF, mientras gque el segundo utiliza dos lazos de control, uno basado en el
RoCoF y otro en las desviaciones de frecuencia. En la Figura 4.13 se ilustra el diagrama en bloques para la
técnica de emulacién de inercia oculta con un lazo de control basado en el RoCoF. En este proceso, la
potencia activa (P;;,) que se obtiene desde el lazo de control de inercia se determina como [9], [132]:

dw
Pin = 2Hiy - — 2 gy (4.17)

donde H;, Y ws,s representan la constante de inercia sintética y la frecuencia angular del sistema,
respectivamente.

No obstante, es importante considerar que la liberacion de energia cinética del rotor puede provocar una
reduccion temporal en la velocidad del aerogenerador, lo que requiere una estrategia de recuperacion
posterior para restablecer las condiciones normales de operacion.

Y

[ V7 . —
= i —P |/}(\:|—p_ Pin Lazo de control de
dt %/

- inercia

.

P P:l'?f

F'\Z _/-'—P Convertidor
3=

Preas l [/ = ey Aw, N, | Py
| ] | Yroref E ) r »| PI MPPT
— AN gV, -

w.".l‘?’le’al’
Figura 4.13. Diagrama en bloques de la técnica de emulacidn de inercia oculta con un lazo de control.

» Reserva de potencia rapida

En esta técnica, la reserva de potencia rapida se logra controlando el punto de ajuste de la velocidad del
rotor, como se muestra en la Figura 4.14. En este proceso, la cantidad de potencia activa constante (P.ynst)
y el tiempo de duracion de la reserva de potencia rapida (t) son esenciales para determinar la velocidad de
referencia del rotor (w,.,..r) segn la ecuacion (4.18) [9], [132]:

2 Peonst .

Wi ==t (4.18)

donde w, representa la velocidad de rotacidn inicial y J representa el momento de inercia.
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Figura 4.14. Diagrama en bloques de la técnica de control de reserva de potencia rapida.

4.7.2.2 Control de descarga

Al igual que en los sistemas PV, la operacion de los aerogeneradores de velocidad variable esta
controlada por un algoritmo de MPPT y, por lo tanto, no disponen de reservas de energia para contribuir al
control de la frecuencia. En la técnica de control de descarga se selecciona un punto de operacion por debajo
del punto de operacion 6ptimo, lo que permite disponer de una reserva de potencia para contribuir al control
de la frecuencia del sistema. Existen dos enfoques fundamentales dentro de esta técnica: el control del
angulo de paso y el control de la velocidad. En el control del angulo de paso se modifica el angulo de las
palas del aerogenerador manteniendo constante la velocidad del rotor, con el propdésito de ajustar la potencia
activa de salida. Por su parte, en el control de velocidad se varia la velocidad del rotor mientras se mantiene
constante el angulo de paso, para un propdésito similar. En este caso se incluyen controles de baja velocidad
y de sobrevelocidad, capaces de soportar el control de frecuencia del aerogenerador bajo una amplia gama
de perturbaciones. Ademas, es importante mencionar que, al igual que en la técnica de descarga PV, la
descarga edlica también se ve afectada por un cierto margen de pérdida al desviarse continuamente del punto
de méxima potencia [9], [132].

4.8 Control de frecuencia mediante inversores

Los inversores se consideran actualmente elementos esenciales para garantizar la operacion de redes
eléctricas y microrredes con una presencia marcada de RES en su matriz energética. De manera general, se
clasifican en dos grupos fundamentales: inversores de seguimiento de red (Grid Following, GFL) e
inversores de formacion de red (Grid Forming, GFM) [133].

Desde el punto de vista del control, el funcionamiento de los inversores GFL se representa de manera
aproximada mediante una fuente controlada de corriente con una impedancia en paralelo de alto valor, como
se ilustra en la Figura 4.15a. Este tipo de inversores regula su potencia de salida midiendo el angulo del
voltaje de la red en el punto de acoplamiento comin mediante un lazo de seguimiento de fase (Phase-Locked
Loop, PLL). Es decir, los inversores GFL siguen el voltaje y la frecuencia de la red, e inyectan corriente
pararegular la salida de potencia activa y reactiva. Por su parte, los inversores GFM se representan de forma
aproximada mediante una fuente controlada de voltaje con una impedancia en serie de bajo valor, como se
ilustra en la Figura 4.15b. Estos inversores tienen la capacidad de formar su propio voltaje para regular la
potencia de salida. De esta forma pueden operar de manera aislada, estableciendo sus propias referencias de
voltaje y frecuencia en ausencia de la red principal [133], [134].



CAPITULO 4. CONTROL DE FRECUENCIA EN REDES ELECTRICAS

81

h 4 .
- . Vece > Control
PCC L Control ; de potencia
T PCC —— P
. e potencia T T T T
Control de voltaje

Control de corriente
(a) (b)
Figura 4.15. Representacion aproximada de los inversores: (a) GFL y (b) GFM.

En los Gltimos afios se han desarrollado algunas técnicas de control mediante las cuales los inversores
GFM adquieren la capacidad de proporcionar inercia virtual y contribuir a la regulacién de la frecuencia de
lared. Entre las técnicas mas reconocidas en este contexto se encuentran los generadores sincronos virtuales
(Virtual Synchronous Generators, VSG), los sincroconvertidores (Synchronverters) y la técnica de caida

(droop) [123], [125], [133].

4.9 Control de frecuencia mediante sistemas de almacenamiento de energia

Los sistemas de almacenamiento de energia (Energy Storage Systems, ESS) se consideran una solucién
eficaz para mejorar la estabilidad de frecuencia en redes eléctricas con altos niveles de penetracién de RES.
Entre los ESS aplicados con éxito en esta tarea se incluyen el sistema de almacenamiento de energia
hidraulica por bombeo (Pumped Hydro Energy Storage System, PHESS), el sistema de almacenamiento de
energia por aire comprimido (Compressed Air Energy Storage System, CAESS) y el sistema de
almacenamiento de energia por volante de inercia (Flywheel Energy Storage System, FESS). También se
incluyen el sistema de almacenamiento de energia por supercapacitor (Supercapacitor Energy Storage
System, SCESS) y el sistema de almacenamiento de energia en baterias (BESS), entre otros [125].

Aunque existe una amplia variedad de ESS, el analisis de esta seccion se centra en dos de ellos (FESS y
BESS) que se han utilizado ampliamente para el control de frecuencia en microrredes con alta penetracién
de RES. Sus principales caracteristicas se describen a continuacion.

* FESS

Un FESS esta integrado tipicamente por tres componentes fundamentales: una masa giratoria, un
motor/generador eléctrico y un convertidor electrdnico. La energia de la red eléctrica se utiliza para acelerar
la masa giratoria en periodos de baja demanda y almacenar energia cinética. Posteriormente, esta energia se
libera a la red cuando ocurre una desviacion de frecuencia. Estos dispositivos ofrecen una alta eficiencia de
iday vuelta en el orden del 93 % - 95 %, asi como capacidad de respuesta rapida y alta densidad de potencia.
Los FESS se consideran una tecnologia prometedora para la regulacion de frecuencia en redes eléctricas y
microrredes con alta penetracion de fuentes PV y e6licas. Ademas, sus aplicaciones incluyen la regulacion
de voltaje, asi como la reduccion de picos y de intermitencias en RES. Sin embargo, es importante
mencionar que tienen una mayor tasa de autodescarga en comparacion con otros ESS [125], [135].
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+ BESS

En un BESS, la energia eléctrica se almacena en forma de energia quimica mediante procesos
electroquimicos. Entre los principales tipos de BESS se encuentran las baterias de plomo-&cido, las de
niquel-cadmio y las de iones de litio, entre otras. Estos sistemas se caracterizan por su capacidad de
almacenamiento energético y su idoneidad para suministrar energia durante periodos prolongados, aungque
sus prestaciones dependen de la tecnologia empleada. Actualmente, los BESS se consideran una de las
tecnologias de almacenamiento de energia mas maduras y se han aplicado exitosamente para el control de
frecuencia en redes eléctricas de todo el mundo. También es importante destacar su utilidad en microrredes
aisladas, donde la variabilidad en la generacion es elevada debido a la intermitencia de las RES [125], [136].

4.10 Consideraciones importantes para el control de frecuencia en microrredes
4.10.1 Principales caracteristicas de las microrredes

De manera general, una microrred se define como un grupo de cargas interconectadas y DER
(generadores distribuidos, dispositivos de almacenamiento de energia o cargas controlables) con
caracteristicas eléctricas claramente definidas. Estos elementos actian como una Unica entidad controlable
con respecto a la red eléctrica principal. Ademas, una microrred puede operar conectada o aislada de la red
principal, garantizando en ambos casos un suministro de energia estable a los diferentes usuarios. Cuando
opera en modo conectado, comparte energia con la red principal a través del punto de acoplamiento comdn.
En este caso, la red principal se considera un nodo slack (es decir, una fuente de generacién infinita) que se
encarga de balancear la oferta y la demanda de energia. Por otro lado, en el modo de operacion aislado, la
microrred debe ser capaz de balancear por si misma la oferta y la demanda de energia sin el apoyo de la red
principal [137], [138].

La generacion de energia en una microrred se sustenta principalmente en RES no controlables (fuentes
PV y edlicas). También puede disponer de fuentes controlables, como generadores con motor diésel (Diesel
Engine Generator, DEG), microturbinas o generadores de celda de combustible (Fuel Cell Generator,
FCG), que se utilizan con fines de respaldo. Ademas, puede incluir algunos ESS para contribuir al equilibrio
energético y a la operacion eficiente del sistema [138]. También se debe mencionar que las microrredes
presentan varias diferencias importantes con respecto a los sistemas eléctricos de potencia. Por ejemplo,
tienen menor tamafio y una mayor relacion de resistencia a reactancia (R/X). Ademas, presentan un mayor
nivel de incertidumbre operacional y una inercia mucho mas reducida, debido principalmente a la
intermitencia de las RES y a la presencia de convertidores electrénicos [137].

Por otro lado, segln el tipo de corriente utilizada, las microrredes se clasifican en microrredes de AC,
microrredes de DC y microrredes hibridas AC/DC. Las microrredes de AC se encuentran entre las méas
utilizadas. En este caso, las fuentes PV y edlicas, asi como los ESS, utilizan un inversor de potencia para su
conexion a la red de AC. En las microrredes de DC, las RES y los ESS se conectan a un nodo comun de
DC. Debido a la ausencia de potencia reactiva y de frecuencia en las microrredes de DC puras, su control
resulta relativamente mas sencillo en comparacion con su contraparte de AC. Por su parte, las microrredes
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hibridas AC/DC combinan ambas configuraciones y se consideran una solucion viable para la integracién
de RES en la red eléctrica [137], [139].

Para garantizar que los parametros eléctricos de la microrred (incluida la frecuencia) se mantengan dentro
de rangos adecuados, es necesario utilizar un sistema de control. Dicho sistema se encarga de gestionar el
equilibrio energético de la microrred en sus distintos modos de operacion. Los tipos de control utilizados en
microrredes se agrupan en tres categorias principales: control centralizado, control descentralizado y control
jerarquico. En el control centralizado se utiliza un Unico controlador que recibe toda la informacion y se
comunica con los componentes de la red. En cambio, el control descentralizado no requiere de una
infraestructura de comunicaciones tan amplia como en el caso anterior, ya que se basa Unicamente en
mediciones locales para la toma de decisiones. Por ultimo, el control jerarquico ofrece un compromiso entre
las estructuras de control centralizadas y descentralizadas, e incluye controles primarios, secundarios y
terciarios [137], [138], [139].

4.10.2 Enfoques utilizados para el control de frecuencia en microrredes

El control de frecuencia en microrredes se considera una tarea desafiante debido a las particularidades
de este tipo de sistemas. Para facilitar la comprensién de este tema, en la Tabla 4.2 se resumen las principales
caracteristicas de algunas investigaciones relevantes realizadas en este campo.

Tabla 4.2. Estado del arte sobre el control de frecuencia en microrredes.

Sistema de Modelo . Plataforma de
Ref. . Tipo de controlador ) L Aspectos relevantes
prueba utilizado simulacion

Microrred de

Matlab/Simulink  El método de control aplicado resulta adecuado para
AC en modo Modelo de

. . Controlador robusto y hardware en reducir las desviaciones de frecuencia ante variaciones
[140] aislado con pequefia . . - .
. B H,, lazo en tiempo repentinas en la produccion de energia de las RES y
maltiples sefial
real (HIL) en la demanda de las cargas.
DER
Microrred de
Controlador . . . .
AC en modo Modelo de . . Las simulaciones realizadas demuestran la efectividad
. N proporcional integral Lo o
[141] aislado con pequefia (P1) combinado con No se indica del controlador inteligente (PSO-Fuzzy PI) en
I
maltiples sefial L comparacion con los controladores Pl y Fuzzy PI.
légica difusa y PSO
DER
Microrred de El enfoque de control propuesto regula
AC en modo Modelo de . . adecuadamente la frecuencia de la microrred.
. . Controlador de inercia - , . .
[142] aislado con pequefia irtual H Matlab/Simulink ~ Ademés, exhibe un desempefio robusto ante
. . virtual H,, . .
maltiples sefial fluctuaciones en la potencia de las RES, las cargas y
DER variaciones en la inercia del sistema.
Microrred de - Este estudio incorpora una seccion para el pronéstico
Matlab/Simulink .
AC en modo Modelo de i de las RES utilizando redes neuronales LSTM.
. 5 Controlador robusto y simulador en . . .
[143] aislado con pequefia H tiemoo real Posteriormente, integra los errores de pronéstico en un
oo I - =
multiples sefial P esquema de control secundario para mejorar el
Opal-RT

DER desempefio general de la frecuencia de la microrred.
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Tabla 4.2. Continuacion

Microrred de

Control de inercia

La estrategia propuesta muestra un buen desempefio

AC en modo Modelo de  virtual robusto basado . . . . |
. B i o en condiciones de baja inercia del sistema, asi como
[144] aislado con pequefia en el método de Matlab/Simulink . . o
L . . ante incertidumbres provocadas por la variacion de las
maltiples sefal diagrama de
. cargas Yy las RES.
DER coeficientes (CDM)
Modelo de
Microrred de pequefia El enfoque propuesto se compara satisfactoriamente
AC en modo sefial y Control predictivo de con otros métodos de la literatura. El sistema
[145] aislado con modelo modelo de orden Matlab demuestra robustez bajo disturbios en la carga,
maltiples discreto de fraccional (FOMPC) parametros del sistema y fluctuaciones eélicas
DER espacio de aleatorias.
estados
Microrred de Controlador basado El método de control muestra un desempefio
AC en modo Modelo de en el método de satisfactorio en un amplio rango de condiciones de
[146] aislado con pequefia control predictivo No se indica operacion. Ademas, se logra una reduccion efectiva de
maltiples sefial (MPC) optimizado las desviaciones de frecuencia en comparacion con
DER mediante PSO otros métodos de referencia.
Microrred de En este estudio, el modelo GA-ANN se utiliza para
AC en modo Modelo de Controlador Pl lograr un mejor ajuste de los pardmetros del
[147] aislado con pequefia ajustado mediante un ~ Matlab/Simulink  controlador Pl. Las simulaciones realizadas
maltiples sefial modelo GA-ANN evidencian un desempefio satisfactorio ante diferentes
DER tipos de perturbaciones.
Controlador
inteligente basado en
. un sistema de . L, N
Microrred de . . La incorporacién del controlador inteligente
inferencia neuro- . .
AC en modo Modelo de . . propuesto contribuye a mejorar el control de
. . difuso adaptativo o . . - .
[148] aislado con pequefia Matlab/Simulink  frecuencia de la microrred bajo diversas condiciones.
L . recurrente (RANFIS) . . .
multiples sefial . El enfoque considera incertidumbres en la demanda y
combinado con un . L -
DER variaciones en la irradiancia solar del sistema PV.

algoritmo de
optimizacién de
ballenas (WOA)

El analisis realizado indica que las microrredes de AC en modo de operacion aislado, con multiples DER,

constituyen un sistema de prueba ampliamente utilizado para este tipo de estudios. Ademas, el modelo de

pequefia sefial de bajo orden se considera una herramienta adecuada para analizar el control de frecuencia

en este tipo de microrredes. Respecto al tipo de controlador, existe una amplia diversidad de enfoques. Sin

embargo, los resultados muestran que la combinacion de controladores tradicionales con técnicas de IA
puede mejorar significativamente el rendimiento y la adaptabilidad en multiples escenarios operativos. Es
importante destacar el enfoque de la referencia [143], donde utilizan los pronosticos de las RES como una

herramienta para mejorar el control de frecuencia. No obstante, en la literatura revisada no se han encontrado

estudios que analicen de manera directa y cuantitativa como la precision de los prondsticos de energia solar

PV y eolica impacta la respuesta de frecuencia en microrredes aisladas. La presente tesis aborda este vacio

investigativo, demostrando las ventajas que ofrece un prondstico preciso para la operacion y la estabilidad

de una microrred aislada.



CAPITULO 4. CONTROL DE FRECUENCIA EN REDES ELECTRICAS

85

4.10.3 Modelo de los elementos de la microrred para estudios de control de frecuencia

El control de frecuencia en microrredes aisladas se considera una tarea desafiante dentro del campo de
los sistemas eléctricos modernos. Las caracteristicas de los diferentes elementos que integran una microrred
suelen ser variables en el tiempo y con dindmicas no lineales de alto orden, lo que aumenta la complejidad
del problema [140], [143], [146]. Por lo tanto, para llevar a cabo este tipo de estudios, es necesario disponer
de un modelo que sea lo suficientemente preciso y que, al mismo tiempo, resulte facil de implementar e
interpretar. Como se ha demostrado en la seccién anterior, los modelos de pequefia sefial se han aplicado
con éxito en varias investigaciones. Estos modelos resultan adecuados para analizar el control de frecuencia
en microrredes aisladas, considerando variaciones en la carga y en la generacién renovable alrededor del
punto de operacion.

En esta tesis, se emplea un modelo de bajo orden de pequefia sefial para representar los diferentes
elementos que integran la microrred, incluyendo las RES (sistemas PV y e6lico), los ESS (BESS y FESS)
y las fuentes de generacion controladas (DEG y FCG). Los modelos se expresan en forma normalizada,
priorizando la representacion de las dindmicas dominantes del sistema sobre la magnitud absoluta de las
variables. Ademas, se incluyen lazos de control inercial y primario, cuya funcién es evitar el colapso de la
frecuencia del sistema antes de que actle el control secundario. No obstante, el anlisis se centra en la
respuesta de frecuencia secundaria, por ser la mas relevante para compensar desequilibrios energéticos en
horizontes de prediccién de varios minutos, cuya efectividad se valida en esta tesis mediante el analisis de
la respuesta dinamica transitoria (escala de segundos) ante cada variacion del recurso.

4.10.3.1 Modelo de las RES

La generacion de las RES no se controla directamente, ya que depende de las condiciones climéticas y
su naturaleza es altamente estocastica e intermitente. Para realizar un estudio de control de frecuencia, el
comportamiento de las RES conectadas a la microrred (representadas en este caso por un sistema PV y un
sistema eolico) se puede modelar mediante las ecuaciones (4.19) y (4.20) [140], [143]:

APpy(s) = 1 * APgo14r(S) (4.19)

+ sTpy

AP, (s) = " APesiica(S) (4.20)

1+ 5Ty

donde APgiar(S) Y APesiica(s) representan las variaciones en la potencia solar y la edlica; Tpy Y Tyyeg
representan las constantes de retardo de tiempo para el sistema PV y el sistema e6lico; mientras que AP,y (s)
y AR, (s) corresponden a la potencia extraida de dichas RES.

Estos modelos se pueden representar mediante diagrama de bloques, como se ilustra en la Figura 4.16, lo
que facilita la comprension de la dindmica de las RES dentro del esquema de control de frecuencia.

E‘Psolar{s)h 1 APpy () APgsiica (S)..; 1 ﬂPw(S)F

@ (b)

Figura 4.16. Modelo de pequefia sefial de las RES para estudios de control de frecuencia: (a) Sistema PV y (b) Sistema eolico.
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4.10.3.2 Modelo de las fuentes de generacién controladas

Debido a la variabilidad de la generacion renovable y de la demanda eléctrica, se requieren fuentes de
generacién controlables que puedan participar en la regulacion de la potencia activa y la frecuencia de la
microrred [143]. En este trabajo, dichas fuentes estan representadas por un DEG y un FCG. El
funcionamiento del DEG y su modelo de pequefia sefial son similares a los del generador sincrono analizado
en la Seccion 4.5 de este capitulo. Es importante destacar que el DEG puede participar en las etapas de
respuesta inercial y control primario, mediante la accion de su inercia rotatoria y del gobernador de
velocidad, asi como en el control secundario a través del controlador central de la microrred. Por su parte,
el FCG participa solamente en la etapa de control secundario.

El FCG se considera un dispositivo de conversién electroquimica de energia que transforma la energia
quimica almacenada en forma de hidrogeno en energia eléctrica de DC. Cuando el hidrégeno proviene de
fuentes renovables como la energia solar o la edlica se denomina hidrogeno verde. El modelo del FCG
considera dos subsistemas principales: la celda de combustible y el inversor. EI FCG contribuye al equilibrio
entre generaciéon y demanda mediante las sefiales del controlador principal de la microrred, regulando asi la
frecuencia del sistema. Considerando estos aspectos, el comportamiento dinamico del FCG se puede
representar mediante las ecuaciones (4.21) y (4.22) [140], [141]:

1
BPree() = Ty sT AT sy APCEE (4.21)
APCE(s) = k(s) - Af(s) (4.22)

donde APg¢¢(s) representa la variacion en la potencia de salida del FCG; Tr¢ Y Tipnp SON las constantes de
retardo de tiempo asociadas a la celda de combustible y al inversor, respectivamente; y APCE (s) representa
la sefial de error de potencia generada por el controlador de la microrred k(s) en respuesta a las desviaciones
de frecuencia.

La representacion del modelo del FCG en forma de diagrama de bloques se muestra en la Figura 4.17.

APCE(s) _ 1 1 APpeg(s)
| T it ST, i

L4

Figura 4.17. Modelo de pequefia sefial del FCG para estudios de control de frecuencia.
4.10.3.3 Modelo de los ESS

Las fuentes de generacién controladas necesitan un margen de tiempo definido para responder y entregar
energia a la microrred. Debido a esto, surge la necesidad de disponer de otras fuentes de respaldo capaces
de sostener la operacion del sistema hasta que las fuentes controladas comiencen a operar. Para este
proposito se utilizan los ESS, representados en este caso por un BESS y un FESS, cuyo comportamiento se
puede modelar mediante las ecuaciones (4.23) y (4.24) [140], [146]:
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APggss(s) = T4 5Topes. Af(s) (4.23)
APpgss(s) = T4 5Tomes Af(s) (4.24)

donde APggss(s) Y APpgss(s) representan el cambio en la potencia del BESS y el FESS, respectivamente;
mientras que Tggss Y Tress corresponden a las constantes de retardo de tiempo de cada ESS.

En este caso, es importante mencionar que la operacion de estos dispositivos se regula de manera tal que,
cuando la generacion supera a la demanda (Af > 0), los ESS absorben energia de la microrred para cargarse;
en caso contrario (Af < 0), aportan energia a la microrred. Por lo tanto, los ESS presentan un caracter dual,
adoptando un signo negativo cuando absorben energia de la microrred y un signo positivo cuando la
suministran.

Los modelos descritos anteriormente se pueden representar en forma de diagrama de bloques, como se
muestra en la Figura 4.18.

Af(s) . 1 ﬂPBESS{;S) Af(s) _ 1 ﬂPngs(f)
| 1+ sTszss i 1 + sTegss
(@) (b)

Figura 4.18. Modelo de pequefia sefial de los ESS para estudios de control de frecuencia: (a) BESS y (b) FESS.
4.10.3.4 Modelo para analizar las desviaciones de frecuencia

El modelo de las desviaciones de frecuencia de la microrred se basa en la ecuacion de oscilacion del
generador sincrono presentada en la Seccion . Esta ecuacion relaciona la potencia neta del sistema con
la variacion de frecuencia a través de la inercia total (H) y el amortiguamiento de la carga equivalente (D).
En este caso, el analisis se extiende para considerar la potencia neta (AP,,.;,) de todos los elementos de la
microrred (RES, DEG, FCG y ESS) y la variacién de la carga. La AP,,.;, de la microrred se determina como
la suma algebraica de la potencia generada (positiva) y la potencia absorbida (negativa), como se observa
en la ecuacion (4.25) [146], [149]:

APreta(s) = APpy(s) + AP, (s) + APpg(S) + APpcg(S) £ APpgss(S) T APpgss(S) — APearga(s) (4.25)

El modelo considera tres entradas externas que actlian como disturbios: los cambios en la potencia de
las RES (APpy (s) Y AR, (s)) Y los cambios en la demanda de las cargas (AP.qrgq (S))-

Para cuantificar las variaciones de frecuencia y evaluar el desempefio del sistema de control frente a los
disturbios, se emplean diversos indices de desempefio. Entre los mas utilizados se encuentran la integral del
error absoluto (Integral Absolute Error, IAE), la integral del error cuadratico (Integral of Squared Error,
ISE) y laintegral del error absoluto ponderado en el tiempo (Integral Time-Weighted Absolute Error, ITAE),
definidos mediante las ecuaciones (4.26-4.28) [149]:
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tsim
IAEzf |Af] - dt (4.26)
0
tsim
15E=f |Af]? - dt (4.27)
0
tsim
ITAE:f |Af|-t-dt (4.28)

0

donde Af representa la desviacion de frecuencia de la microrred (en Hz o pu) y t es el periodo de tiempo
de la simulaciénens.

4.10.4 Disefio del controlador de la microrred

En el contexto del control de frecuencia en microrredes aisladas, cuando existen DEG o microturbinas,
es comun emplear el método de control basado en la caracteristica de caida del gobernador de velocidad.
Este enfoque es eficiente para el control de frecuencia primario, pero no logra restaurar la frecuencia a su
valor nominal. Por lo tanto, siempre es necesario implementar un controlador de frecuencia secundario que
garantice una operacion estable y segura de la microrred [148].

De manera general, un controlador genera sefiales para reducir la desviacion de una variable real respecto
a su valor deseado [149]. Como se ha analizado en secciones anteriores, existen diferentes tipos de
controladores ampliamente utilizados en la literatura para el control de frecuencia en microrredes, cada uno
con ventajas y limitaciones. Entre ellos, los controladores de tipo proporcional integral derivativo
(Proportional Integral Derivative, PID) han demostrado un buen desempefio y son relativamente faciles de
implementar. Ademas, la combinacidn de los controladores PID con técnicas de IA, como los algoritmos de
optimizacién metaheuristicos, puede mejorar significativamente su rendimiento y flexibilidad.

4.10.4.1 Descripcion del controlador de tipo PID

La estructura de un controlador PID combina tres acciones de control fundamentales: proporcional,
integral y derivativa. La accién proporcional actia sobre el error, proporcionando una respuesta
proporcional a su magnitud. Por su parte, la accion integral se encarga de eliminar el error residual
acumulado en el tiempo, garantizando que la sefial de salida alcance el valor deseado. Finalmente, la accién
derivativa mejora el desempefio del controlador durante la operacion transitoria, anticipAndose a cambios
rapidos en el error y contribuyendo a estabilizar la respuesta del sistema. El funcionamiento de un
controlador PID se puede representar matematicamente mediante la ecuacion (4.29) [123], [149]:

K:
Gpip(s) =K, + ?‘ +Ky s (4.29)

donde K,, K; y K, representan las ganancias proporcional, integral y derivativa del controlador,

respectivamente.
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La estructura del controlador PID se muestra en forma de diagrama de bloques en la Figura 4.19.

Figura 4.19. Estructura del controlador PID.

4.10.4.2 Optimizacion de los parametros del controlador

El principal desafio en la implementacion de un controlador PID radica en el ajuste adecuado de los
valores de Ky, K; y K. Para determinar estos valores pueden emplearse distintos metodos, como prueba y
error, Ziegler-Nichols o técnicas basadas en algoritmos de IA [123]. En este trabajo se utiliza este Gltimo
enfoque, optimizando los pardmetros mediante algoritmos metaheuristicos como PSO y optimizacion del
lobo gris (Grey Wolf Optimization, GWO). Estos algoritmos se seleccionan por su efectividad en la
sintonizacion de controladores, su rapida convergencia y la calidad de las soluciones obtenidas [141], [143],
[146].

En este caso, el vector de variables de decision del problema de optimizacion se define como:
x = [Ky, Ki, Ky (4.30)

Este vector representa las ganancias del PID que deben ser ajustadas por los algoritmos mencionados.
Un aspecto esencial en este proceso es la definicidn de la funcién objetivo y de las restricciones del problema
de optimizacion. En control de frecuencia, la funcion objetivo suele definirse mediante alguno de los indices
de desempefio descritos previamente, como IAE, ISE o ITAE [123], [149]. En este estudio se selecciona el
indice ITAE como funcién objetivo, ya que penaliza de manera efectiva las desviaciones de frecuencia
prolongadas y es ampliamente utilizado en el control de microrredes. Por lo tanto, el problema de
optimizacion consiste en minimizar esta métrica, definida previamente en la ecuacion (4.28), cuyos valores
se obtienen directamente durante la simulacién del modelo de la microrred.

Formalmente, el problema de optimizacion se expresa como:

o, [TAE (4.31)

Ademas, en este proceso se consideran algunas restricciones relacionadas con los limites inferior (L) y
superior (U,) del espacio de busqueda definido para las variables, de manera que:

L, = [Kp,min Ki,min Kd,min] (4.32)

Up = [Kp,max Kimax Kd,max] (4.33)
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Para delimitar el espacio de busqueda de los algoritmos de optimizacion y garantizar la obtencion de
soluciones dentro de rangos operativos adecuados, se establecen los siguientes limites para los parametros
del controlador PID [150], [151]:

L, =1[0.1 0.1 0] (4.34)
U, = [20 20 5] (4.35)

Estos limites se establecen con base en la literatura especializada y en pruebas preliminares del sistema,
asegurando que los valores obtenidos sean implementables en la practica. Los valores finales obtenidos
mediante cada algoritmo se analizan detalladamente en la Seccion 7.6 del Capitulo 7.

4.11 Acciones remediales en el sistema eléctrico

La ocurrencia de eventos criticos dentro del sistema eléctrico puede provocar grandes desviaciones de
frecuencia, lo que pone en riesgo la estabilidad del sistema y afecta significativamente su operacion. Para
enfrentar estos problemas se han propuesto diferentes esquemas de accion remedial (Remedial Action
Schemes, RAS), tales como la desconexién de carga y la desconexion de generacion [149]. Entre los RAS
mas utilizados en los sistemas eléctricos modernos se encuentra el deslastre de carga por baja frecuencia
(Under-Frequency Load Shedding, UFLS). Este esquema consiste en desconectar cantidades
predeterminadas de carga cuando la frecuencia cae por debajo de un umbral establecido. El esquema UFLS
se aplica en situaciones de emergencia, cuando la respuesta inercial y la respuesta de frecuencia primaria
proporcionada por los gobernadores no son suficientes para detener la caida de frecuencia [123], [149].

Los esquemas UFLS se pueden clasificar en tres categorias principales: estatico, adaptativo y
semiadaptativo. Generalmente, el término UFLS se asocia con el esquema estatico, en el cual las cargas a
desconectar en cada etapa estan previamente definidas [123]. Como se muestra en la Figura 4.20a, el
deslastre se divide en varias etapas para hacer frente al desequilibrio entre generacion y carga después de
una perturbacion. En este caso, f;, f Y f5 representan los umbrales de frecuencia de desconexion
correspondientes a cada etapa. Cuando la frecuencia cae por debajo de un umbral durante un retardo de
tiempo especifico, se desconectan las cargas predeterminadas para evitar mayores disminuciones. Los
retardos de tiempo se ajustan en funcién del comportamiento de frecuencia para mejorar la capacidad de
respuesta del esquema.

En la Figura 4.20b se comparan algunos esquemas UFLS de tipo estatico con diferente nimero de etapas.
Se observa que el esquema de 12 etapas presenta una mejor capacidad de adaptacién frente a diferentes
condiciones de operacion que el esquema de 5 etapas. Profundizando alin més en este analisis, si el nimero
de etapas del esquema UFLS tiende a infinito, la curva de desconexién de carga se vuelve continua. De esta
forma, la cantidad de carga desconectada (Pys) se puede determinar mediante la ecuacion (4.36) [149]:

PLS = _KLS - Af (436)

donde K s representa un factor de escala para la desconexién de carga, que debe ajustarse adecuadamente.
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Figura 4.20. Esquema UFLS de tipo estatico: (a) Representacion general y (b) Efecto de la variacion del nimero de etapas [123].

En cambio, en el esquema adaptativo, las cargas se desconectan en funcion de la magnitud del disturbio
y de la respuesta de frecuencia del sistema. En este contexto, es comun utilizar el RoCoF para su disefio.
Por otro lado, el esquema semiadaptativo combina caracteristicas de ambos enfoques. En una primera etapa,
las cargas a desconectar se determinan de manera similar al esquema adaptativo, mientras que para las etapas
posteriores la desconexion se realiza de manera predefinida, como en el esquema estatico [123], [149].

4.12 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se han abordado los aspectos fundamentales del control de frecuencia en redes eléctricas.
Para establecer las bases del estudio, se han revisado conceptos generales sobre la estabilidad de frecuencia,
las desviaciones de frecuencia y algunos de los indicadores utilizados para su evaluacién. También se ha
profundizado en cuestiones relacionadas con la respuesta de frecuencia del sistema, ofreciendo una
descripcion precisa de cada una de las etapas que la integran. Ademas, se ha analizado el modelo del
generador sincrono y de sus principales componentes para este tipo de estudios. Este enfoque puede servir
como referencia para extender el analisis a sistemas eléctricos modernos de mayor complejidad.

Por otro lado, se han identificado los principales impactos que provoca la integracion a gran escala de
las RES sobre el comportamiento de la frecuencia del sistema. Asimismo, se han discutido algunas de las
técnicas propuestas en los Ultimos afios para garantizar que los sistemas PV y edlicos, los inversores GFM
y los ESS puedan contribuir al control de la frecuencia de la red. También se han estudiado las
particularidades del control de frecuencia en microrredes, identificando tendencias actuales, desafios
técnicos y oportunidades de investigacion. Ademas, se han formulado los modelos en pequefia sefial de los
principales componentes de la microrred, adoptando una representacion basada en ganancias unitarias y
variables normalizadas. Por otro lado, se ha profundizado en cuestiones relacionadas con el disefio y el
ajuste de los parametros del controlador de frecuencia mediante algoritmos de optimizacion metaheuristicos,
utilizando la métrica ITAE como criterio de desempefio. Finalmente, se han analizado estrategias
remediales, como los esquemas UFLS, orientadas a preservar la estabilidad del sistema ante perturbaciones
severas.
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Los aspectos gue se han abordado en este capitulo constituyen el soporte tedrico y metodoldgico para el
esquema de control de frecuencia presentado en el Capitulo 7, donde se evalUa el impacto del prondstico de
las RES sobre la estabilidad de frecuencia de una microrred aislada.
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CAPITULO 5. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE
ENERGIA SOLAR PV

5.1 Introduccion

En este capitulo se presentan y discuten los resultados mas relevantes obtenidos en el prondstico de
energia solar PV. Inicialmente, se describen las principales caracteristicas de cada conjunto de datos
utilizado en el estudio. Posteriormente, se analizan los resultados obtenidos en la etapa de preprocesamiento
y preparacion de los datos. Esto incluye el andlisis estadistico y gréfico, la limpieza de los datos, la seleccion
de las caracteristicas de entrada al modelo de prediccion y la identificacion de rezagos en las series
temporales. También se describen los aspectos fundamentales del modelo de prondstico propuesto y de los
modelos de referencia utilizados para fines comparativos. Ademas, se analizan detalladamente los resultados
obtenidos en el prondstico deterministico y probabilistico de energia solar PV para un horizonte de muy
corto plazo. Por ultimo, se examina el nivel de importancia de cada variable de entrada para el modelo de
prondstico propuesto y se evalla su desempefio en condiciones de operacion atipicas asociadas con la
pérdida de informacion y la presencia de ruido blanco en las mediciones disponibles.

5.2 Descripcion de los datos utilizados

La mayoria de las investigaciones existentes en el campo de la prediccion de energia solar evaltan sus
modelos utilizando datos de una sola instalacion PV. De este modo, no validan el rendimiento y la
adaptabilidad de los modelos desarrollados en otros conjuntos de datos con diferentes caracteristicas y bajo
diversas condiciones climaticas. Para superar estas limitaciones, este estudio utiliza datos de tres sistemas
PV con diferentes caracteristicas y ubicaciones geograficas.

El primer conjunto de datos, denominado D1, proviene de una instalacion PV ubicada en la Escuela
Politécnica Superior de la Universidad de Alcala en Espafia, con una capacidad instalada de 2.97 kW [152].
La instalacion cuenta con nueve modulos solares de silicio policristalino de 330 W cada uno y dispone de
una estacién meteoroldgica equipada con diversos dispositivos de medicién. Estos dispositivos registran
variables cruciales como la irradiancia solar, la velocidad y la direccion del viento, la humedad relativa y la
temperatura ambiente. Ademas, se dispone de mediciones de la temperatura de los paneles y de la potencia
PV generada en la instalacion. Es importante sefialar que la resolucion temporal de los datos se establece en
intervalos de 15 min, abarcando el periodo comprendido entre el 1 de enero y el 31 de diciembre de 2021.

El segundo conjunto de datos, denominado D2, estd publicamente disponible y corresponde a una
instalacion solar llamada ‘eco-Kinetics’, con una capacidad instalada de 26.52 kW. Este sistema esta situado
en el Desert Knowledge Australia Solar Centre (DKASC) en Alice Springs, Australia [153]. Se trata de un
sistema PV con seguimiento solar en dos ejes, integrado por 156 paneles solares de silicio monocristalino
de 170 W cada uno. El conjunto de datos recopilado abarca mediciones de irradiancia solar, temperatura
ambiente, velocidad y direccion del viento, humedad relativa, precipitacion y potencia PV generada. Estos
datos se registraron con una resolucion temporal de 5 min desde el 1 de enero al 31 de diciembre de 2022.
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Finalmente, el tercer conjunto de datos, denominado D3, también esta pdblicamente disponible y se
origina en la region de Flandes en Bélgica [154]. Este conjunto incluye mediciones de la potencia PV
generada a escala regional, con una capacidad total instalada en la region de 5468.82 MW. Las mediciones
se registraron con una resolucién temporal de 15 min y abarcan el periodo comprendido entre el 1 de enero
de 2022 y el 14 de marzo de 2023.

5.3 Resultados obtenidos en el preprocesamiento y la preparacion de los datos

El preprocesamiento y la preparacion de los datos se consideran etapas cruciales dentro de la estrategia
de prondstico propuesta, ya que permiten mejorar la calidad de los datos histéricos disponibles. El algoritmo
propuesto para este propésito es riguroso y abarca una amplia variedad de aspectos. En las secciones
siguientes, se resumen algunos resultados relevantes que se obtienen al aplicar dicho algoritmo a los datos
disponibles.

5.3.1 Resultados obtenidos en el analisis estadistico y gréafico de los datos

EnlaTabla 5.1 se describen las principales caracteristicas de cada conjunto de datos, incluyendo algunos
indicadores estadisticos que favorecen la comprensién inicial de su comportamiento. En general, se
evidencia que los limites l6gicos de cada una de las variables analizadas son apropiados. Ademas, es
importante reconocer la presencia de variaciones de escala dentro de los conjuntos de datos D1y D2. Este
aspecto se aborda mediante la normalizacién de las variables de entrada al modelo de prediccién.

Tabla 5.1. Principales caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados en el estudio.

Conjunto Unidad de

de datos Variables disponibles medida Media Std. Valor min.  Valor méx.

Irradiancia global horizontal (GHI) [Wim?] 266.45 296.65 0 1144.01
Velocidad del viento (Ws) [m/s] 0.14 0.75 0 14.88

Direccidn del viento (Wd) ] 35.38 73.65 0 266.02
Humedad relativa (Rh) [%] 47.02 18.75 6.01 86.75
Pt Temperatura ambiente (Ta) [°C] 19.49 9.49 -7.65 43.17
Temperatura del panel (Tp) [°C] 22.96 1454 -10.02 61.03

Presion atmosférica (Ps) [hPa] 947.14 5.54 924.56 962.68
Potencia PV generada (Ppv) [kW] 0.68 0.72 0 2.87

Irradiancia global horizontal (GHI) [W/m?] 259.06 336.44 0 1297.30
Temperatura ambiente (Ta) [°C] 20.38 9.14 -4.36 43.65
Velocidad del viento (Ws) [m/s] 3.59 1.46 0 8.06
D2 Direccidn del viento (Wd) | 34.09 14.47 0.03 77.35
Humedad relativa (Rh) [%0] 32.56 21.71 1.01 91.33
Precipitacion (Pt) [mm] 0.63 3.08 0 47.40
Potencia PV generada (Ppv) [kW] 4.36 5.98 0 22.06

D3 Potencia PV generada (Ppv) [MW] 654.65 1087.50 0 4582.40
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También es importante mencionar que los datos seleccionados para el estudio provienen de tres regiones
con diferente comportamiento climatico. De acuerdo con la clasificacion climatica de Képpen [155], el
clima de Alcala de Henares se clasifica como mediterraneo, el de Alice Springs como arido o desértico y el
de Flandes como maritimo templado. La Figura 5.1 muestra el comportamiento anual de la potencia PV en
funcion de la hora del dia 'y del mes del afio para estas tres ubicaciones. La potencia PV para los conjuntos
de datos D1 y D3 (Figuras 5.1a y 5.1c) presenta una mayor variabilidad a lo largo del afio y patrones
estacionales bien definidos. Por el contrario, para el conjunto de datos D2 (Figura 5.1b), esta variable exhibe
un comportamiento practicamente estable a lo largo del afio, con variaciones estacionales poco
significativas.
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Figura 5.1. Variacion anual de la potencia PV segun la hora del dia y el mes del afio para los conjuntos de datos: (a) D1, (b) D2y
(c) D3.

5.3.2 Resultados obtenidos en la limpieza de los datos
La limpieza de los datos constituye un aspecto esencial dentro de la etapa de preprocesamiento y
contribuye en buena medida a mejorar el rendimiento de los modelos de pronéstico. A modo de ejemplo,

las Figuras 5.2a y 5.2b muestran los resultados obtenidos en la deteccion y correccion de valores atipicos
en las series temporales de Tp y GHI de los conjuntos de datos D1 y D2, respectivamente. En estas figuras,
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la linea cian representa los valores originales de cada variable analizada; mientras que los marcadores
amarillos indican los valores atipicos identificados por el algoritmo implementado, considerando los
umbrales de deteccion (lineas puntuadas grises). Ademas, los marcadores rojos muestran los valores atipicos
corregidos y la linea azul representa los valores finales obtenidos para cada serie temporal. Los resultados
expuestos evidencian la efectividad del algoritmo propuesto para la solucion de este tipo de problemas en
cada uno de los casos analizados.
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Figura 5.2. Resultados obtenidos en la deteccion y correccion de valores atipicos: (a) Serie temporal de Tp del conjunto de datos
D1y (b) Serie temporal de GHI del conjunto de datos D2.
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Por otro lado, las Figuras 5.3a 'y 5.3b ilustran algunos resultados asociados con la deteccion e imputacion
de valores ausentes en las series temporales de Ta y Ppv de los conjuntos de datos D2 y D3, respectivamente.
En este caso, la linea azul representa los valores originales de cada variable analizada y la linea roja, los
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valores ausentes imputados. Se observa que el método implementado funciona adecuadamente, logrando
correcciones precisas que se ajustan satisfactoriamente a la dindmica de comportamiento de cada serie
temporal.
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Figura 5.3. Resultados obtenidos en la deteccion e imputacion de valores ausentes: (a) Serie temporal de Ta del conjunto de datos
D2y (b) Serie temporal de Ppv del conjunto de datos D3.

Otro aspecto analizado en la etapa de limpieza de los datos esta vinculado con la deteccién y correccion
de valores andmalos. En la Figura 5.4a se muestra el grafico de dispersién inicial de GHI vs. Ppv utilizado
para la deteccion de estos valores en el conjunto de datos D1. Se observa la presencia de un patrén bien
definido que concentra la mayoria de las observaciones, asi como de otros grupos de datos mas reducidos
gue no coinciden con el patrén principal. Estos Gltimos indican la presencia de valores anémalos y se han
sefialado con lineas discontinuas de color naranja en dicha figura.

Tras identificar los valores andmalos, las series temporales de GHI y Ppv se procesan mediante la
herramienta Curve Fitting Toolbox de MATLAB para obtener una funcién que modele la tendencia de los
datos. Los resultados expuestos en la Figura 5.4b indican que el ajuste polinomial de primer orden
proporciona una alta fidelidad y un nivel de ajuste satisfactorio, logrando valores de RMSE = 0.054 kW y
R2=0.9944.

Es importante sefialar que no es posible corregir al mismo tiempo todos los valores anémalos detectados,
debido a que se ubican en diversas regiones del gréfico de dispersion. Por lo tanto, es necesario aplicar
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diferentes filtrados estableciendo limites adecuados para cada una de las regiones sefialadas mediante la
inspeccion visual experta. En la Figura 5.4c se ilustran los resultados obtenidos al concluir el proceso de
correccion de anomalias. Se observa que el algoritmo propuesto corrige adecuadamente los problemas
identificados, lo que conduce a un patron de comportamiento bien definido, con una buena coherencia en
las observaciones.
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Figura 5.4. Resultados obtenidos en la deteccion y correccion de valores anomalos en el conjunto de datos D1: (a) Grafico de
dispersion inicial de GHI vs. Ppv, (b) Curva de tendencia estimada y (c) Grafico de dispersion final de GHI vs. Ppv.

5.3.3 Resultados obtenidos en la seleccion de las caracteristicas de entrada al modelo de prediccion

En este estudio, el proceso de seleccion de caracteristicas (FS) se realiza inicialmente mediante un
andlisis de coeficientes de correlacion de Pearson (PCC) entre las variables predictoras y la variable
objetivo, representada por la Ppv. Los resultados presentados en la Figura 5.5a para el conjunto de datos D1
revelan una correlacion notablemente fuerte entre la variable predictora GHI y la Ppv, con un valor de
0.9976. Ademas, la variable Tp muestra un nivel de correlacion fuerte de 0.8053, seguido por la variable
Ta, que presenta una correlacién moderada de 0.4408. En el caso de las variables Ws, Wd y Ps, sus niveles
de correlacion son muy bajos (practicamente cero), lo que indica una relacion despreciable con respecto a
la variable objetivo. Por Gltimo, la variable Rh presenta una correlacion moderada y negativa de -0.4640, lo



CAPITULO 5. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE ENERGIA SOLAR PV

99

que refleja una relacion inversa entre esta variable y la Ppv. Al realizar un analisis similar para el conjunto
de datos D2, se obtienen los resultados expuestos en la Figura 5.5b. En este caso, el mayor nivel de
correlacidon también corresponde a la variable GHI (0.9806), seguida por las variables Ta y Rh, que presentan
correlaciones moderadas de 0.4446 y -0.4248, respectivamente. La variable Ws muestra una correlacién
débil con un valor de 0.2068, mientras que las restantes variables (Pt y Wd) exhiben valores muy cercanos
a cero.
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Figura 5.5. Resultados obtenidos en el proceso de FS: (a) Analisis de PCC para el conjunto de datos D1, (b) Analisis de PCC para

el conjunto de datos D2, (c) Estimacion de la importancia del predictor mediante un modelo RF para el conjunto de datos D1, y
(d) Estimacion de la importancia del predictor mediante un modelo RF para el conjunto de datos D2.

Para obtener una vision méas precisa sobre la relevancia de las variables predictoras, se aplica un
algoritmo basado en las estimaciones de la importancia del predictor al permutar las observaciones fuera de
la bolsa (OOB) en un modelo RF. La descripcion detallada de este algoritmo se presenta en la Seccion 3.3 4.
Los resultados obtenidos para el conjunto de datos D1 se ilustran en la Figura 5.5¢, donde se evidencia que
la variable predictora mas relevante es GHI, con un nivel de importancia de 106.92. Ademas, se observa
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que la variable Ta también resulta de utilidad para el modelo, con un nivel de importancia de 29.41. En el
caso de las variables Tp y Rh, este indicador se reduce considerablemente a 4.92 y 3.69, respectivamente, a
pesar de los niveles de correlacion obtenidos para dichas variables mediante el anlisis de PCC. Esto se debe
principalmente a que el modelo RF maneja adecuadamente la multicolinealidad entre las variables; es decir,
tiende a reducir la importancia de las variables predictoras redundantes. Con respecto a las restantes
variables (Ws, Wd y Ps), se observa que su nivel de importancia es muy bajo, por lo que se descartan como
entradas al modelo de prondstico.

Al realizar un andlisis similar para el conjunto de datos D2, se obtienen los resultados expuestos en la
Figura 5.5d. En este caso, se observa que la variable GHI presenta nuevamente el mayor nivel de
importancia con un valor de 102.74. Ademas, las variables predictoras Ta y Rh también poseen cierta
utilidad, con niveles de importancia de 21.25 y 18.71, respectivamente. En el caso de las variables Pt, Ws y
Wd se obtienen niveles de importancia muy bajos, por lo que no se consideran de utilidad para el modelo.

Considerando los resultados obtenidos, se decide utilizar las combinaciones de variables predictoras
(GHI y Ta) y (GHI, Ta y Rh) como entradas al modelo de prondstico desarrollado para los conjuntos de
datos D1 y D2, respectivamente. Otras variables fisicamente relevantes, pero con baja contribucién
predictiva, fueron descartadas para optimizar el desempefio del modelo. De esta forma, la dimensionalidad
de los datos iniciales se reduce notablemente al concluir el proceso de FS. Ademas, se propone la utilizacion
de la variable Ppv como una entrada adicional. En este sentido, al emplear la informacion de las variables
predictoras seleccionadas y de la variable objetivo en el instante de tiempo actual y en varios instantes
anteriores (rezagos temporales), es posible incrementar el nivel de informacién disponible y mejorar la
calidad de las predicciones. Por otro lado, se debe mencionar que para el conjunto de datos D3 no ha sido
necesario aplicar el andlisis de FS, debido a que se dispone solamente de mediciones de la Ppv.

5.3.4 Resultados obtenidos en la identificacién de rezagos en las series temporales

Otro aspecto importante dentro del algoritmo propuesto para el preprocesamiento y la preparacion de los
datos es la determinacién del numero de rezagos (lags) en las variables de entrada seleccionadas en la
seccion anterior. Este proceso se lleva a cabo a través del analisis de las funciones estadisticas ACF y PACF,
descritas en la Seccién . Los resultados obtenidos para los conjuntos de datos D1, D2 y D3 se muestran
en las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8, respectivamente. De manera general, en todos los casos analizados se observa
gue las series temporales bajo estudio presentan un comportamiento aproximadamente autorregresivo,
caracterizado por un decaimiento suave de los valores de la ACF y un corte abrupto en la PACF. Esto indica
que los valores actuales de las series analizadas dependen fundamentalmente de los primeros rezagos,
mientras que la influencia de rezagos mas lejanos es despreciable.

Ademas, los graficos de PACF correspondientes a los conjuntos de datos D1 y D2 indican que solo el
primer rezago de las series temporales analizadas muestra una fuerte relacion con el valor actual de cada
una de ellas. Por lo tanto, en estos casos se utiliza el valor actual y el primer rezago de dichas series
temporales como entradas al modelo de prondstico. Para el conjunto de datos D3, el gréfico de PACF refleja
una fuerte relacion entre el valor actual de la serie temporal de Ppv y los dos primeros rezagos, lo que
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justifica su inclusion como nuevas entradas del modelo de pronéstico implementado para este conjunto de
datos.
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Figura 5.6. Analisis de las funciones ACF y PACF aplicadas a las series temporales de GHI, Ta y Ppv del conjunto de datos D1
para la seleccion del nimero de rezagos.
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Figura 5.7. Analisis de las funciones ACF y PACF aplicadas a las series temporales de GHI, Ta, Rh y Ppv del conjunto de datos

D2 para la seleccién del nimero de rezagos.
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Figura 5.8. Analisis de las funciones ACF y PACF aplicadas a la serie temporal de Ppv del conjunto de datos D3 para la seleccion
del nimero de rezagos.

Considerando los resultados anteriores y la informacion derivada del proceso de FS, es posible formular
la estructura general del modelo de prondstico para cada uno de los conjuntos de datos analizados, tal como
se muestra en la Figura 5.9. Cabe mencionar que para los conjuntos de datos D1 y D3 se mantiene la
resolucion temporal original de los datos, mientras que para el conjunto de datos D2 la resolucion temporal
se ha transformado de 5 min a 15 min, después de realizar un analisis de sensibilidad. En todos los casos se
considera un horizonte de pronéstico de 15 min (es decir, un paso de tiempo por delante).
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Figura 5.9. Estructura general del modelo de pronéstico implementado para cada conjunto de datos analizado: (a) D1, (b) D2 y (c)
D3.

5.4 Consideraciones generales para el pronostico

Para efectuar el prondstico de la potencia PV para el horizonte temporal requerido, se utiliza un modelo
BiLSTM optimizado mediante el algoritmo BO, tal como se describi6 en la Seccion 3.5. Para evaluar su
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desemperio, se compara con tres modelos de referencia: una red neuronal MLP, un modelo SVR y un modelo
de persistencia, cuyos principales hiperparametros también se ajustan mediante BO para garantizar una
comparacion justa (ver Seccidn 3.6). Las pruebas de desempefio se llevan a cabo en tres conjuntos de datos
de diferentes caracteristicas (conjuntos de datos D1, D2y D3), lo que aporta mayor solidez al analisis. Todos
los experimentos se ejecutan en el software MATLAB, utilizando como estacion de trabajo un ordenador

con CPU Intel(R) Core (TM) i5-1135G7 a 2.40 GHz y 8 GB de RAM.

En la Tabla 5.2 se resumen los hiperpardmetros optimizados mediante BO, sus correspondientes espacios
de busqueda y los valores finales obtenidos para cada modelo y conjunto de datos.

Tabla 5.2. Hiperparametros, espacios de busqueda definidos para la BO y ajustes obtenidos para cada modelo.

Espacios de Ajustes Ajustes Ajustes

Modelos Hiperparametros
perp blsqueda definidos obtenidos (D1)  obtenidos (D2)  obtenidos (D3)
NUmero de unidades en la capa [20 2 200] 61 3 52
oculta (NumberOfUnits)
Tasa de aprendizaje inicial
) .p X [0.0001 a 0.01] 0.0099 0.0022 0.0074
(InitialLearnRate)
BiLSTM
Tamafio del minilote (MiniBatchSize) [16 a 256] 128 90 58
Factor di larizacion L.
actor e Tegniamizacion &2 [107°a1072] 3.3741x10™*  1.0486x 10™*  2.2813x 1075
(L2Regularization)
Tasa de abandono (dropoutVal) [0.1a0.3] 0.1753 0.1426 0.1173
NUmero de capas ocultas [Lo2] 1 1 1
(NumLayers)
NUmero de unidades en la capa [3.2100] 28 " -
a
MLP oculta (hiddenLayersSize)
Funcidn de activacion de la capa
P {‘logsig’ ‘tansig’} tansig tansig logsig
oculta (transferFcn)
Tasa de aprendizaje (LearningRate) [0.0001 a 0.01] 1.0333x10™*  9.6821x 1073  1.0719 x 10~*
Restriccion de caja (BoxConstraint) [0.001 a 1000] 31.8760 1.8631 26.2770
Escala del ntcleo (KernelScale) [0.001 a 1000] 0.7094 0.5048 0.6053
arametro de pérdida (Epsilon .001 a . . .
SVR Pard de pérdida (Epsilon) [0.001 a 100] 0.0027 0.0006 0.0012
y . . {‘gaussian’ ‘linear’ . ) )
Funcién del ntcleo (KernelFunction) gaussian gaussian gaussian

‘polynomial’}

Orden polinomial (PolynomialOrder) [2a4] - - -

* Los términos expresados en idioma inglés corresponden a la denominacion utilizada para cada hiperparametro en el software MATLAB.

También es importante precisar el ajuste realizado para otros hiperpardmetros que no han formado parte
del proceso de optimizacion, siguiendo las consideraciones presentadas en la Seccion 3.5. Por ejemplo, para
el modelo BIiLSTM, el entrenamiento se lleva a cabo durante 200 épocas, se utiliza como optimizador el
algoritmo Adam y el umbral del gradiente (GradientThreshold) se establece en 1. Ademas, la programacién

de la tasa de aprendizaje (LearnRateSchedule) se realiza por partes (piecewise), mientras que el periodo de
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caida (LearnRateDropPeriod) y el factor de caida (LearnRateDropFactor) de dicha tasa se ajustan a 120 y
0.2, respectivamente.

Para el modelo MLP, el entrenamiento se realiza mediante el algoritmo Levenberg-Marquardt y el
nimero maximo de iteraciones se establece en 1000. Ademas, se utiliza como funcion de desempefio
(performFcn) el MSE y se aplica una funcién de activacion de tipo lineal (‘purelin’) para la capa de salida.
En cuanto al modelo SVR, la mayoria de sus hiperpardmetros se ajustan mediante el proceso de optimizacion
descrito previamente, mientras que los restantes hiperpardmetros se mantienen con los valores por defecto
gue proporciona MATLAB.

5.5 Resultados obtenidos en el prondstico deterministico de energia solar PV a muy corto plazo

Los prondsticos deterministicos de energia PV a muy corto plazo son fundamentales para la gestion
energéticay la operacion del sistema eléctrico en tiempo real. En la Figura 5.10 se presenta una comparacion
entre los valores reales de Ppv y las predicciones generadas con 15 min de antelacion por los modelos de
referencia (persistencia, MLP-BO y SVR-BO) y por el modelo propuesto (BiLSTM-BO). Estas
comparaciones se realizan en periodos seleccionados aleatoriamente dentro del conjunto de prueba, el cual
fue conformado siguiendo el criterio de muestreo mensual ilustrado en la Figura 3.7. De esta forma, se
garantiza la evaluacion de los modelos en diversos escenarios operativos asociados a distintas condiciones
climéticas (dias soleados, parcialmente nublados, nublados, lluviosos, entre otros). Se observa que, en todos
los casos analizados, las predicciones del modelo propuesto se ajustan adecuadamente a los patrones reales
de la Ppv, lo que evidencia su alta capacidad predictiva y su robustez. Por el contrario, las predicciones de
los modelos de referencia muestran una mayor discrepancia y una menor precision, especialmente bajo
condiciones climaticas variables.

Adicionalmente, se utilizan graficos de dispersion para analizar la relacion entre las predicciones y los
valores reales de Ppv del conjunto de prueba (Figura 5.11). En general, se observa que el modelo propuesto
muestra un desempefio superior en cada caso analizado, ya que sus predicciones se encuentran proximas a
la linea de regresion ideal. Esto evidencia su elevada capacidad de adaptacion a diferentes condiciones
operativas. Por otro lado, los modelos de referencia presentan una mayor dispersion de las observaciones,
lo que indica un menor nivel de correlaciéon y, por ende, una menor calidad de las predicciones. Es
importante mencionar que las escalas de los ejes difieren entre los gréaficos debido a los distintos rangos de
potencia de cada conjunto de datos (kW en D1y D2 y MW en D3). Por esta razén, la dispersion visual de
los puntos no es directamente comparable entre los casos analizados. No obstante, estos graficos permiten
analizar la relacion entre los valores reales de potencia PV y las predicciones generadas por los diferentes
modelos dentro de cada conjunto de datos.
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Figura 5.10. Comparacion entre los valores reales de Ppv y las predicciones deterministicas generadas por cada modelo en
diferentes condiciones climaticas, para los conjuntos de datos: (a) D1, (b) D2y (c) D3.
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Figura 5.11. Graficos de dispersion entre los valores reales de Ppv y las predicciones generadas por cada modelo, para los
conjuntos de datos: (a) D1, (b) D2y (c) D3.
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Para cuantificar los errores cometidos, se emplean métricas de desempefio ampliamente recomendadas
en la literatura, especificamente NMAE, nRMSE y R2. Los valores obtenidos para cada conjunto de datos y
para cada modelo se resumen en la Tabla 5.3, donde se presentan también los tiempos de entrenamiento e
inferencia. La interpretacion de estas métricas indica que el desempefio de un modelo mejora cuando
presenta valores reducidos de nMAE y nRMSE vy valores cercanos a la unidad del coeficiente R2. A partir
del andlisis de los resultados numéricos, se concluye que el modelo BiLSTM-BO presenta el mejor
desemperio en todos los casos evaluados. En cuanto a los modelos de referencia, SVR-BO y el MLP-BO
presentan un desempefio intermedio y resultados bastante similares. Por Gltimo, los valores mas elevados
de las métricas de error y el valor méas reducido del coeficiente R2 se obtienen para el modelo de persistencia,
ya que este modelo no logra adaptarse adecuadamente a la alta variabilidad de la potencia PV.
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Tabla 5.3. Desempefio de cada modelo en el pronéstico deterministico de potencia PV con 15 min de antelacion.

Modelos de predicciéon

Conjunto de datos Métricas
Persistencia MLP-BO SVR-BO  BiLSTM-BO

nMAE (%) 2.2021 1.2672 1.2284 0.5627

nRMSE (%) 4.0298 2.7225 2.7047 1.0102

D1 R? 0.9808 0.9902 0.9904 0.9990
Tiempo de entrenamiento (s) - 30.42 94.60 552.1221

Tiempo de inferencia (s) 0.0143 0.0160 0.0203 0.0211

nMAE (%) 2.0205 1.1816 1.1602 0.4658

nRMSE (%) 3.8617 2.5848 2.5664 0.8311

D2 R? 0.9842 0.9912 0.9914 0.9992
Tiempo de entrenamiento (s) - 27.87 88.53 591.7243

Tiempo de inferencia (s) 0.0147 0.0221 0.0211 0.0201

nMAE (%) 2.3241 1.3839 1.4045 0.6472

nRMSE (%) 4.1658 2.9874 2.9948 1.1106

D3 R? 0.9781 0.9899 0.9898 0.9987
Tiempo de entrenamiento (s) - 37.5328 104.6925 716.8216

Tiempo de inferencia (s) 0.0160 0.0180 0.0221 0.0192

Los tiempos de entrenamiento reportados corresponden al entrenamiento de cada modelo con los
hiperpardmetros ya ajustados mediante BO. Como se observa, BiLSTM-BO requiere un tiempo de
entrenamiento mayor debido a su arquitectura recurrente. Sin embargo, su tiempo de inferencia por
prediccién es muy reducido (aproximadamente 0.02 s), por lo que se considera adecuado para aplicaciones
de prondstico a muy corto plazo. Los modelos MLP-BO y SVR-BO presentan tiempos de entrenamiento
mas cortos y tiempos de inferencia similares, mientras que el modelo de persistencia es practicamente
instantaneo debido a su simplicidad. La variacion de los tiempos entre conjuntos de datos esta asociada con
el tamafio y la complejidad de cada uno de ellos. Los resultados demuestran que el modelo BiLSTM-BO
ofrece una elevada precision y mantiene un nivel de eficiencia suficiente para aplicaciones en tiempo real,
aunque su entrenamiento inicial sea mas costoso en términos computacionales.

En cuanto al desempefio predictivo registrado en los diferentes conjuntos de datos, se observa que los
modelos presentan mejor desempefio para el conjunto D2, seguido por D1y D3. Este comportamiento puede
explicarse por las caracteristicas de los datos utilizados. En primer lugar, D2 corresponde a un area
geografica con clima arido, donde las condiciones meteorolégicas presentan una menor variabilidad
temporal, lo que da lugar a una serie de potencia PV més estable y facilita la obtencidn de predicciones més
precisas. Ademas, tanto D1 como D2 incluyen informacion de algunas variables meteoroldgicas que acttan
como variables explicativas, lo cual contribuye a mejorar la capacidad predictiva de los modelos. En el caso
del conjunto D3, se dispone Unicamente de informacién de la potencia PV, mientras que las condiciones
meteoroldgicas asociadas a su ubicacion geogréafica presentan un comportamiento mas variable. A pesar de
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ello, el modelo propuesto logra generar predicciones satisfactorias, como se evidencia en los resultados
graficos y numéricos presentados previamente.

Para complementar este analisis, es posible determinar el porcentaje de mejora (%l) del modelo
propuesto con respecto a los modelos de referencia analizados, tomando como base la métrica NMAE
(Figura 5.12). Se observa que el modelo propuesto presenta mejoras en los tres conjuntos de datos evaluados.
Estas mejoras alcanzan valores cercanos al 72 % respecto al modelo de persistencia y al 53 % en
comparacion con los modelos MLP-BO y SVR-BO en todos los escenarios. Estos resultados destacan la
efectividad del modelo BiLSTM-BO y su capacidad para capturar patrones complejos en los datos
historicos.
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Figura 5.12. Porcentaje de mejora alcanzado por el modelo propuesto con respecto a los modelos de referencia para cada conjunto
de datos, tomando como base la métrica nMAE.

Para obtener una vision mas profunda sobre la efectividad del modelo propuesto, se lleva a cabo una
comparacion de sus resultados con respecto a los reportados en la literatura. Para facilitar esta comparacién,
se seleccionan varios estudios que aplican enfoques avanzados para el prondéstico deterministico de energia
solar PV y que han analizado un horizonte similar (15 min en adelanto). No obstante, establecer este tipo de
comparaciones representa un desafio debido a diversos factores que influyen en el desempefio de cada
modelo. Por lo tanto, aunque este andlisis puede aportar una idea general, no debe ser considerado como
una prueba totalmente concluyente.

Los principales resultados obtenidos en cada trabajo analizado se resumen de manera concisa en la Tabla
5.4. Al analizar las métricas reportadas en cada caso, se observa que el modelo propuesto ocupa una posicion
destacada en términos de precision, con valores reducidos de nNMAE y nRMSE, asi como valores de R?2
cercanos a la unidad. Estos hallazgos indican que la combinacion del modelo BiLSTM con un
preprocesamiento adecuado de los datos, un analisis detallado de FS y un método robusto para el ajuste
automatico de hiperparametros constituye una estrategia de prondstico efectiva. Como resultado, este
enfoque es capaz de mejorar significativamente la calidad y la exactitud de las predicciones deterministicas
de energia solar PV.
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Tabla 5.4. Comparacion de los resultados obtenidos en esta investigacion para el pronéstico deterministico de potencia PV con

respecto a otros estudios reportados en la literatura.

Ref.y
afio

Modelo de pronéstico

Caracteristicas de los datos
utilizados

Entradas al modelo
de pronoéstico

Horizonte de L N
L Métricas de desempefio
prondstico

[156],
2020

RF — Descomposicion

empirica modal por conjuntos

complementarios

(Complementary Ensemble

Empirical Mode

Decomposition, CEEMD) —

PSO - BPNN

Datos de una planta PV en
Canadé, medidos desde el 03-03-
2016 hasta el 03-03-2017 con
resolucién temporal de 5 min,
Pnom =800 kW

Datos de fecha y hora,
irradiancia global
horizontal y difusa
horizontal,
temperatura ambiente,
humedad relativa,
velocidad del viento y
precipitacion diaria

RMSE = [14.5 - 17.3] kKW
NRMSE* = [1.81 - 2.16] %
R2=0.99

15 min

[157],
2021

Filtrado iterativo (Iterative

Filtering, IF) — ELM

Sitio 1: Datos de una planta PV
en la ciudad de Adrar, Argelia,
medidos de 2017 a 2018 con
resolucién temporal de 15 min,
Pnom =20 MW

Sitio 2: Datos de una planta PV
en Broken Hill, Australia,
medidos de 2016 a 2017 con
resolucién temporal de 15 min,
Pnom =53 MW

Para ambos conjuntos
de datos:
potencia PV desde el
instante de tiempo t-1
hasta el instante de
tiempo t-8

Para un horizonte de 15 min:
Sitio 1:
NMAE = 0.5229 %
NRMSE = 0.8276 %
(15 min — R2 =0.9997
1h) Sitio 2:
NMAE =0.4416 %
nRMSE = 1.0880 %
R2=0.9996

[e11,
2022

CNN de cuatro nlcleos
(QK_CNN)

Datos de una instalacion PV
(sitio 2) ubicada en Alice Spring,
Australia, medidos durante el
afio 2019 con resolucion
temporal de 5 min,

Pnom = 26.52 kW

Potencia PV, corriente
promedio de fase,
irradiancia global

horizontal,
temperatura ambiente
y humedad relativa

Para un horizonte de 15 min:
MAE = 0.191 kW
RMSE = 0.493 kW
nMAE* = 0.720 %
NRMSE* = 1.855 %

(5 min -
20 min)

[158],
2023

Sistema de prondstico

combinado integrado por:
preprocesamiento de datos,
multiples modelos de ML y
DL, médulo de seleccion de

submodelos y GWO

Datos de una instalacion PV en
Bélgica. Estos datos se obtienen
con una resolucién temporal de
15 min y se agrupan en tres
conjuntos principales

Potencia PV

Para un horizonte de 15 min:
Caso 1:
nMAE* = 0.5265 %
NRMSE* = 0.8565 %
(15 min—45 Caso 2:
min) NMAE* = 1.9477 %
nRMSE* = 2.6618 %
Caso 3:
nMAE* = 0.7521 %
NRMSE* = 1.3287 %

[159],
2025

Mecanismo de atencién dual
(Dual Attention, DA) — GRU

Datos de una instalacion PV en
Alice Spring, Australia, medidos
desde el 19-05-2016 hasta el 21-

10-2018 con una resolucién
temporal de 5 min,
Pnom = 45.78 kW

Potencia PV, corriente
promedio de fase,
temperatura ambiente,
irradiancia global
horizontal, velocidad
y direccion del viento

MAE = 0.598 kW
NMAE* = 1.306 %
R?=0.991

15 min
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Tabla 5.4. Continuacion

Para D1:
nMAE = 0.5627 %
NnRMSE =1.0102 %

Para D1:
GHI, Tay Ppvenel
instante de tiempo t

R2=0.9990
yent-1
Algoritmo d Para D2: Para D2:
Este goritmo ce Conjuntos de datos D1, D2 y ara e: nMAE = 0.4658 %
i preprocesamiento de datos — . - GHI, Ta, Rhy Ppven 15 min
trabajo . D3 descritos en la Seccion 5.2 . ) nRMSE =0.8311 %
FS - BIiLSTM -BO el instante de tiempo
R2 =0.9992
tytl
Para D3: Para D3:

NMAE = 0.6472 %
NRMSE =1.1106 %
R2 =0.9987

Ppv en el instante de
tiempo t, t-1y t-2

*Indica que la métrica fue normalizada para establecer una comparacién mediante indicadores independientes de la escala. En los
estudios donde las métricas se reportan en unidades absolutas, la normalizacion se realiza utilizando los valores méximos de potencia
informados (referencia [158]) o la capacidad nominal de la planta PV (referencias [61], [156] y [159]). Este enfoque garantiza una
comparacion equitativa al expresar los errores de prediccion en términos porcentuales, lo que facilita la evaluacién del desempefio
entre sistemas de distintas capacidades.

5.6 Resultados obtenidos en el prondstico probabilistico de energia solar PV a muy corto plazo

La obtencidn de prondsticos probabilisticos en forma de intervalos de prediccion (PIs) constituye un
método eficaz para abordar las incertidumbres inherentes a la prediccién de energia solar PV. Al combinar
los prondsticos deterministicos del modelo propuesto con los Pls generados mediante el método de
remuestreo bootstrap, los resultados se vuelven méas robustos frente a la variabilidad a corto plazo.

En la Figura 5.13 se muestran los valores reales de Ppv, las predicciones deterministicas generadas por
el modelo propuesto y los Pls obtenidos para diferentes valores de PINC (80 %, 90 % y 95 %). Los resultados
graficos evidencian que los Pls representan de manera efectiva los niveles de confianza especificados.
Ademas, se observa que, a medida que se reduce el nivel de confianza, también se reduce el ancho de los
Pls generados. Otro aspecto relevante es que, en dias con diferente comportamiento climéatico, donde existen
diferentes niveles de incertidumbre asociados al prondstico deterministico, tanto los valores reales como las
predicciones se encuentran dentro de los limites inferior y superior de los Pls. Esto valida la flexibilidad y
la precision de las predicciones probabilisticas realizadas, destacando su utilidad en la gestion de las
incertidumbres inherentes a la generacién PV.
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Figura 5.13. Pls obtenidos mediante el método de remuestreo bootstrap para diferentes valores de PINC (80 %, 90 % y 95 %) en
dias representativos de los conjuntos de datos: (a) D1, (b) D2 y (c) D3.
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Para evaluar la calidad de las predicciones probabilisticas se emplean las métricas PICP, PINAW y ACE.
Los valores obtenidos, considerando diferentes niveles de PINC, se resumen en la Tabla 5.5. Los resultados
numéricos indican que, en todos los casos, los valores de PICP estan muy cerca de sus respectivos valores
de PINC, lo que refleja un nivel de cobertura adecuado, con valores reducidos del ACE y un grado
satisfactorio de fiabilidad. Ademas, al disminuir los valores de PINC, los valores de PINAW y el ancho de
los Pls también disminuyen, lo que se traduce en predicciones mas precisas y con mayor nitidez. Este
refinamiento conduce a un rango de potencia mas restringido en el que caen las predicciones y los valores
reales. De esta manera, se proporciona informacidén mas precisa que ayuda a los operadores de la red en la
toma de decisiones informadas y en el control eficiente del sistema.

Tabla 5.5. Evaluacion de las predicciones probabilisticas de potencia PV considerando diferentes valores de PINC.

Valores de PINC

Conjunto de datos Métricas
PINC=80% PINC=90% PINC=95%

PICP (%) 80.3269 90.5323 95.7204

D1 ACE (%) 0.3269 0.5323 0.7204
PINAW (%) 3.2078 4.3714 6.0872

PICP (%) 79.9858 90.4103 95.6124

D2 ACE (%) 0.0142 0.4103 0.6124
PINAW (%) 3.1285 4.2839 5.9891

PICP (%) 80.4218 90.6204 95.8903

D3 ACE (%) 0.4218 0.6204 0.8903
PINAW (%) 3.3141 4.5002 6.1542

Para realizar una evaluacion mas exhaustiva del desempefio del método propuesto, se compara su
rendimiento con estudios recientes de la literatura (Tabla 5.6). En este caso, se han seleccionado trabajos
gue analizan horizontes de prondstico a muy corto plazo y utilizan diferentes enfoques para generar los
prondsticos probabilisticos. No obstante, es importante mencionar que cada trabajo analizado utiliza
diferentes conjuntos de datos, lo que puede tener influencia sobre los resultados obtenidos.

En términos de fiabilidad, el modelo propuesto muestra un desempefio favorable, logrando una buena
cobertura de los Pls con bajos valores del ACE. No obstante, los modelos reportados en [162] y [164]
presentan valores del ACE ligeramente menores. En cuanto a la nitidez de las predicciones, el modelo
propuesto obtiene los valores mas bajos del PINAW entre todos los estudios analizados, lo que se traduce
en Pls mejor calibrados sin necesidad de sobrestimar los limites inferior y superior de los intervalos. De
manera general, aunque algunas de las referencias analizadas presentan un mejor desempefio en métricas
individuales (como el ACE), el modelo propuesto resulta competitivo y eficaz, logrando un equilibrio
satisfactorio entre fiabilidad y nitidez, con resultados adecuados para cada conjunto de datos analizado.
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Tabla 5.6. Comparacion de los resultados obtenidos en esta investigacion para el prondstico probabilistico de potencia PV con

respecto a otros estudios reportados en la literatura.

Ref.y L, . Meétricas obtenidas en la prediccién
. Descripcion del estudio .
afio probabilistica (PINC = 95 %)
Para los datos de Singapur:
PICP = 96.07 %, ACE = 1.07 %,
[160], Red LSTM con capa probabilistica (Gaussiana). Datos de instalaciones PV PINAW =21.23 %
2021 en Singapur y Australia. Para los datos de Australia:
PICP = 96.72 %, ACE = 1.72 %,
PINAW = 19.84 %
[161] Modelo ELM combinado con un método no paramétrico basado en KDE y PICP = 98.43 %
2022' optimizacion de ventana mediante PSO. Datos de una instalacion PV en el ACE =3.43%
norte de China. PINAW = 12.39 %
Valores promedio de las diferentes
Modelo hibrido no paramétrico con descomposicion de series, granulacion estaciones del afio:
[162], de 'mformamon difusa (Fuzzy Inform'atlon .G,ranulatlon, FIG), LSTM PICP* = 95.21 %
2023 mejorado y ARIMA. Datos de una instalacion PV en Massachusetts,
ACE*=0.21%
EE. UU.
PINAW* =10.31 %
Modelo hibrido integrado por cuatro modelos de ML/DL, optimizados Para el sitio 1-B:
[163], medlaTnte - un- algoritmo de optlmlz.ac.lon - multlobjet-lvo de saltamontes PICP = 98.18 %
(Multi-objective  Grasshopper Optimization Algorithm, MOGOA) vy
2024 : - . ACE=3.18%
combinado con QR para generar pronosticos probabilisticos. Datos de
instalaciones PV en Alice Spring, Australia. PINAW = 13.87 %
[164], Descom,posmlon de sen/es-de tiempo comblnac(ja-con cuatro r_nlod-elos de DL PICP = 95.10 %
y un método no paramétrico EQN para prondsticos probabilisticos. Datos
2025 . ., . ACE =0.10%
de una instalacién PV en Hong Kong, China.
Para D1:
PICP =95.7204 %, ACE = 0.7204 %,
o o ) ) PINAW = 6.0872 %
Predicciones deterministicas del modelo BiLSTM-BO combinadas con
. L Para D2:
Este el método de remuestreo bootstrap para generar predicciones PICP = 95.6124 %. ACE = 0.6124 %
trabajo  probabilisticas en forma de Pls. Datos de instalaciones PV en Espafia e 0’ e o

(D1), Australia (D2) y Bélgica (D3).

PINAW =5.9891 %
Para D3:
PICP =95.8903 %, ACE = 0.8903 %,
PINAW = 6.1542 %

* Indica el valor promedio de la métrica para todas las estaciones del afio analizadas.

5.7 Pronostico de energia solar PV en condiciones de operacién atipicas

Hasta ahora, el desempefio del modelo de pronéstico propuesto se ha analizado en condiciones de

operacion estables. Sin embargo, en aplicaciones de prondstico en tiempo real, pueden surgir escenarios

atipicos debido a fallos en los sensores, errores en la transmision de los datos o presencia de ruido blanco,

factores que comprometen el rendimiento predictivo del modelo. Por lo tanto, es fundamental que el modelo

propuesto se adapte a estas condiciones y mantenga la mayor precision posible, asegurando su efectividad

en diferentes entornos operativos. Aunque en este estudio se analizan tres conjuntos de datos de distinta



CAPITULO 5. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE ENERGIA SOLAR PV

114
naturaleza, el andlisis en condiciones atipicas se centra especificamente en el conjunto D2, ya que incluye
un espectro mas amplio de variables de entrada al modelo de prondstico.

5.7.1 Explicabilidad del modelo de pronéstico

La explicabilidad resulta esencial para comprender cémo influyen las distintas variables de entrada en
las predicciones del modelo. Para efectuar este analisis, se aplica una técnica de XAl conocida como RFE,
descrita en la Seccion 3.8 del Capitulo 3. Los resultados obtenidos se ilustran en la Figura 5.14.
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Figura 5.14. Contribuciones estimadas de las variables de entrada al modelo de prondstico propuesto, obtenidas mediante la
técnica de XAl conocida como RFE.

En este caso, las variables vat y GHI, presentan las mayores contribuciones, alcanzando valores de
41.96 % y 37.93 %, respectivamente. Los valores rezagados de dichas variables (PI,,,,t_1 y GHI;_;) también

resultan de utilidad, contribuyendo en un 32.08 % y un 28.11 % a la prediccion. Ademas, las variables
meteoroldgicas Rh, y Ta, también exhiben cierta importancia, con contribuciones estimadas de 18.05 %y
14.92 %. Finalmente, los aportes mas reducidos se obtienen para las variables Rh;_; y Ta;_4, con valores
de 11.64 % y 8.71 %, respectivamente. En general, el andlisis de explicabilidad realizado proporciona
informacién valiosa para comprender mejor el funcionamiento del modelo. Al mismo tiempo, sirve como
un referente para el desarrollo de estudios posteriores vinculados con la ocurrencia de condiciones de
operacion atipicas.

5.7.2 Pérdida de informacion en las variables de entrada

En aplicaciones de prediccion en tiempo real, pueden ocurrir fallos temporales en los sensores de
medicidn. Si esta condicion atipica persiste durante un tiempo determinado, el modelo puede fallar a la hora
de entregar sus predicciones, lo que representa un desafio operativo significativo. Para enfrentar estas
limitaciones y garantizar la continuidad del proceso predictivo, se aplica la metodologia descrita en la
Seccion 3.9. En este proceso resulta esencial conocer con precision la(s) variable(s) de entrada afectada(s)
y su respectivo nivel de importancia, para poder definir la estrategia de prondstico mas adecuada. Para
evaluar el desempefio del modelo propuesto en estas condiciones, se han seleccionado dos casos de estudio
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fundamentales. Un primer caso, donde se considera que las variables de entrada fallan una a una, y un
segundo caso, en el que se asume que todas las variables de entrada fallan simultdneamente. No obstante,
es valido sefalar que en la préctica pueden presentarse otros casos diferentes, dependiendo del nimero de
entradas que aportan informacion al modelo de prondstico.

Ademas, es importante destacar que en este estudio se adopta un enfoque global para evaluar el impacto
causado por la pérdida de informacion de cada variable de entrada (GHI, Ta, Rh y Ppv) sobre el modelo
propuesto. Cuando se pierde la informacion de una determinada variable en el instante de tiempo t, la
informacién en el instante de tiempo t-1 se vuelve irrelevante en los pasos de tiempo posteriores, debido a
la falta de actualizacion de las mediciones. Por esta razon, se considera el impacto causado por la pérdida
de cada variable de manera global. De este modo, se establece una evaluacion simplificada y precisa de la
sensibilidad del modelo, facilitando la identificacion de variables criticas y el disefio de estrategias efectivas
para enfrentar esta condicién atipica en el pronéstico de energia solar PV.

Los resultados obtenidos para el primer caso de estudio se ilustran en la Figura 5.15. Para facilitar la
comprension de estos resultados, también se ha representado el comportamiento del modelo de prondstico
cuando todas las variables de entrada se encuentran activas, es decir, en condiciones de operacion estables.
Los escenarios mas criticos se presentan ante la pérdida de informacion en las variables Ppv y GHI debido
a su elevado nivel de importancia para el modelo. En particular, la pérdida de informacion en estas variables
provoca un incremento relativo del NMAE de 64.41 %y 55.71 %, respectivamente, en comparacion con el
escenario de referencia. Por otro lado, la pérdida de informacion en las variables Rh y Ta, aunque menos
critica debido a su menor relevancia, también genera un aumento de los errores de prondstico de 20.54 %y
14.41 %, respectivamente, con respecto al escenario de referencia.
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Figura 5.15. Rendimiento del modelo propuesto ante la pérdida temporal de informacion en diferentes variables de entrada.
El andlisis precedente aborda especificamente la pérdida temporal de una sola variable de entrada en
cada escenario. Sin embargo, en ciertas situaciones puede ocurrir una pérdida temporal de informacion en
maés de una variable al mismo tiempo, lo que conduce a condiciones de operacion ain mas complejas. Para

enfrentar la pérdida parcial de variables de entrada, se pueden emplear varios modelos con distintas
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combinaciones de entradas durante la fase de entrenamiento. De esta manera, se selecciona un modelo
apropiado segun las variables disponibles y su nivel de importancia cuando ocurre la pérdida temporal de
uno o0 mas sensores, garantizando la continuidad de las predicciones. No obstante, si las variables afectadas
poseen un alto nivel de importancia (como en el caso de Ppv y GHI), la precisién y la calidad de las
predicciones utilizando esta estrategia pueden verse comprometidas.

En el escenario mas critico (representado por el segundo caso de estudio), donde todas las variables de
entrada se ven afectadas simultdneamente, la estrategia mencionada anteriormente no resulta viable. Para
enfrentar este problema, se utiliza un enfoque de prondéstico directo, en el cual se reentrena el modelo
propuesto para predecir horizontes temporales extendidos, generando modelos especificos para cada
horizonte de prediccion requerido. Para ello, es necesario ajustar la estructura de los datos de entrada y
salida, introduciendo un desplazamiento que corresponda al horizonte de prediccion deseado. En
consecuencia, el modelo puede generar predicciones de potencia PV para horizontes futuros utilizando
Unicamente los datos registrados hasta el momento de la interrupcion. De esta forma, se garantiza la
continuidad del proceso predictivo durante un determinado periodo de tiempo, hasta que se restauren
nuevamente las condiciones normales de operacion. En la Figura 5.16 se muestra la evolucién de las
métricas NMAE y R2 cuando el modelo propuesto se emplea para predecir la potencia PV durante un periodo
de cuatro horas, a pesar de la falta de informacion actualizada debido a un fallo temporal en todos los
sensores de medicion.

[] I I I I I I I 0.98
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Periodo de tiempo sin informacion actualizada (min)

Figura 5.16. Rendimiento del modelo propuesto en la prediccion de potencia PV tras un fallo temporal que afecta a todas las
variables de entrada.

Se observa que, a medida que se incrementa el periodo de tiempo sin informacion actualizada, se produce
una disminucion en la precision del modelo, asociada con un incremento en los valores de nMAE y una
reduccion en los valores de R2. Por ejemplo, al predecir la potencia PV para un horizonte temporal de cuatro
horas en el que no se dispone de informacion actualizada, se registra un incremento absoluto del NMAE de
1.85 % y una reduccion del coeficiente de determinacion de 1.67 %. Estos resultados demuestran que el
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modelo propuesto posee buena capacidad de adaptacion y puede predecir la potencia PV durante varias
horas con una precision razonable, aunque no disponga de informacion actualizada de sus variables de
entrada.

5.7.3 Presencia de ruido blanco en las mediciones disponibles

La presencia de ruido blanco en las mediciones es otra condicion atipica que puede ocurrir durante la
operacion del modelo de pronéstico. Para representar este escenario, se ha agregado intencionalmente ruido
blanco a las variables de entrada mediante la metodologia descrita en la Seccién 3.9. Para este propdsito, se
ajusta el parametro ‘snr’ de la funcién ‘awgn’ a un valor de 18 dB. Este nivel de ruido moderado simula
una condicién de operacion realista sin distorsionar excesivamente las sefiales originales. En la Figura 5.17
se muestra la serie temporal de GHI bajo condiciones normales (datos originales) y bajo condiciones atipicas
vinculadas a la presencia de ruido blanco. Se observa que la adicién de ruido altera el comportamiento de
la serie, incrementando la variabilidad, la intermitencia y la complejidad de la sefial.

Dataos originales
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Figura 5.17. Representacion de la serie temporal de GHI perteneciente a los datos de prueba del conjunto D2, considerando las
mediciones originales y con ruido blanco afiadido.

Es importante mencionar que el entrenamiento del modelo se ha realizado utilizando datos en
condiciones estables. Posteriormente, su rendimiento y capacidad de generalizacién se han evaluado frente
a un nuevo conjunto de datos (datos de prueba) que no ha formado parte del entrenamiento. Por lo tanto, al
introducir los datos con ruido blanco al modelo previamente entrenado, es posible evaluar su habilidad para
adaptarse a esta nueva condicion. Para llevar a cabo este analisis, es necesario definir varios casos de estudio.
El Caso 1 se considera un escenario de referencia donde no se ha introducido ruido blanco en las entradas
del modelo. Los Casos 2, 3, 4y 5 estan asociados con la presencia de ruido blanco en las variables GHI, Ta,
Rh y Ppv, respectivamente. Por ultimo, el Caso 6 considera la presencia de ruido blanco en todas las
variables de entrada. Las Figuras 5.18a y 5.18b ilustran los resultados experimentales obtenidos,
considerando un horizonte de prondstico de 15 min y las métricas nMAE y R2.
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Figura 5.18. Rendimiento del modelo de prondstico ante la presencia de ruido blanco en diferentes variables de entrada: (a)
Considerando la métrica nMAE y (b) Considerando la métrica Rz

Al comparar los resultados de los Casos 2 y 5 con respecto al escenario de referencia, se observa un
incremento en los valores del NMAE y una disminucién en el coeficiente R2, lo que indica un deterioro en
la calidad de las predicciones. De manera similar, los Casos 3 y 4 también muestran un impacto negativo en
el rendimiento del modelo, aungque de menor magnitud debido a la menor importancia de estas variables en
el proceso predictivo. Los resultados mas criticos se producen en el Caso 6, donde se registra el mayor
aumento en la métrica nMAE y la mayor disminucion en el coeficiente R2 debido a la presencia simultanea
de ruido blanco en todas las variables de entrada.

El analisis anterior demuestra que existe una relacion directa entre el nivel de importancia de las variables
afectadas y el rendimiento del modelo propuesto. Ademas, aunque hay diferencias en todos los casos
analizados, el desempefio y la capacidad de adaptacion del modelo ante esta nueva condicién atipica pueden
considerarse satisfactorios. Esto se debe en gran medida a la capacidad del modelo BiLSTM-BO para
aprender patrones altamente complejos y no lineales. Estas caracteristicas le permiten adaptarse a diversas
condiciones que pueden surgir durante el proceso predictivo, consolidandose como una herramienta viable
para la prediccion de energia solar PV en tiempo real.

5.7.4 Prediccion probabilistica en escenarios de operacion atipicos

Los andlisis previos indican que, bajo condiciones de operacion atipicas, se produce un aumento de los
errores derivados de las predicciones deterministicas. Por lo tanto, es importante extender este analisis al
ambito de las predicciones probabilisticas. La Figura 5.19 ilustra la evolucion de la métrica PINAW cuando
ocurre un fallo simultaneo de todos los sensores de medicion durante un periodo de cuatro horas. En este
analisis, se ha considerado un valor de PINC del 95 %.
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Figura 5.19. Comportamiento de los Pls en condiciones de operacion atipicas asociadas al fallo temporal de todas las variables de
entrada de manera simultanea.

Se observa que, a medida que aumenta el periodo de tiempo sin informacién actualizada, también se
incrementan las incertidumbres asociadas al prondstico deterministico. Como consecuencia, los Pls se
amplian para poder adaptarse de manera efectiva a las nuevas condiciones de operacion. Ademas, al
correlacionar los pronésticos deterministicos de potencia PV con sus respectivos Pls, se puede establecer
una estrategia de gestion de energia mas adaptable y resiliente para los sistemas PV analizados.

5.8 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se han analizado detalladamente los principales resultados obtenidos en el pronéstico
de energia solar PV para un horizonte temporal de muy corto plazo. El enfoque de prondstico propuesto se
basa en una red neuronal BiLSTM, integrada con un algoritmo de BO para el ajuste automatico de
hiperparametros y un esquema eficiente de preprocesamiento de datos. Los resultados demuestran que la
combinacion de estos componentes mejora la capacidad predictiva del modelo. Ademas, aumenta su
habilidad para adaptarse a la naturaleza dinamica e intermitente de la potencia PV. EI modelo propuesto se
ha validado utilizando conjuntos de datos con diferentes caracteristicas, recopilados de instalaciones PV
ubicadas en diversas localizaciones geograficas y condiciones climaticas. Este enfoque ha facilitado una
comprension mas profunda de la eficacia del modelo en diversos escenarios, asegurando la reproducibilidad
de los experimentos y facilitando la comparacion con la literatura existente. Por otro lado, se han realizado
multiples pruebas comparativas para evaluar el rendimiento y la adaptabilidad del modelo propuesto en el
contexto de la prediccion deterministica de potencia PV. Los resultados evidencian un desempefio superior
frente a varios modelos de referencia cominmente utilizados en este campo de investigacion (persistencia,
MLP-BO y SVR-BO).
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Por otra parte, las predicciones probabilisticas obtenidas mediante el método de remuestreo bootstrap
han mostrado una alta concordancia con los niveles de confianza establecidos en todos los casos analizados.
Asimismo, se ha demostrado que la combinacion de ambos tipos de predicciones mejora la flexibilidad del
sistema y permite gestionar de manera eficiente las incertidumbres inherentes a la prediccion deterministica
de potencia PV. De esta forma, se facilita la planificacion y la operacion de los sistemas eléctricos con alta
penetracion de RES.

Otro aspecto esencial que se ha analizado es el rendimiento y la capacidad de adaptacion del modelo
frente a diversas condiciones atipicas. Estas condiciones estan asociadas con la pérdida de informacion y la
presencia de ruido blanco en las mediciones disponibles. La metodologia propuesta para cada una de las
condiciones atipicas mencionadas ha permitido definir la estrategia de prondstico mas apropiada,
asegurando la continuidad del proceso predictivo con una precision adecuada. En este sentido, la técnica de
XAl conocida como RFE ha sido fundamental, tanto para validar la importancia de cada variable de entrada
en el modelo de prondstico, como para evaluar el impacto de cualquier condicion atipica que pueda
presentarse. La flexibilidad y resiliencia demostradas frente a estas condiciones justifican plenamente la
viabilidad del modelo. Esto es especialmente relevante para aplicaciones de pronéstico en tiempo real,
donde se requiere un flujo ininterrumpido de predicciones. En general, los resultados expuestos muestran
gue el marco de trabajo propuesto es efectivo para la prediccion de potencia PV y puede aplicarse con éxito
en diferentes escenarios operativos.
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CAPITULO 6. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE
ENERGIA EOLICA

6.1 Introduccion

En este capitulo se presentan y analizan los resultados mas relevantes obtenidos en el prondstico de
energia edlica. Siguiendo la estructura definida en el capitulo anterior, se describen, en primer lugar, las
caracteristicas fundamentales de los datos utilizados en el estudio. Posteriormente, se muestran los
resultados derivados del proceso de preprocesamiento y preparacion de los datos, asi como aquellos
asociados con los prondsticos deterministicos y probabilisticos generados para un horizonte de muy corto
plazo. Por Gltimo, se evalla el desempefio y la capacidad de adaptacién del modelo propuesto frente a
condiciones de operacidn atipicas, relacionadas nuevamente con la pérdida temporal de informacion y la
presencia de ruido blanco en los datos.

6.2 Descripcion de los datos utilizados

A diferencia de un gran nimero de estudios en el campo de la prediccion edlica, que suelen centrarse en
un unico aerogenerador o parque e6lico, en este trabajo se emplean datos de dos instalaciones e6licas con
caracteristicas y ubicaciones geogréaficas diferentes. Este enfoque permite analizar multiples condiciones de
operacion, proporcionando una evaluacién mas amplia y diversa de la efectividad del modelo de pronéstico
desarrollado.

El primer conjunto de datos, denominado DWL1, pertenece a un aerogenerador ubicado en la isla de
Tenerife, Espafia, con una potencia nominal de 2350 kW. Este aerogenerador esté instalado a una altura de
92 m y cuenta con varios dispositivos de medicion para registrar datos eléctricos y operativos. Los datos
eléctricos comprenden la potencia edlica activa y reactiva, la energia exportada, el factor de potencia y la
frecuencia. Por su parte, los datos de operacion incluyen la velocidad y la direccién del viento en la géndola,
la velocidad de giro del rotor, las horas de funcionamiento, la posicion de la géndola, el estado principal del
aerogenerador y el cddigo de estado detallado. Ademas, se dispone de mediciones procedentes de una
estacién meteorolégica situada a 1 km de distancia del aerogenerador. En este grupo se incluyen la
irradiancia solar, la temperatura ambiente, la humedad relativa, la precipitacion y la velocidad del viento
medida a una altura de 40 m. Todas las mediciones se han tomado con una resolucién temporal de 15 min
durante el periodo comprendido entre mayo de 2023 y abril de 2024.

El segundo conjunto de datos, denominado DW2, procede de varios parques eolicos terrestres situados
en Bélgica, con una capacidad total instalada de 531.85 MW [165]. Se trata de una base de datos de acceso
abierto que contiene mediciones de potencia edlica a escala regional. En este caso, los datos presentan una
resolucion temporal de 15 min y abarcan el periodo comprendido entre el 1 de enero y el 31 de diciembre
de 2021.
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6.3 Resultados obtenidos en el preprocesamiento y la preparacion de los datos

La etapa de preprocesamiento y preparacion es esencial para mejorar la calidad de los datos recopilados
Yy, en consecuencia, el rendimiento del modelo de prondstico. A continuacién, se describen los principales
resultados obtenidos en este proceso para cada uno de los conjuntos de datos disponibles.

6.3.1 Resultados obtenidos en el anélisis estadistico y grafico de los datos

La Tabla 6.1 presenta las principales caracteristicas de cada conjunto de datos, incluyendo indicadores
estadisticos relevantes como la media, la desviacion estdndar y los valores méximos y minimos de cada
variable. De manera general, se observa que los limites 16gicos de las variables analizadas son adecuados.
También se evidencia la presencia de variaciones de escala en el conjunto de datos DW1, debido al gran
numero de variables de distinta naturaleza que lo componen.

Tabla 6.1. Principales caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados en el estudio.

Conjunto . . . Unidad de . Valor Valor
de datos Variables disponibles medida Media Std. min, M.
Potencia e6lica activa (Pw) [kW] 681.37 798.04 0 2365
Potencia e6lica reactiva (Qw) [KVATr] -182.11 104.24 -603.43 9.99

Energia exportada (Eexp) [kWh] 30193529 1474137 27767634 32626477

Factor de potencia (fp) - 0.42 0.67 -1.00 1.00

Frecuencia (f) [Hz] 49.91 1.56 0 50.25

Velocidad del viento en la géndola (Wsg) [m/s] 6.11 3.82 0 20.54

Direccion del viento en la gondola (Wdg) ] -0.33 15.84 -162.92 159.95

Velocidad de giro del rotor (Rsp) [rpm] 10.04 5.39 0 17.09

DW1 Horas de funcionamiento (Hop) [h] 35198 1869 31988 38360
Posicidn de la géndola (Gpo) [°] 85.87 89.38 0 359
Estado principal del aerogenerador (Mst) - 2.80 24.16 0 240
Codigo de estado detallado (Dsc) - 2.65 24.63 0 246

Irradiancia solar (lIrs) [W/m?] 229.39 314.65 0 1194

Temperatura ambiente (Ta) [°C] 22.01 3.47 13.50 37.80

Humedad relativa (Rh) [%] 68.99 15.37 22.55 97.60

Precipitacion (Pt) [mm] 0.03 0.09 0 10.60

Velocidad del viento (Ws) [m/s] 3.69 2.60 0 12.80

DwW2 Potencia e6lica activa (Pw) [MW] 85.18 83.90 0 385.22

Ademas, es importante mencionar que los datos seleccionados para el estudio provienen de dos regiones
con diferente comportamiento climatico. Segun la clasificacion climatica de Képpen [155], el clima de
Tenerife se clasifica como semiarido calido, mientras que el de Bélgica se considera maritimo templado. En
la Figura 6.1 se ilustra el comportamiento anual de la potencia edlica activa (Pw) en funcion de la hora del
dia y del mes del afio para ambas ubicaciones. Para el conjunto de datos DW1 (Figura 6.1a), se aprecia una
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marcada variabilidad de la Pw tanto en la escala diaria como en la anual, con cambios estacionales bastante
significativos. De manera similar, en el conjunto de datos DW2 (Figura 6.1b), también se evidencia la alta
variabilidad e intermitencia de esta variable durante el periodo analizado.
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Figura 6.1. Variacion anual de la potencia eélica en funcion de la hora del dia y del mes del afio para los conjuntos de datos: (a)
DW1 y (b) DW2.

6.3.2 Resultados obtenidos en la limpieza de los datos

El algoritmo propuesto para realizar la limpieza de los datos toma en cuenta tres aspectos fundamentales:
la deteccion y correccion de valores atipicos, la deteccién e imputacion de valores ausentes, y la deteccion
y correccion de valores anomalos.

En la Figura 6.2 se presentan los resultados obtenidos en el proceso de deteccion y correccion de valores
atipicos en las series temporales de Wsg del conjunto de datos DW1 (Figura 6.2a) y de Pw del conjunto de
datos DW2 (Figura 6.2b). En ambos casos, la linea cian representa los valores originales de cada serie
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temporal, mientras que los marcadores amarillos indican los valores atipicos identificados segun los
umbrales de deteccién (lineas punteadas grises). Ademas, los marcadores rojos sefialan las correcciones
realizadas para cada valor atipico identificado y la linea azul representa los valores finales obtenidos para
cada serie temporal analizada. Se observa que el algoritmo propuesto presenta un buen desempefio en ambos
casos, mejorando notablemente la calidad de los datos disponibles y contribuyendo, en consecuencia, a un
mejor desempefio de los modelos de prondstico.
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Figura 6.2. Resultados obtenidos en la deteccidn y correccion de valores atipicos: (a) Serie temporal de Wsg del conjunto de datos
DW1 y (b) Serie temporal de Pw del conjunto de datos DW2.

Por su parte, en la Figura 6.3 se presentan los resultados obtenidos en el proceso de deteccion e
imputacién de valores ausentes en las series temporales de Rh del conjunto de datos DW1 (Figura 6.32a) y
de Pw del conjunto de datos DW2 (Figura 6.3b). En ambos casos, la linea azul representa los valores
originales de cada variable, mientras que la linea roja indica los valores ausentes imputados por el algoritmo
propuesto. Los resultados experimentales demuestran que el algoritmo presenta un comportamiento
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adecuado en esta tarea, logrando una reconstruccidon precisa de las series temporales analizadas, la cual sigue
de manera coherente la tendencia de los datos originales.
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Figura 6.3. Resultados obtenidos en la deteccion e imputacion de valores ausentes: (a) Serie temporal de Rh del conjunto de datos
DW1 y (b) Serie temporal de Pw del conjunto de datos DW2.

Por otro lado, en la Figura 6.4 se muestran los resultados derivados del proceso de deteccion y correccién
de valores andmalos mediante el grafico de dispersién de Wsg vs. Pw. En la Figura 6.4a se representa el
grafico de dispersidn inicial obtenido para estas series temporales. Se observa la presencia de un patrén bien
definido que contiene la mayoria de las observaciones, asi como otros grupos de datos mas reducidos que
no se ajustan al comportamiento descrito. Estos Ultimos indican la presencia de valores anémalos y se han
sefialado mediante lineas discontinuas de color rojo en dicha figura.

Una vez que se han identificado los valores andmalos existentes, se utiliza la herramienta de ajuste de
curvas del software MATLAB para obtener una funciéon que se ajuste adecuadamente a los datos
disponibles. Los resultados experimentales derivados de este proceso se ilustran en la Figura 6.4b. En esta
se evidencia que el ajuste de tipo ‘Smoothing Spline’ con un parametro de suavizado p = 0.0108, proporciona
un nivel de ajuste satisfactorio y una buena capacidad de adaptacion. Las métricas de bondad de ajuste
obtenidas en este proceso (R? =0.983 y RMSE = 103.9 kW) confirman que el modelo captura con fidelidad
la tendencia central de los datos. De esta manera, se pueden realizar correcciones precisas que garantizan la
coherencia fisica de la base de datos final.
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Posteriormente, se aplican diferentes filtrados estableciendo limites adecuados para cada una de las
regiones sefialadas mediante inspeccion visual experta. Una vez que se han corregido todos los valores
anomalos detectados, se obtiene el gréafico de dispersidn representado en la Figura 6.4c. De esta forma, se
logra una estimacidn acertada de los valores de Pw a partir de valores especificos de Wsg, lo que conduce a
un patrén de comportamiento bien definido y a una mayor coherencia en las observaciones.
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Figura 6.4. Resultados obtenidos en la deteccidn y correccion de valores anomalos en el conjunto de datos DW1: (a) Gréafico de
dispersion inicial de Wsg vs. Pw, (b) Curva de tendencia estimada y (c) Grafico de dispersion final de Wsg vs. Pw.

6.3.3 Resultados obtenidos en la seleccién de caracteristicas de entrada al modelo de prediccion

Al igual que en el capitulo anterior, el proceso de FS se inicia mediante un andlisis de PCC entre las
variables predictoras y la variable objetivo, representada en este caso por la Pw. Los resultados presentados
en la Figura 6.5a evidencian que existen tres variables predictoras (Wsg, Ws y Rsp) fuertemente
correlacionadas con Pw, con coeficientes de 0.96, 0.88 y 0.81, respectivamente. A continuacion, se
encuentra la variable fp, con un nivel de correlacion moderado de 0.64. Otras variables como Irs y Ta
presentan correlaciones débiles, situadas en el rango de 0.1 a 0.2. En el caso de las variables (Wdg, Hop,
Eexp, f, Pt, Mst y Dsc), los niveles de correlacion obtenidos son muy cercanos a cero, lo que indica una
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correlacion despreciable entre estas y la variable objetivo. Por ultimo, se debe sefialar que las variables (Qw,
Gpo y Rh) presentan valores de correlacion negativos con magnitudes de -0.64, -0.42 y -0.11,
respectivamente. Estas correlaciones oscilan entre moderadas y débiles e indican una relacion inversa entre
dichas variables y la Pw.

Por otro lado, en la Figura 6.5b se muestran los niveles de importancia obtenidos para cada uno de los
predictores utilizando un modelo RF. Se observa que la variable Wsg posee el mayor nivel de importancia,
alcanzando un valor de 64.12. Ademas, la variable Rsp también conserva cierta importancia para el modelo
(13.28), mientras que para la variable Ws este indicador se reduce significativamente a 1.79, a pesar del alto
nivel de correlacién obtenido mediante el analisis de PCC. Esto se debe a que la variable Ws, medida a 1
km de distancia del aerogenerador y a una menor altura, aporta informacion redundante para el modelo; por
esta razon el algoritmo le asigna un bajo valor de importancia. Para las restantes variables que integran el
conjunto de datos, se observa gque sus niveles de importancia son muy bajos, o incluso despreciables en
algunos casos. Por lo tanto, no se recomienda utilizarlas como entradas al modelo de prondstico.
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Figura 6.5. Resultados obtenidos en el proceso de FS para el conjunto de datos DW1: (a) Analisis de PCC y (b) Estimacion de la
importancia del predictor mediante la permutacion de las observaciones fuera de la bolsa en un modelo RF.

Considerando los resultados obtenidos en el proceso de FS, se recomienda utilizar las variables
predictoras (Wsg y Rsp) como entradas al modelo de prondstico desarrollado para el conjunto de datos DW1.
De esta forma, la dimensionalidad del conjunto de datos original, integrado por un total de 16 variables
predictoras, se reduce a dos variables al finalizar el proceso de FS. Adicionalmente, se propone utilizar la
propia variable Pw como una nueva entrada para el modelo de prondstico. Por lo tanto, al incorporar la
informacién de las variables predictoras (Wsg y Rsp) y de la variable objetivo en el instante de tiempo actual,
asi como en varios instantes previos, se incrementa el nivel de informacién disponible para el modelo y se
contribuye a mejorar la calidad de las predicciones de energia eélica. Este enfoque permite aprovechar la
dependencia temporal presente en la serie de tiempo de Pw, la cual constituye una fuente relevante de
informacion para el prondstico a muy corto plazo. Por otro lado, se debe mencionar que para el conjunto de
datos DW2 no ha sido necesario aplicar el analisis de FS, ya que Unicamente se dispone de mediciones de
la variable Pw.
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6.3.4 Resultados obtenidos en la identificacion de rezagos en las series temporales

La determinacion del nimero de rezagos (lags) en las variables de entrada previamente seleccionadas se
realiza mediante las funciones estadisticas ACF y PACF, descritas en la Seccion 3.3.5. Los resultados
obtenidos en este proceso para los conjuntos de datos DW1 y DW2 se ilustran en las Figuras 6.6 y 6.7,
respectivamente. En ambos casos, se observa que las series temporales analizadas exhiben un
comportamiento aproximadamente autorregresivo, caracterizado por un decaimiento suave de los valores
ACF y un corte abrupto de los valores PACF. Ademas, el grafico PACF indica que Unicamente el primer
rezago presenta una fuerte relacion con el valor actual de cada serie temporal, mientras que la influencia de
rezagos mas lejanos es despreciable. A partir de estos resultados, se recomienda utilizar el valor actual y el
primer rezago de las series temporales de Wsg, Rsp y Pw como entradas al modelo de prondstico
implementado para el conjunto de datos DW1. De manera similar, se recomienda emplear el valor actual y

el primer rezago de la serie temporal de Pw como entradas al modelo de prondstico implementado para el
conjunto de datos DW2.
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Figura 6.6. Analisis de las funciones ACF y PACF de las series temporales Wsg, Rsp y Pw del conjunto de datos DW1 para la

seleccion del nimero de rezagos.
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Figura 6.7. Analisis de las funciones ACF y PACF de la serie temporal Pw del conjunto de datos DW?2 para la seleccion del

ndmero de rezagos.



CAPITULO 6. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE ENERGIA EOLICA

129

A partir de los resultados obtenidos en el proceso de FS y en la determinacion del numero de rezagos, es
posible definir la estructura general de cada modelo de pronéstico, tal como se muestra en la Figura 6.8. En
ambos casos, la resolucion temporal de los datos histdricos es de 15 min, y se considera un horizonte de
prondstico de similar magnitud, correspondiente a un paso de tiempo por delante (t+1).

Entradas Wy, Wy Ry Ry Py Py Entradas P Yo
Modelo de prondstico Modelo de
utilizado pronéstico utilizado
Salida P“’r—l Salida ow_l
@) (b)
Figura 6.8. Estructura general del modelo de pronéstico implementado para cada conjunto de datos analizado: (a) DW1 y (b)
Dw2.

6.4 Consideraciones generales para el pronéstico

Las consideraciones relativas al modelo de prondstico propuesto, los modelos de referencia
seleccionados para fines comparativos y el entorno de ejecucion de los experimentos, son similares a las del
capitulo anterior. En este caso, se utilizan dos conjuntos de datos con diversas caracteristicas (DW1y DW2)
para el desarrollo de los modelos predictivos, 1o que aporta mayor flexibilidad y robustez al analisis
realizado.

En la Tabla 6.2 se resumen los principales hiperparametros involucrados en el proceso de optimizacion,
sus correspondientes espacios de busqueda y los valores de ajuste obtenidos para cada modelo mediante
BO. Los restantes hiperparametros, que no han formado parte del proceso de optimizacion, se ajustan
siguiendo el mismo criterio que en el capitulo anterior, con base en la literatura y la experiencia del usuario.

Tabla 6.2. Hiperparametros, espacios de busqueda definidos para la BO y ajustes obtenidos para cada modelo.

Espacios de Ajustes Ajustes

Modelos Hiperparametros . . . .
basqueda definidos obtenidos (DW1)  obtenidos (DW2)

NUmero de unidades en la capa

. [20 a 200] 82 101
oculta (NumberOfUnits)
Tasa de aprendizaje inicial
. [0.0001 a 0.01] 0.0058 0.0099
(InitialLearnRate)
BiLSTM N - L .

Tamafio del minilote (MiniBatchSize) [16 a 256] 108 40

Factor de regularizacion L.

[1075a107?] 8.8405 x 10™* 1.0274 x 107*

(L2Regularization)
Tasa de abandono (dropoutVal) [0.1a0.3] 0.2074 0.1015
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Tabla 6.2. Continuacion

NUmero de capas ocultas

[102] 1 1
(NumLayers)
NUmero de unidades en la capa
) ) [3a100] 39 79
MLP oculta (hiddenLayersSize)
Funcién de activacion de la capa ) ) . .
{‘logsig’ ‘tansig’} tansig logsig
oculta (transferFcn)
Tasa de aprendizaje (LearningRate) [0.0001 a 0.01] 7.4922 x 1073 5.5920 x 1073
Restriccion de caja (BoxConstraint) [0.001 a 1000] 2.8226 12.7600
Escala del ntcleo (KernelScale) [0.001 a 1000] 0.7214 6.9350
SVR Pardmetro de pérdida (Epsilon) [0.001 a 100] 0.0058 0.0561
iy , . {‘gaussian’ ‘linear’ . )
Funcién del ntcleo (KernelFunction) . gaussian gaussian
‘polynomial’}
Orden polinomial (PolynomialOrder) [2a4] - -

* Los términos en inglés corresponden a la denominacion utilizada para cada hiperparametro en el software MATLAB.
6.5 Resultados obtenidos en el pronéstico deterministico de energia eélica a muy corto plazo

En redes eléctricas con una penetracion significativa de energia e6lica, la obtencion de predicciones
precisas de la potencia generada resulta esencial para garantizar una operacién eficiente y un control
adecuado del sistema. En la Figura 6.9 se comparan los valores reales de Pw con las predicciones
deterministicas generadas por el modelo propuesto (BiLSTM-BO) y por los modelos de referencia
(persistencia, MLP-BO y SVR-BO) para un horizonte de 15 min. Al igual que en el capitulo anterior, estas
comparaciones se realizan en diferentes épocas del afio y bajo distintas condiciones de operacion, utilizando
el conjunto de prueba conformado mediante el criterio de division mensual ilustrado en la Figura 3.7. Este
enfoque permite una evaluacién mas amplia y representativa del comportamiento de cada modelo frente a
la variabilidad estacional del viento. En todos los escenarios analizados, las predicciones del modelo
propuesto muestran una buena correspondencia con los valores reales de Pw, lo que evidencia una elevada
capacidad de adaptacion y una adecuada robustez. En cuanto a los modelos de referencia, se observa una
mayor divergencia entre los valores reales y las predicciones realizadas, lo que indica una degradacion en
la calidad de los prondésticos y una menor capacidad de adaptacién a la dindmica del proceso edlico.

Para obtener una visién mas profunda de la relacién existente entre las predicciones de potencia edlica
generadas por cada modelo y los valores reales registrados, se emplean graficos de dispersion. Los
resultados experimentales obtenidos al aplicar esta herramienta a cada uno de los conjuntos de datos
analizados se muestran en la Figura 6.10. En todos los casos, las predicciones del modelo propuesto se
encuentran muy proximas a la linea de regresion ideal, lo que evidencia una alta capacidad predictiva y un
buen desempefio frente a las diversas condiciones operativas presentes en los datos de prueba. Por otro lado,
los modelos de referencia presentan una mayor dispersion de los puntos, lo que refleja una degradacion en
su capacidad predictiva y un incremento de la incertidumbre con respecto al caso anterior. Cabe sefialar que
las escalas de los ejes difieren entre los graficos debido a los distintos rangos de potencia presentes en los
conjuntos de datos analizados (kW 'y MW).
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Figura 6.9. Comparacién entre los valores reales de Pw y las predicciones deterministicas generadas por cada modelo bajo
diferentes condiciones climaticas, para los conjuntos de datos: (a) DW1 y (b) DW2.



CAPITULO 6. PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PRONOSTICO DE ENERGIA EOLICA

132

2500

©  Real vs. Persistencia
©  Real vs. MLP-BO
Real vs. SVM-BO
2000 Real vs. BILSTM-BO
—— Linea de regresion

o
O

1500

1000 -

Predicciones (kW)

e 4 < " Qo
.{ﬁj}ﬁ % L

U L 1 ]
0 500 1000 1500 2000 2500
Valores reales (kW)
@
350
©  Real vs. Persistencia !
O Real vs. MLP-BO X
300 | © Realvs.SVM-BO 58 .
Real vs. BILSTM-BO X 42 5,
—Linea de regresion Ba%g
Yo
250 oc® -
=
<
«» 200
o)
[
o
3
5 190
L
o
100 4
50 [

100 150 200 250 300 350
Valores reales (MW)
(b)

Figura 6.10. Gréaficos de dispersion entre los valores reales de Pw y las predicciones generadas por cada modelo, para los
conjuntos de datos: (a) DW1 y (b) DW2.

En cuanto a la evaluacion cuantitativa del desempefio, las predicciones deterministicas se analizan
mediante las métricas NMAE, nRMSE y R2. En la Tabla 6.3 se presentan los resultados obtenidos para cada
modelo implementado y para cada conjunto de datos, incluyendo también los tiempos de entrenamiento e
inferencia de cada modelo. A partir de estos resultados, se observa que el modelo propuesto alcanza los
valores mas bajos en las métricas de error y el valor méas elevado del coeficiente R2 en cada escenario
analizado, lo que evidencia un rendimiento superior en comparacién con los modelos de referencia. Por su
parte, los modelos MLP-BO y SVR-BO ocupan una posicion intermedia en términos de precision y calidad
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de sus predicciones, con un rendimiento bastante similar. En cuanto al modelo de persistencia, se observan
los valores mas elevados de las métricas de error y los mas reducidos para el coeficiente de determinacion.
Este comportamiento se debe a la incapacidad de este modelo para adaptarse a la naturaleza intermitente y
aleatoria de la serie temporal de Pw. Como es de esperar, el modelo BiLSTM-BO requiere un mayor tiempo
de entrenamiento debido a su mayor complejidad. Sin embargo, los tiempos de inferencia son muy reducidos
para todos los modelos, lo que permite su uso en aplicaciones de pronésticos a muy corto plazo.

Tabla 6.3. Desempefio de los modelos en el prondstico deterministico de energia e6lica con un horizonte de 15 min.

Modelos de predicciéon

Conjunto de datos Métricas
Persistencia MLP-BO SVR-BO  BiLSTM-BO

nMAE (%) 3.4988 2.0268 2.0234 0.9768

nRMSE (%) 7.4325 4.0159 4.0112 1.3494

DW1 R? 0.9455 0.9815 0.9816 0.9982
Tiempo de entrenamiento (s) - 31.4216 96.1521 671.6294

Tiempo de inferencia (s) 0.0141 0.0173 0.0204 0.0210

nMAE (%) 3.7207 2.3930 2.3127 1.1047

nRMSE (%) 7.6308 4.3678 4.2901 1.6176

DwW2 R? 0.9442 0.9811 0.9810 0.9979
Tiempo de entrenamiento (s) - 34.8051 102.5318 705.3945

Tiempo de inferencia (s) 0.0150 0.0184 0.0216 0.0202

De manera general, se observa que los modelos de prondstico presentan un mejor desempefio en el
conjunto de datos DW1. En este caso, se dispone de informacion adicional correspondiente a las variables
Wsg y Rsp, lo que contribuye a incrementar la calidad de las predicciones obtenidas. No obstante, el modelo
propuesto es capaz de lograr predicciones satisfactorias en ambos conjuntos de datos, tal como lo
demuestran los resultados graficos y numéricos presentados.

Para complementar la evaluacion, se cuantifica el porcentaje de mejora (%l) del modelo propuesto con
respecto a cada modelo de referencia, tomando como base la métrica nMAE (Figura 6.11). En ambos
conjuntos de datos se observa una tendencia consistente: el modelo BiLSTM-BO logra mejoras en torno al
70 % respecto al modelo de persistencia y cercanas al 50 % en comparacion con los modelos MLP-BO y
SVR-BO. Estos resultados confirman nuevamente la robustez y la capacidad de generalizacion del modelo
propuesto en la prediccion de energia edlica a muy corto plazo.
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Figura 6.11. Porcentaje de mejora alcanzado por el modelo propuesto con respecto a los modelos de referencia para cada conjunto
de datos, tomando como base la métrica nMAE.

Al igual que en el capitulo anterior, resulta pertinente comparar el rendimiento del modelo propuesto en
el contexto de la prediccion deterministica de energia edlica con respecto a otros modelos de la literatura.
En este caso, también se han seleccionado estudios que abordan un horizonte de prondstico similar y que,
al mismo tiempo, utilizan enfoques de prondstico avanzados. De esta forma, se ofrece una vision general
del desempefio relativo de cada modelo analizado. Sin embargo, realizar comparaciones directas entre
diferentes estudios resulta una tarea compleja, debido principalmente a las particularidades de cada
ubicacion, la resolucion temporal de los datos y las caracteristicas de cada conjunto de datos analizado. Por
lo tanto, estos resultados solo aportan una idea general para enmarcar la efectividad del modelo propuesto
en un contexto mas amplio y no deben considerarse como una prueba experimental concluyente.

En la Tabla 6.4 se presentan los principales resultados reportados en cada uno de los trabajos analizados.
Se observa que el modelo propuesto exhibe un desempefio satisfactorio en términos de precision,
caracterizado por errores de prediccion reducidos y altos valores del coeficiente de determinacién. Estos
resultados sugieren que la integracion de las capacidades del modelo BiLSTM con técnicas avanzadas de
preprocesamiento y manejo de datos constituye un factor clave para mejorar la calidad de los pronosticos
de energia edlica a muy corto plazo. Ademas, la incorporacion de un algoritmo eficiente de optimizacion
de hiperpardmetros permite mejorar de manera significativa la precision de los prondsticos.

Tabla 6.4. Comparacion de los resultados obtenidos en esta investigacion para el prondstico deterministico de energia e6lica con
respecto a otros estudios reportados en la literatura.

Horizonte
Ref.y Modelo de . . Entradas al modelo o 5
~ o Caracteristicas de los datos utilizados . de Métricas de desempefio
afio prondstico de pronoéstico .
prondstico
Anélisis
espaciotemporal . . .
. Datos de potencia de 15 parques edlicos en Potencia etlica en el . .
(Spatio-temporal y . . . . Para un horizonte de 15 min:
[166], . una region, medidos durante el mes de instante de tiempo ty (15 min —
analysis, ST) - SVM o ., . . nMAE =2.10 %
2020 . - junio de 2016, con resolucion temporal de en 3 instantes 45 min)
de salida maltiple NRMSE =4.17 %

. 15 min anteriores
(Multi-output SVM,

MSVM) — GWO
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Tabla 6.4. Continuacion

Velocidad y

Para un horizonte de 15 min:

Datos de un parque eélico ubicado en L .
i i N direccion del viento i
[167], China, medidos durante el afio 2017 con . (5 min—
CNN - LSTM ., . en el instante de NMAE = 2.602 %
2021 resolucion temporal de 5 min, i ¢ 1 1h)
iempotyen NRMSE = 3.996 %
Pnom = 49.5 MW Hempotyen 0
instantes anteriores
Valor promedio de las
FS_ GWO_ VMD Datos de un parque eélico en Yanchi Velocidad métricas:
_ _ — o . . elocida
168 BILSTM County, Ningxia, China, medidos en los direccion del y . MAE = 1.323 MW
, i con . ireccion del viento, .
[168l . meses de marzo, mayo, agosto y noviembre 15 min RMSE =1.923 MW
2022 mecanismo de ., . temperatura y
. con resolucion temporal de 15 min, NMAE* = 1.323 %
atencion humedad
Pnom =100 MW NRMSE* = 1.923 %
R?=0.9895
Para un horizonte de 15 min:
Caso 1:
Caso 1: Datos de potencia eélica a escala MAE =1.88 MW
regional obtenidos del TSO de Alemania, o b ) RMSE = 3.27 MW
. ~ raam njun
Red neuronal basada medidos durante el afio 2020 con ara ad Zstco juntos nMAE* = 0.406 %
L . e datos:
160 en la autoatencién resolucion de 15 min, 15 mi NRMSE* = 0.706 %
) . Potencia e6lica en el min,
[169] (Self-attention-based Pnom =463 MW . ) ( R2=0.997
2023 . instante de tiempo ty lhy2h)
neural network, Caso 2: Datos de un parque eélico en 15 instant Caso 2:
en 15 instantes
SANN) - GS China, medidos de marzo a mayo de 2021 anteriores MAE = 2.17 MW
con resolucién temporal de 15 min, RMSE = 3.11 MW
Pnom =99.5 MW NMAE* = 2.181 %
NRMSE* = 3.126 %
R2=0.980
Temperatura
ambiente,
temperatura del eje,
angulo de paso de las
palas, RPM del
Datos de un aerogenerador medidos desde enerador,
[170], 9 g _ NMAE = 1.03 %
FS— GA-ANN enero de 2018 hasta marzo de 2020 con temperatura de los 10 min
2024 ., . nRMSE = 2.05 %
resolucion temporal de 10 min devanados del
generador, posicion
de la géndola,
potencia reactiva,
RPM del rotor y
velocidad del viento
Para DW1: Para DW1:
Wsg, Rspy Pwen el NMAE = 0.9768 %
Algoritmo de instante de tiempo t NRMSE = 1.3494 %
Este preprocesamiento Conjuntos de datos DW1y DW2 yentl 15 mi R?=0.9982
min
trabajo de datos — FS — descritos en la Seccién 6.2 Para DW2: Para DW2:
BiLSTM - BO Pw en el instante de NMAE =1.1047 %
tiempotyent-1 NRMSE = 1.6176 %
R2=0.9979

*Indica que la métrica ha sido normalizada para establecer la comparacion utilizando métricas independientes de la escala. Para las
referencias [168] y [169] las métricas se normalizan considerando la potencia nominal de cada instalacion. Ademas, en el caso de
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la referencia [168], donde los resultados se reportan por estaciones del afio, se emplea el valor promedio de las cuatro estaciones

para efectuar la comparacion.
6.6 Resultados obtenidos en el pronostico probabilistico de energia edlica a muy corto plazo

La obtencidon de pronésticos probabilisticos resulta esencial para caracterizar adecuadamente las
incertidumbres del prondstico deterministico de energia edlica. En la Figura 6.12 se muestran los valores
reales de potencia edlica, las predicciones deterministicas del modelo propuesto para un horizonte de 15
min y los correspondientes Pls generados mediante el método de remuestreo bootstrap para diferentes
valores de PINC (80 %, 90 % y 95 %).
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Figura 6.12. PlIs generados mediante el método de remuestreo bootstrap para diferentes valores de PINC (80 %, 90 % y 95 %) en
dias representativos de los conjuntos de datos: (a) DW1y (b) DW2.
Se observa que para ambos conjuntos de datos los Pls se ajustan de manera satisfactoria a los niveles de
confianza establecidos, lo que demuestra la efectividad del método implementado. Incluso bajo condiciones
climaticas de alta variabilidad, que conducen a mayores errores en las predicciones deterministicas, el
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enfogue propuesto mantiene un desempefio adecuado. Estos resultados confirman la viabilidad del método
bootstrap para la gestion de incertidumbres y para apoyar la operacion eficiente del sistema eléctrico.

Al igual que en el capitulo anterior, la evaluacion de las predicciones probabilisticas se sustenta en las
métricas PICP, PINAW y ACE. En la Tabla 6.5 se presentan los resultados obtenidos para cada conjunto de
datos disponible, considerando distintos valores de PINC. Se observa que, en todos los casos, los valores de
PICP se encuentran muy préximos a cada PINC definido, lo que conduce a valores reducidos del ACE. Esto
indica una buena cobertura de los Pls y un alto nivel de fiabilidad. Por otra parte, se aprecia que al disminuir
el nivel de PINC, también disminuyen los valores de la métrica PINAW y el ancho de los Pls obtenidos. De
esta forma, se obtiene un rango de potencia méas ajustado y una mayor nitidez de las predicciones
probabilisticas.

Tabla 6.5. Evaluacion del desempefio de los prondsticos probabilisticos de energia edlica para distintos niveles de PINC.

Valores de PINC

Conjunto de datos Métricas
PINC=80% PINC=90% PINC=95%

PICP (%) 80.4161 90.3420 95.5201

Dw1 ACE (%) 0.4161 0.3420 0.5201

PINAW (%) 4.2370 4.9806 6.2847

PICP (%) 80.6354 90.4423 95.5008

DW2 ACE (%) 0.6354 0.4423 0.5008

PINAW (%) 4.6372 5.5061 6.8645

Para obtener una visién mas completa sobre la efectividad de los pronésticos probabilisticos realizados,
resulta conveniente compararlos con varios estudios recientes de la literatura. Los estudios seleccionados
emplean distintos métodos, tanto paramétricos como no paramétricos, para generar los prondsticos
probabilisticos a muy corto plazo. No obstante, es importante sefialar que las comparaciones resultan
complejas debido a la diversidad de factores que influyen en el proceso de prondstico. En la Tabla 6.6 se
presentan los principales resultados obtenidos en cada uno de los trabajos analizados.

Tabla 6.6. Comparacion de los prondsticos probabilisticos de energia e6lica obtenidos en este trabajo con resultados reportados en
otros estudios reportados en la literatura.

Ref.y o, . Métricas obtenidas en la prediccion
. Descripcion general del estudio o
afio probabilistica (PINC = 90 %)

PICP =90.94 %
ACE =0.94 %
PINAW = 23.83 %

[171], Modelo hibrido paramétrico (T Location-Scale, TLS). Datos de una instalacion edlica
2020 en Espafia.

PICP =90.28 %

ACE =0.28 %
PINAW = 9.67 %

[168], Modelo hibrido no paramétrico basado en KDE con funcion del ndcleo Gaussiana
2022 (KDE-Gaussian). Datos de una instalacion eélica en China.
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Tabla 6.6. Continuacion

Para los datos de Austria:
PICP =92.11 %, ACE = 2.11 %,
PINAW = 3.50 %

Para los datos de Hungria:
PICP =91.89 %, ACE = 1.89 %,
PINAW =4.88 %

[172], Modelo skip-GRU combinado con remuestreo bootstrap por bloques. Datos de
2023 Austria, Hungria y Reino Unido.

Para los datos de Reino Unido:
PICP =92.29 %, ACE =2.29 %,
PINAW = 6.04 %

PICP = 93.75 %
ACE=3.75%
PINAW =18.34 %

[173], Modelo hibrido integrado por simulaciones de Monte Carlo - ELM - VMD. Datos de
2023 una instalacion eélica en Galicia, Espafia.

[74] Modelo de red neuronal recurrente estocastica con codificador decodificador PICP =88.77 %
2024' (Stochastic recurrent encoder decoder neural network, SREDNN). Datos de una ACE=-123%
instalacion edlica en Turquia. PINAW = 22.28 %
Para DW1:
L s . . ) PICP =90.3420 %, ACE =0.3420 %,
Predicciones deterministicas del modelo BiLSTM-BO combinadas con el método
Este L. . PINAW = 4.9806 %
. de remuestreo bootstrap para generar predicciones probabilisticas en forma de
trabajo Para DW2:

Pls. Datos de dos instalaciones e¢licas en Tenerife (DW1) y Bélgica (DW2).
PICP =90.4423 %, ACE = 0.4423 %,

PINAW = 5.5061 %

Los resultados anteriores indican que el modelo propuesto presenta un buen desempefio en términos de
fiabilidad, mostrando una cobertura adecuada de los Pls con valores reducidos del ACE. En este caso,
solamente el modelo presentado en la referencia [168] obtiene un valor ligeramente menor para esta métrica.
Por otra parte, al analizar los valores de la métrica PINAW, se observa que el modelo propuesto mantiene
una posicién favorable, siendo superado Unicamente por la referencia [172]. Sin embargo, en esta Ultima,
se registran valores mas elevados para la métrica ACE. Por lo tanto, aunque algunos trabajos analizados
presentan mejor desempefio en métricas individuales, es evidente que el modelo propuesto logra un
desempefio satisfactorio en términos generales. Esto se debe al equilibrio alcanzado entre fiabilidad y nitidez
de los Pls para cada conjunto de datos, lo que reafirma su viabilidad para la gestion de incertidumbres y la
toma de decisiones en el sistema eléctrico.

6.7 Pronostico de energia e6lica en condiciones de operacion atipicas

Resulta fundamental evaluar el rendimiento y la capacidad de adaptacion del modelo propuesto en
condiciones de operacion atipicas. Estas condiciones se asocian principalmente con el fallo temporal de los
sensores de medicion y con la presencia de ruido blanco en los datos durante la operacion en tiempo real.
Para efectuar este analisis, se selecciona el conjunto de datos DW1, el cual cuenta con un mayor nimero de
variables de entrada para el modelo de prondstico, lo que permite realizar experimentos méas diversos y
flexibles.
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6.7.1 Explicabilidad del modelo de prondstico

La informacion derivada del andlisis de explicabilidad constituye un elemento fundamental para evaluar
el pronostico de energia eolica en condiciones de operacion atipicas. En la Figura 6.13 se muestra la
contribucion de cada variable de entrada utilizando la técnica de XAl denominada RFE. Se observa que las
variables B,, y Wsg, SON las més relevantes para el modelo, con contribuciones de 51.80 % y 46.22 %,

respectivamente. Asimismo, sus valores rezagados (P,,_, Y ngt_l) también exhiben contribuciones

relevantes, con valores de 36.57 % y 31.39 %, respectivamente. En el caso de la variable R, , aunque posee

Spt’
cierta importancia para el modelo propuesto, su contribucién resulta mas reducida, con un valor de 14.44 %.
Por ultimo, la menor contribucion se obtiene para la variable Rsp, . CONUN valor de 5.42 %. Es importante
destacar que el andlisis anterior favorece la comprension del funcionamiento del modelo y proporciona

informacidn valiosa para garantizar un desempefio adecuado bajo condiciones atipicas.
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Figura 6.13. Contribuciones estimadas de las variables de entrada al modelo de prondstico propuesto, obtenidas mediante la

técnica de XAl conocida como RFE.
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6.7.2 Pérdida de informacion en las variables de entrada

El fallo temporal de uno o varios sensores de medicion representa una condicion atipica relevante que
puede ocurrir durante la operacién en tiempo real del modelo de prondstico. Al igual que en el capitulo
anterior, se consideran dos casos de estudio para evaluar esta situacion: en el primero, las variables de
entrada fallan de manera individual; en el segundo, todas fallan simultaneamente, representando el peor
escenario posible. Para simplificar el andlisis, se adopta un enfoque global que permite medir el impacto de
la pérdida de cada variable sobre el rendimiento del modelo.

En la Figura 6.14 se presentan los resultados obtenidos para el primer caso de estudio. Cuando ocurre un
fallo temporal en las variables de mayor influencia (Pw y Wsg), la calidad de las predicciones tiende a
disminuir, lo que se refleja en un aumento del NMAE y en una disminucidn del coeficiente R2. En términos
relativos, el nMAE aumenta un 72.18 % y un 65.53 %, respectivamente, respecto al escenario de referencia,
donde las condiciones de operacion permanecen estables. Por el contrario, la pérdida de la variable Rsp tiene
un impacto menor, con un incremento del NMAE cercano al 17.21 %, debido a su menor relevancia para el
modelo.
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Figura 6.14. Rendimiento del modelo propuesto ante la pérdida temporal de diferentes variables de entrada.

En la Figura 6.15 se presentan los resultados correspondientes al segundo caso de estudio. En este
escenario, el modelo propuesto predice la potencia edlica durante un periodo de cuatro horas sin informacion
actualizada debido al fallo simultaneo de todos los sensores de medicién. Se observa gque, a medida que se
prolonga la duracién del fallo, el NMAE aumenta y el coeficiente Rz disminuye, indicando una pérdida
gradual de precision. Al transcurrir un periodo de cuatro horas, el NMAE se incrementa en 2.83 % y el R2
se reduce en 1.93 % respecto al escenario inicial. A pesar de esta degradacion esperada, el modelo demuestra
un desempefio satisfactorio y una buena capacidad de adaptacion. Esto lo posiciona como una herramienta
efectiva para aplicaciones de prediccién en tiempo real que requieren continuidad del proceso predictivo.
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Figura 6.15. Rendimiento del modelo propuesto en la prediccion de potencia edlica después del fallo temporal de todas las
variables de entrada.

6.7.3 Presencia de ruido blanco en las mediciones disponibles

Para evaluar de manera mas integral el rendimiento del modelo propuesto bajo escenarios atipicos, se
analiza su comportamiento frente a la presencia de ruido blanco en las mediciones. En este caso, el enfoque
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metodologico y las consideraciones establecidas son similares a las aplicadas en el capitulo anterior,
incluyendo el nivel de ruido blanco afiadido a cada variable de entrada (18 dB). A modo de ejemplo, en la
Figura 6.16 se muestra el comportamiento de la serie temporal de Wsg en condiciones de operacidn estables
y ante la presencia de ruido blanco afiadido. Se observa que la introduccion de un nivel controlado de ruido
blanco aumenta la variabilidad de la variable analizada, lo que aumenta la incertidumbre para la obtencion
de prondsticos precisos.
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Figura 6.16. Representacion de la serie temporal de Wsg perteneciente a los datos de prueba del conjunto DW1 considerando las
mediciones originales y con ruido blanco afiadido.

Para evaluar el rendimiento y la capacidad de adaptacion en esta condicién, se introducen los datos de
prueba con ruido blanco afiadido en el modelo de prondstico previamente entrenado. Ademas, es necesario
definir varios casos de estudio para facilitar la comprension del analisis realizado. El caso 1 corresponde al
escenario de referencia, sin ruido blanco afiadido. Los casos 2, 3 y 4 introducen ruido blanco en las variables
Wsg, Rsp y Pw, respectivamente, mientras que el caso 5 considera ruido blanco simultaneo en todas las
variables de entrada.

En las Figuras 6.17a y 6.17b se muestran los resultados derivados de este analisis, considerando las
métricas NMAE y R2 para un horizonte de prondstico de 15 min. Al analizar los casos 2 y 4, se observa un
incremento en los valores del nMAE y una disminucion en los valores del coeficiente R2 con respecto al
escenario de referencia. Este deterioro en la calidad de las predicciones se atribuye a la sensibilidad del
modelo hacia las variables afectadas, debido a su nivel de relevancia en el proceso predictivo. En el caso 3,
se identifica una tendencia similar en el comportamiento de las métricas, aunque con un impacto
considerablemente menor debido al menor nivel de importancia de la variable Rsp. Por ultimo, el caso 5
presenta los resultados mas criticos, caracterizados por el mayor incremento en el nMAE y la mayor
reduccion en el coeficiente R2, debido a la presencia de ruido blanco en todas las variables de entrada al
modelo. En términos generales, aunque se evidencian diferencias en el rendimiento del modelo entre los
casos analizados, su robustez y capacidad de adaptacion frente a esta condicion atipica pueden considerarse
satisfactorias. Estos resultados reafirman el potencial del enfoque propuesto para la prediccion de energia
edlica bajo diversas condiciones de operacion durante el proceso predictivo.
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Figura 6.17. Rendimiento del modelo de prondstico propuesto ante la presencia de ruido blanco en diferentes variables de entrada:
(a) Considerando la métrica nMAE y (b) Considerando la métrica R2.

6.7.4 Prediccidn probabilistica en escenarios de operacion atipicos

También resulta importante analizar el comportamiento de las predicciones probabilisticas en
condiciones de operacion atipicas. Para este propo6sito, se selecciona un caso de estudio asociado con el fallo
simultaneo de todos los sensores de medicion que suministran informacién al modelo durante un periodo
de cuatro horas. Como referencia para la evaluacién se emplea la métrica PINAW, considerando un valor
de PINC del 95 %. Los resultados obtenidos se presentan en la Figura 6.18.
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Figura 6.18. Comportamiento de los Pls bajo condiciones de operacion atipicas asociadas con el fallo temporal de todas las
variables de entrada de manera simultanea.
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Se observa gque, a medida que aumenta el periodo de tiempo sin informacién actualizada, se incrementan
los valores del PINAW vy, en consecuencia, se amplia la cobertura de los Pls generados. Esta ampliacion de
los Pls es necesaria para garantizar una informacién confiable, que resulte de utilidad para la planeacion y
la operacion del sistema eléctrico. De esta manera, se aporta una base sélida para apoyar la toma de
decisiones ante contingencias en los sistemas de medicion.

6.8 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se han analizado de manera detallada los principales resultados obtenidos en la
prediccién de energia edlica para un horizonte temporal de muy corto plazo. El enfoque de prondstico
propuesto resulta similar al del capitulo anterior. Los experimentos realizados confirman nuevamente su
efectividad en el prondstico de series temporales complejas y no lineales, como es el caso de la potencia
edlica. Ademas, en este estudio se han utilizado dos conjuntos de datos de diferente naturaleza para evaluar
con mayor profundidad el desempefio de la metodologia implementada en diferentes condiciones operativas.
En el contexto de los prondsticos deterministicos, el modelo ha demostrado un desempefio satisfactorio en
comparacion con varios modelos de referencia y con diversos estudios de la literatura.

Por otra parte, las predicciones probabilisticas generadas mediante el método de remuestreo bootstrap
han permitido caracterizar de manera eficiente las incertidumbres inherentes al prondstico deterministico.
En este sentido, se obtuvieron valores adecuados de las métricas PICP, PINAW y ACE en cada caso
analizado, lo que demuestra un equilibrio favorable entre fiabilidad y nitidez en comparacién con otros
enfoques existentes. Una de las ventajas mas relevantes del enfoque utilizado es que no requiere asumir una
distribucion de probabilidad especifica para los errores de prondstico, lo que lo convierte en una herramienta
eficaz para el tratamiento de este tipo de problemas.

En cuanto a la operacién en condiciones atipicas, vinculadas con la pérdida temporal de informacién y
la presencia de ruido blanco, se ha demostrado la capacidad de adaptacion de la metodologia propuesta.
Estos resultados confirman que el enfoque mantiene un desempefio adecuado incluso ante escenarios
adversos, siendo Util para aplicaciones de pronostico en tiempo real. En general, los resultados presentados
en este capitulo confirman que la metodologia propuesta resulta efectiva y viable para el pronéstico de
energia edlica a muy corto plazo. Ademas, su flexibilidad permite adaptarla con facilidad a otros conjuntos
de datos y a diferentes horizontes de prondstico segln se requiera. Asimismo, constituye un recurso valioso
para la planificacion y la operacion de sistemas eléctricos con altos niveles de penetracion de RES.
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CAPITULO 7. IMPACTO DE LOS PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y
EOLICA EN EL CONTROL DE FRECUENCIA

7.1 Introduccion

En este capitulo se presentan y discuten los resultados mas relevantes asociados al impacto del pronéstico
de las RES en la regulacion de frecuencia de una microrred, bajo un enfoque de control proactivo. En primer
lugar, se describe la metodologia de trabajo empleada, destacando la integracion de términos de
compensacion anticipativa (feed-forward) en la consigna del lazo de control secundario del DEG.
Posteriormente, se definen las consideraciones generales del estudio y las principales caracteristicas del
modelo de microrred implementado. También se abordan los aspectos relacionados con la obtencion del
modelo de pequefia sefial, el analisis detallado de los errores de prondstico, asi como el disefio y la
optimizacién del controlador correspondiente. Finalmente, se analiza coémo los prondsticos generados por
diferentes modelos influyen en el comportamiento del sistema y se realiza una evaluacién de la robustez
del sistema ante contingencias severas.

7.2 Descripcion de la metodologia propuesta

En la Figura 7.1 se muestra la estructura general de la metodologia propuesta para llevar a cabo el estudio
mencionado. El proceso comienza con la implementacion del modelo de la microrred, considerando las
caracteristicas técnicas de cada elemento y las posibles condiciones de operacion. En el siguiente paso se
obtiene el modelo de pequefia sefial de cada elemento y, posteriormente, se procede a su integracion para
obtener un modelo equivalente del sistema bajo estudio. Paralelamente, se generan los prondsticos de las
RES mediante los modelos descritos en los Capitulos 5 y 6, y se cuantifican detalladamente los errores
asociados a cada fuente de energia y a cada modelo analizado.

A diferencia de los esquemas reactivos convencionales que se utilizan frecuentemente en la literatura,
en este estudio los pronosticos se utilizan para generar una sefial de compensacion de potencia anticipativa.
Este enfoque se alinea con investigaciones recientes, como las presentadas en [175] y [176], donde se
demuestra que la integracion de valores pronosticados favorece el desempefio del sistema de control. Segln
la l6gica descrita en [176], la sefial proactiva permite pre-ajustar dindmicamente la referencia de potencia
de las fuentes controladas antes de que las variaciones en la potencia neta produzcan desviaciones de
frecuencia. En el presente estudio, esta sefial se integra directamente en el lazo secundario mediante una
ganancia proactiva (Kp,,) establecida como unitaria. De este modo, el esquema implementado combina la
respuesta tipica del controlador PID (basada en la desviacion fisica de frecuencia de la microrred) con la
accion proactiva derivada del pronéstico. Esta combinacién ayuda a mitigar con mayor efectividad los
efectos de la baja inercia y la intermitencia de las fuentes renovables.

En el modelo implementado, los pardmetros del controlador se ajustan mediante algoritmos de
optimizacién metaheuristicos (especificamente PSO y GWO) para mejorar el rendimiento dinamico bajo
condiciones criticas. Posteriormente, se analizan los resultados obtenidos para determinar como impacta la
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precisién de los pronésticos en la estabilidad de la red. Ademas, se incluye la evaluacion de la robustez
operativa del sistema ante contingencias severas, analizando escenarios de desconexion de carga por baja
frecuencia (UFLS).

Modelo general de la microrred
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Figura 7.1. Estructura general de la metodologia propuesta para analizar el impacto del pronéstico de las RES en el control de
frecuencia de una microrred aislada con maltiples DER.

7.3 Consideraciones generales para el estudio

Para llevar a cabo el estudio, se ha implementado una microrred de AC que opera aislada de la red
eléctrica principal e integra maltiples DER, como se muestra en la Figura 7.2. En este modo de operacion,
la estabilidad de frecuencia representa un desafio debido a la baja inercia del sistema y a la naturaleza
estocastica de las RES y la demanda [140]. Estas caracteristicas hacen de la microrred seleccionada un
entorno adecuado para el desarrollo de este tipo de analisis. Ademas, esta infraestructura eléctrica constituye
la base para el modelado dindmico y el esquema de control presentados en la Seccion 7.4.
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Figura 7.2. Topologia eléctrica de la microrred hibrida implementada y distribucion de los DER.

Para el analisis dinamico, se han seleccionado perfiles de potencia basados en mediciones reales para
caracterizar las perturbaciones del sistema. Especificamente, para el sistema PV se emplean los datos del
conjunto D1 (Capitulo 5), mientras que para el sistema eélico se utilizan los datos de DW1 (Capitulo 6). En
ambos casos, los datos pertenecen a la ventana de evaluacion del conjunto de prueba, la cual fue
seleccionada mediante el criterio de muestreo mensual ilustrado en la Figura 3.7. Por su parte, la demanda
se incorpora como un perfil de carga aleatorio y deterministico, basado en registros reales de entornos
rurales. Es importante destacar que, a diferencia de las RES, la carga se asume como un perfil de
perturbacién conocido. Esta delimitacion permite aislar el estudio de la incertidumbre de los prondsticos de
energia solar PV y edlica, evaluando su impacto directo en la estabilidad de frecuencia del sistema.

Se debe precisar que todos los perfiles seleccionados poseen una resolucion temporal de 15 min y
abarcan un periodo de 3 dias (288 observaciones). Estos perfiles fueron normalizados y escalados para
asegurar la coherencia operativa entre los niveles de generacion renovable y carga. Ademas, es importante
mencionar que, en el modelo de pequefia sefial no se asignan potencias nominales fijas, sino que se trabaja
con estos perfiles normalizados. Este enfoque garantiza que el comportamiento dindmico sea coherente con
el punto de operacion y permite evaluar la estabilidad frente a perturbaciones sin depender de valores
absolutos. Bajo esta configuracion, las unidades controladas (DEG y FCG) responden a las variaciones del
sistema a través de un controlador PID que regula la frecuencia en el punto de acoplamiento comdn. Por
altimo, este esquema se complementa con la accién proactiva asistida por IA descrita anteriormente,
orientada a anticipar las variaciones de las RES de la microrred.

Aunque los perfiles de entrada poseen una resolucién de 15 min, el modelo dindmico esta disefiado para
evaluar la convergencia y las respuestas inerciales en una escala de segundos. Bajo esta logica, cada
variacion en los datos se analiza como una perturbacion tipo escalon, lo que permite validar si el controlador
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es capaz de estabilizar la frecuencia antes del siguiente intervalo de muestreo. Para optimizar el tiempo de
computo, se establece una ventana de simulacién (AT;,,) de 40 s por evento, periodo suficiente para
capturar la dindmica transitoria y el asentamiento de la frecuencia antes de la siguiente transicion. Aunque
en este estudio se emplean intervalos de 15 min, la metodologia es escalable a resoluciones mas finas,
manteniendo la misma filosofia de mitigacion de perturbaciones. Este esquema de simulacidn por eventos
busca que la microrred mantenga su robustez al garantizar que la frecuencia del sistema se mantenga dentro
del limite permisible de £0.5 % (+0.3 Hz) respecto a su valor nominal de 60 Hz. El umbral seleccionado,
aunque mas restrictivo que los estandares convencionales, se define de acuerdo con los criterios de
estabilidad para sistemas de baja inercia [143], [176]. Esto favorece que las desviaciones de frecuencia
permanezcan, en la medida de lo posible, dentro de una regién de linealidad segura, lo que valida el uso de
la expansion por series de Taylor para el analisis de pequefia sefial bajo perturbaciones moderadas.

7.4 Modelo de pequefia sefial de la microrred

El modelo de pequeria sefial se considera una herramienta eficaz para estudiar la estabilidad de frecuencia
en microrredes aisladas frente a condiciones de carga y generacién variables [140]. De acuerdo con lo
planteado en la Seccion 4.3.10, para este tipo de estudios los elementos de la microrred se modelan mediante
funciones de transferencia de bajo orden, especificando el valor de la constante de tiempo de cada elemento.
Ademas, se han definido los valores correspondientes a la constante de inercia (H) y el coeficiente de
amortiguamiento de la carga (D). En la Figura 7.3 se muestra el modelo dindmico de pequefia sefial obtenido
para la microrred analizada, considerando las especificaciones anteriores.
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Figura 7.3. Modelo dinamico de pequefia sefial de la microrred implementada, utilizado para el analisis de estabilidad y la
regulacion de frecuencia.
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La inclusion de multiples DER responde a la necesidad de representar una arquitectura de microrred
modernay resiliente, donde la diversidad de fuentes actia como una medida de seguridad para garantizar la
estabilidad frente a la naturaleza estocéstica de las RES. En la Tabla 7.1 se presentan los valores de los
principales pardmetros del modelo implementado, los cuales se han seleccionado segin las
recomendaciones presentadas en las referencias [141], [142], [143]. En este caso, los valores seleccionados
para las constantes de tiempo corresponden a modelos validados para microrredes de baja inercia. En estos
entornos, la respuesta de los inversores y gobernadores electronicos debe ocurrir en escalas temporales
rapidas para contrarrestar el alto valor del RoCoF inherente a sistemas con baja constante de inercia
(H=0.15s). De esta manera, se evita que la frecuencia alcance niveles criticos de deslastre de carga.

También se debe mencionar que en este estudio se distinguen tres etapas fundamentales del control de
frecuencia: la respuesta inercial, la respuesta primaria y la respuesta secundaria. La respuesta inercial se
desarrolla de forma natural tras una perturbacion, apoyada por la contribucion del BESS y el FESS. La
respuesta primaria involucra al DEG a través de su caracteristica de caida (R) para limitar la tasa de cambio
de la frecuencia. Por ultimo, actla la respuesta secundaria, que regula la potencia de salida de las fuentes
controladas (DEG y FCG) bajo la accién del controlador PID para restaurar la frecuencia a su valor nominal.

Tabla 7.1. Principales parametros que intervienen en el modelo de pequefia sefial de la microrred.

Parametro Unidad de medida Valor utilizado
Constante de amortiguamiento de la carga (D) [pu/Hz] 0.015
Constante de inercia (H) [s] 0.1
Constante de tiempo del sistema PV (Tpv) [s] 15
Constante de tiempo del sistema edlico (Twtg) [s] 1.8
Constante de tiempo del gobernador de velocidad (Tg) [s] 0.08
Constante de tiempo de la turbina mecénica (Tt) [s] 0.4
Constante de tiempo del BESS (Tbess) [s] 0.1
Constante de tiempo del FESS (Tfess) [s] 0.1
Constante de tiempo del FCG (Tfcg) [s] 0.26
Constante de tiempo del inversor (Tinv) [s] 0.04
Caracteristica de caida del gobernador (R) [Hz/pu] 3
Tiempo de preparacion de las reservas (Tant) [s] 05
Ganancia proactiva de acoplamiento (Kpro) - 1

Para mejorar el desempefio del control secundario frente a la intermitencia renovable, se introduce un
lazo de control proactivo (cuya arquitectura se presenta en el diagrama de bloques de la Figura 7.3) basado
en el enfoque de la referencia [176]. A diferencia del PID tradicional, que reacciona a la desviacion de
frecuencia ya ocurrida, este lazo inyecta una sefial de compensacion anticipativa directamente en la consigna
del DEG. Un aspecto fundamental en la implementacion de este enfoque es la sincronizacion temporal entre
el modelo dinamico y los perfiles de datos. Bajo el esquema de simulacién por eventos detallado en la
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Seccién 7.3, se valida la capacidad del sistema para alcanzar un nuevo estado estacionario tras cada
perturbacién, lo cual optimiza el esfuerzo computacional.

A partir de la Idgica de control discutida en la seccion 7.2, la sefial de consigna de potencia total enviada
al DEG (P,) se expresa en el dominio de Laplace como:

k;
Pc(s) = (kp + ?l + kg S) . Af(S) + kpro . Ppro(s) - S Tant (71)

donde P, (s) representa la consigna de potencia total; Af (s) representa la desviacion de frecuencia; By, (s)
corresponde a la sefial de compensacion derivada del pronostico; k,,, es la ganancia proactiva de
acoplamiento (definida como unitaria); y eS7ant representa el operador de anticipacion temporal para la
preparacion de las reservas.

Para la ejecucion practica de este control, el término (B, (s)) se implementa mediante un algoritmo de
compensacion dindmica dentro del lazo de control secundario. Con el objetivo de mitigar el estrés operativo
en el DEG, dicha sefial no se aplica como una funcion escaldn, sino a través de una transicién lineal (rampa)
que inicia con un tiempo de preparacion de las reservas (T,,;) de 0.5 s respecto al instante previsto del
disturbio. Este valor se selecciona en funcién de las constantes de tiempo mecénicas combinadas del
gobernador y la turbina (T, + T;). De esta manera, se compensan los retardos fisicos de dichos elementos
para que el movimiento de las reservas se desarrolle de manera progresiva y en sincronismo con el
desbalance fisico real. Si bien la respuesta inicial del DEG es puramente reactiva y regida por el estatismo
(R), la rampa de anticipacion permite coordinar el aporte de potencia pronosticada para optimizar la
restauracion de la frecuencia desde el inicio del evento. Este enfoque evita el retraso caracteristico de la
regulacion secundaria convencional y mejora la estabilidad de la microrred ante la intermitencia de las RES.

7.5 Disefio del controlador de la microrred

De acuerdo con el marco tedrico establecido en la Seccion 4.10.4, en este estudio se adopta una estrategia
de control centralizada basada en un controlador PID para la regulacion de frecuencia. Para determinar sus
pardmetros de ajuste, se comparan la herramienta PID Tuner de MATLAB y los algoritmos de optimizacion
metaheuristicos PSO y GWO. Es importante destacar que este ajuste inicial se realiza sobre la estructura de
control convencional, sin incluir la sefial de compensacion anticipativa. Esto permite establecer el
desempefio base del sistema, que servird como punto de referencia para cuantificar las mejoras introducidas
posteriormente por la estrategia propuesta.

En la Tabla 7.2 se resumen las configuraciones iniciales utilizadas para el ajuste de los algoritmos
metaheuristicos. Los valores seleccionados buscan un equilibrio entre la velocidad de convergencia y el
tiempo de computo requerido para las simulaciones.
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Tabla 7.2. Parametros de configuracion inicial para los algoritmos metaheuristicos.
Parametro PSO GWO
Tamafio de la poblacién (particulas/agentes) 30 30
NUmero méximo de iteraciones 30 30
Coeficientes de aceleracion (cq, ¢;) (1.49, 1.49) -
Factor de convergencia (a) - Linealmente decreciente (2 a 0)
Funcioén objetivo ITAE ITAE

Para el ajuste de los pardametros del controlador, la herramienta PID Tuner se basa en algunos criterios
de desempefio transitorio como el tiempo de estabilizacion y el sobreimpulso méximo, entre otros [143].
Por su parte, los algoritmos PSO y GWO optimizan el desempefio de forma integral mediante la
minimizacion de la funcién objetivo ITAE. Como se observa en la Figura 7.4, ambos algoritmos convergen
hacia una solucién favorable durante el proceso de optimizacion. No obstante, el algoritmo PSO exhibe una
mayor estabilidad y una convergencia mas temprana hacia un valor minimo estable de la funcién objetivo
en el espacio de busqueda explorado. Los parametros del controlador PID obtenidos mediante cada método
de ajuste analizado se presentan en la Tabla 7.3.
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Figura 7.4. Curvas de convergencia de la funcion objetivo para los algoritmos PSO y GWO.

Tabla 7.3. Parametros del controlador PID obtenidos mediante diferentes métodos de ajuste.

Métodos de ajuste utilizados

Parametros
PID Tuner PSO GWO
K, 4.15 17.06  17.59
K; 221 1440 15.10
K4 0.64 488  4.85

Para validar la robustez del controlador sintonizado, se evalUa la respuesta de frecuencia frente a eventos
representativos de la operacion real del sistema. En la Figura 7.5 se comparan los tres métodos de ajuste



CAPITULO 7. IMPACTO DE LOS PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA EN EL CONTROL DE FRECUENCIA

151
bajo dos escenarios de perturbacion identificados dentro del periodo de estudio. Como se observa en la
Figura 7.5a, ante un evento de baja frecuencia, los ajustes obtenidos por PSO y GWO logran reducir
significativamente la profundidad del nadir y estabilizan el sistema en un tiempo menor que el ajuste
obtenido mediante PID Tuner. Este Gltimo presenta una respuesta mas oscilatoria y una caida de frecuencia
mas pronunciada, lo cual es indeseable incluso ante perturbaciones moderadas en sistemas de muy baja
inercia. De manera similar, en el escenario de alta frecuencia (Figura 7.5b), los métodos metaheuristicos
reducen el sobreimpulso (overshoot) y el tiempo de establecimiento. Esta simetria en el desempefio confirma
gue la optimizacién mediante algoritmos metaheuristicos proporciona una regulacion de frecuencia mas
efectiva. Ademas, resulta necesaria para gestionar la variabilidad intrinseca de la microrred antes de integrar
la capa de compensacidn proactiva.
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Figura 7.5. Comparacién de la respuesta de frecuencia ante eventos transitorios: (a) Escenario de baja frecuencia (nadir). y (b)
Escenario de alta frecuencia (cenit).

Para cuantificar el impacto de cada método de ajuste en el desempefio global del sistema, se analizan
diversas métricas de error y algunos indicadores estadisticos de la frecuencia. En la Tabla 7.4 se presenta el
desempefio comparativo del controlador PID bajo los tres métodos de ajuste analizados, considerando los
valores promedio obtenidos tras evaluar los 288 escenarios (correspondientes a los tres dias de estudio)
descritos en la Seccidn 7.3. Para este analisis se han seleccionado las métricas IAE e ISE, junto con la
desviacion maxima de frecuencia (Af;,4,) Y la desviacion estandar de la frecuencia (o). Este conjunto de
indicadores permite evaluar de manera integral la severidad de las oscilaciones y el error acumulado, asi
como el comportamiento en el peor caso y la variabilidad del sistema.

Los resultados evidencian que los algoritmos metaheuristicos logran una mayor reduccién en todas las
métricas de error en comparacion con el ajuste convencional basado en PID Tuner. EI desempefio superior



CAPITULO 7. IMPACTO DE LOS PRONOSTICOS DE ENERGIA SOLAR PV Y EOLICA EN EL CONTROL DE FRECUENCIA

152

de PSO y GWO se traduce en una respuesta méas robusta, que minimiza tanto el impacto del evento mas
critico como la dispersion de los datos en el tiempo. Entre los métodos evaluados, se selecciona el algoritmo
PSO como la configuracion base para el resto del estudio. Esto se debe a que presenta un equilibrio
ligeramente mejor entre la mitigacion de las desviaciones de frecuencia y la reduccién de la variabilidad de
la sefial, factores criticos para la operacion estable y segura de la microrred.

Tabla 7.4. Desempefio del controlador PID al considerar diferentes métodos de ajuste.

Métodos de ajuste utilizados

Métricas
PID Tuner PSO GWO
IAE (Hz:s) 5.410-1073 1.162-1073 1.221-1073
ISE (Hz2's) 1.023-107* 1.824-10°¢ 1.906 - 107°
Afmax (H2) 1.1520 0.9570 0.9621
or (Hz) 0.0450 0.0276 0.0285

7.6 Analisis de los errores derivados del prondstico de las RES

Para analizar el impacto de los errores asociados al prondstico de las RES en el control de frecuencia se
evalian los modelos BiLSTM-BO, SVR-BO vy persistencia. En este analisis no se incluye el modelo
MLP- BO dado que su rendimiento no presenta diferencias estadisticamente significativas respecto al
modelo SVR-BO, lo que permite simplificar el anlisis sin pérdida de rigor. En la Tabla 7.5 se resumen las
métricas de rendimiento obtenidas en el prondstico deterministico de potencia PV y edlica con un horizonte
de 15 min. Para garantizar una comparacion equitativa entre los errores de prondstico de las diferentes
fuentes renovables, las métricas NMAE y nRMSE se han normalizado utilizando el valor méximo de
potencia (V; max) Observado en el conjunto de datos de prueba como base de referencia. Este procedimiento
permite expresar las desviaciones en términos porcentuales, asegurando que la evaluacién del desempefio
sea independiente de la capacidad nominal o la escala absoluta de cada sistema.

Tabla 7.5. Métricas de rendimiento obtenidas para cada modelo en el prondstico deterministico de potencia PV y edlica para un
horizonte de 15 min. (Periodo de evaluacion de 72 horas).

Modelos de prondstico

Tipo de RES Métricas
Persistencia SVR-BO  BIiLSTM-BO
NMAE (%) 2.6228 1.4102 0.6014
PV NRMSE (%) 4.3154 2.8221 1.1624
R2 0.9786 0.9897 0.9984
NMAE (%) 3.8423 2.2418 1.0825
Eodlica NRMSE (%) 7.5332 41119 15471

R? 0.9426 0.9806 0.9973
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Ademas, estas métricas son fundamentales para el analisis dinamico posterior, ya que la magnitud y la
dispersién de los errores de prondéstico condicionan la precision de la sefial de compensacion anticipativa y,
por ende, la estabilidad frecuencial del sistema. Los resultados expuestos confirman la superioridad del
modelo BiLSTM-BO en la prediccion de ambas fuentes de energia, seguido por el modelo SVR-BO v,
finalmente, por el modelo de persistencia, cuyo desempefio limitado ya fue discutido en capitulos anteriores.

La Figura 7.6 presenta un analisis detallado del comportamiento de los errores de prondstico durante el
periodo de tiempo seleccionado para la simulacion. Es importante destacar que estos errores se calculan
mediante la definicion clasica de error residual, es decir, como la diferencia entre el valor real y el valor
pronosticado (e = y; — ;). Ademas, estos errores se han normalizado en por unidad (pu) tomando como
base de referencia el valor maximo de potencia (y; .mqx) de cada conjunto de datos.
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Figura 7.6. Analisis comparativo del error de pronéstico para un horizonte de 15 min: (a) Serie temporal del error PV; (b) Error
residual vs. potencia PV real; (c) Serie temporal del error e6lico; (d) Error residual vs. potencia eolica real.

En las Figuras 7.6a 'y 7.6¢ se ilustra la evolucién temporal de los errores, donde se evidencia la robustez
del modelo BiLSTM-BO al mantener una desviacion minima y estable frente a la alta variabilidad de las
fuentes. Por el contrario, el modelo de persistencia exhibe picos de error considerables, superando en varios
instantes el valor de 0.1 pu, lo que representa un desafio critico para la regulacion de frecuencia.
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Por otro lado, las Figuras 7.6b y 7.6d muestran el analisis de los errores residuales en funcion de la
potencia real generada. En estos graficos de dispersion se observa que, mientras los errores de la persistencia
y del modelo SVR-BO tienden a aumentar su dispersion conforme se incrementa la disponibilidad del
recurso (especialmente visible en el caso edlico), el modelo BiLSTM-BO mantiene una nube de puntos
altamente concentrada en torno al eje de error cero. Esta consistencia operativa demuestra que la precision
del modelo propuesto es independiente del punto de operacién de la microrred, lo que favorece que la sefal
de compensacidn anticipativa sea fiable tanto en condiciones de baja como de alta generacion.

Para profundizar en la fiabilidad del pronéstico, se analiza la distribucién del error mediante la evolucion
temporal del nMAE. Los valores obtenidos se clasifican en cuatro rangos de magnitud: [0-1] %, [1-2] %,
[2-3] % y superiores al 3 %, como se muestra en la Figura 7.7. Esta clasificacion facilita la cuantificacion
de la precision del modelo frente a la variabilidad de las RES durante el periodo de tiempo analizado.

| I nMAE [0-1)% [ nMAE [1-2)% [0 nMAE [2-3]% [___1nMAE > 3% ]

Persistencia SVR-BO BiLSTM-BO

1417 % 557 % 1.16 %
223% 4.30 %

514 %

1236 %

11.19%
62.28 %
87.08 %
(@
Persistencia SVR-BO BiLSTM-BO
1.28% 5.08 % 146 %

2519 %

2554 %
(b)
Figura 7.7. Distribucién del NMAE para los modelos evaluados en los conjuntos de datos: (a) Energia solar PV y (b) Energia
edlica.

En el andlisis de la Figura 7.7a (para la fuente solar PV), se observa que el modelo BiLSTM-BO
concentra mas del 90 % de sus errores en el rango inferior al 1 % y elimina las desviaciones superiores al
3 %. El modelo SVR-BO muestra un desempefio intermedio, aunque todavia presenta una cierta proporcion
de errores en rangos elevados. Por su parte, el modelo de persistencia presenta una mayor incidencia en
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rangos elevados, lo que sugiere una capacidad mas limitada para seguir la variabilidad de la energia solar
PV. Un comportamiento similar se observa en la Figura 7.7b para la energia edlica. En este escenario, la
capacidad de la red BiLSTM-BO para capturar dependencias temporales complejas resulta determinante
para mantener los errores bajo control. En este caso, el modelo propuesto concentra mas del 80 % de los
valores del NMAE en el rango de [0-1] %, mientras que la persistencia muestra que mas de un 18 % de estos
valores superan el limite del 3 %.

Este analisis estadistico permite inferir que una menor incertidumbre en el prondstico favorece un
comportamiento mas estable del sistema. La ausencia de errores de gran magnitud en el modelo propuesto
resulta esencial para que la compensacion anticipativa sea fiel al desbalance real, lo que ayuda a minimizar
las desviaciones de frecuencia y permite evitar situaciones criticas de operacidn ante contingencias severas.

7.7 Impacto de los prondsticos realizados en el control de frecuencia

En esta seccion se evalla el impacto de los prondsticos de energia solar PV y edlica en el control de
frecuencia de la microrred mediante una estrategia de compensacidn anticipativa. Para efectuar este analisis,
se utilizan como entradas al modelo los perfiles reales de carga y generacion descritos en la Seccion 7.3.
Ademas, se incorporan las predicciones de los modelos BiLSTM-BO, SVR-BO vy persistencia para generar
la sefial de compensacién anticipativa en cada escenario, considerando también un caso convencional sin
dicha sefial para fines comparativos. Las simulaciones se ejecutan en MATLAB/Simulink manteniendo
constantes los parametros del modelo de pequefia sefial y los ajustes del controlador PID obtenidos mediante
PSO. Bajo esta configuracion, se garantiza que las diferencias observadas en la respuesta de frecuencia se
deban exclusivamente a la precision de los pronosticos empleados y a su capacidad para mitigar los
desequilibrios de potencia de forma anticipada.

En la Figura 7.8 se comparan los resultados obtenidos en cada una de las simulaciones realizadas durante
el periodo de estudio. Para facilitar la visualizacion de los 288 intervalos analizados, se ha representado la
evolucion temporal de la frecuencia en cada evento, junto con los limites permisibles de operacion
(20.3 Hz). También se incluyen ampliaciones detalladas de los escenarios mas criticos identificados (nadir
y cenit de frecuencia) para analizar con mayor profundidad el desempefio de cada escenario. Al analizar los
resultados, se observa un fendmeno critico: el modelo de persistencia arroja, en multiples instantes, un
desempefio incluso inferior al control convencional. Esto se debe a que el modelo de persistencia genera en
algunos casos una sefial de compensacion errénea, inyectando potencia en el sentido equivocado cuando el
sistema ya ha iniciado su recuperacion natural. De esta forma, empeora el desempefio de la frecuencia y
desestabiliza el lazo de control en lugar de favorecer el amortiguamiento del sistema. Por el contrario, la
integracion de modelos de IA contribuye a revertir esta tendencia. En este contexto, el modelo SVR-BO
logra una mejora apreciable respecto al control convencional, mientras que el modelo BiLSTM-BO exhibe
el comportamiento dindmico mas estable entre los casos analizados. Debido a su alta precision, esta Gltima
estrategia logra sincronizar de forma efectiva la compensacion anticipativa con el desbalance real,
manteniendo las excursiones de frecuencia dentro del umbral de seguridad durante practicamente todo el
horizonte evaluado.
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Figura 7.8. Evolucion de la frecuencia de la microrred considerando un escenario base con control convencional y estrategias de

control anticipativo basadas en las predicciones de los modelos BiLSTM-BO, SVR-BO y persistencia.

Para complementar la informacién anterior, en la Tabla 7.6 se presenta un andlisis estadistico de la
frecuencia de la microrred a partir de diferentes indicadores. Se observa que mientras que el control
convencional y la persistencia permiten excursiones que superan los limites de seguridad, los modelos
basados en IA logran estrechar el margen de operacion. Especificamente, el modelo BiLSTM-BO mantiene
los valores maximos y minimos (60.34 Hz y 59.63 Hz) muy cerca de la banda de tolerancia de +0.3 Hz, con
una desviacion estandar bastante reducida (0.0092 Hz). Por su parte, el modelo SVR-BO logra situarse en
un punto intermedio, mejorando la respuesta del escenario base, pero sin alcanzar la robustez de la
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arquitectura BiLSTM. Estos indicadores huméricos ratifican la necesidad de una prediccion precisa para
minimizar el impacto de la variabilidad renovable en la microrred.

Tabla 7.6. Anélisis estadistico de la frecuencia de la microrred al considerar diferentes escenarios de control.

Escenarios de control evaluados

parametros Escenario base Persistencia SVR-BO BIiLSTM-BO
(sin compensacion)
Valor minimo (Hz) 59.0430 59.1577 59.4792 59.6783
Valor méaximo (Hz) 60.8599 60.7917 60.4919 60.3421
Desviacion estandar (Hz) 0.0276 0.0218 0.0131 0.0092

El andlisis anterior aborda de manera general y simplificada el comportamiento de la frecuencia en la
microrred. Sin embargo, resulta necesario efectuar un analisis mas detallado que proporcione una vision
mas profunda de las cuestiones bajo estudio. Para este propdésito, se propone la utilizacién de histogramas
de frecuencia. Esta herramienta permite desglosar los rangos de operacién y cuantificar la distribucién de
las observaciones respecto a los margenes de seguridad. En la Figura 7.9 se presentan los resultados
obtenidos para las cuatro estrategias de control evaluadas, considerando los puntos criticos (nadir y cenit)
de los 288 escenarios de operacion.

Los histogramas confirman la existencia de una relacion directa entre la precision del pronéstico y las
desviaciones de frecuencia que tienen lugar en la microrred. Al disponer de una informacion predictiva
precisa, el controlador secundario logra realizar ajustes preventivos que mantienen la frecuencia en torno a
los 60 Hz, minimizando el esfuerzo de la accion de control. Como punto de comparacién, el escenario de
control convencional evidencia las limitaciones de un esquema puramente reactivo, donde el 81.92 % de las
observaciones se mantienen dentro de la norma. Para el modelo de persistencia, el cumplimiento se sitlia en
un 85.83 %. Este resultado, aunque resulta superior al caso convencional, refleja también la dispersion de
sus errores (base ancha del histograma). Esto reafirma que un prondstico con rezago temporal dificulta la
compensacion efectiva ante las rampas de potencia propias de las RES.

También se observa que la integracion de modelos de 1A permite mejorar la operacion del sistema. En
este caso, el modelo SVR-BO eleva el cumplimiento al 93.45 %, mientras que la compensacion basada en
el modelo BIiLSTM-BO logra que el 98.62 % de las observaciones permanezcan dentro del rango de
seguridad. Es importante destacar que las predicciones del modelo BiLSTM-BO contribuyen a mejorar
significativamente la estabilidad del sistema. No obstante, ain existe un 1.38 % de valores fuera de los
limites de seguridad, lo que evidencia la imposibilidad técnica de mitigar completamente la variabilidad
renovable en sistemas de muy baja inercia (H = 0.1 s). Por lo tanto, aunque el pronéstico preciso de la 1A
constituye un pilar fundamental para la estabilidad de la microrred, los esquemas UFLS permanecen como
el tltimo recurso de seguridad ante eventos de gran magnitud.
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Figura 7.9. Histogramas de las desviaciones de frecuencia en la microrred para los diferentes escenarios evaluados.

Para concluir esta seccion, en la Figura 7.10 se presenta mediante un grafico de dispersion la relacion
entre los errores residuales de prediccion y las desviaciones de frecuencia resultantes. Se observa que, en el
modelo de persistencia, a medida que el error de prediccion aumenta en magnitud (ya sea por subestimacion
0 sobreestimacion de la generacion neta), las desviaciones de frecuencia se alejan proporcionalmente de la
region de seguridad. Un comportamiento similar se observa para el modelo SVR-BO, aungue con una
dispersién mas reducida. En el caso del modelo BiLSTM-BO, la alta densidad de puntos en torno al origen
evidencia su capacidad para confinar el impacto de las perturbaciones y mantener la frecuencia en limites
seguros. Este comportamiento indica que la alta precision del pronéstico ayuda al esquema de control
secundario a neutralizar las perturbaciones de las RES antes de que se traduzcan en inestabilidad de
frecuencia. Por lo tanto, se puede decir que la reduccion de la incertidumbre en el pronéstico de las RES
constituye un factor de gran importancia para mejorar la regulacion de frecuencia en sistemas de baja inercia.
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Figura 7.10. Analisis de dispersion entre los errores de pronostico de las RES y las desviaciones de frecuencia de la microrred.

7.8 Evaluacion de la robustez del sistema ante contingencias severas

Desde el punto de vista operativo, es fundamental mantener la frecuencia de la microrred dentro del
rango permisible. No obstante, ante escenarios de alta incertidumbre en la produccidn de las RES y grandes
desbalances de potencia neta, las desviaciones de frecuencia pueden exceder los limites operativos. En estos
casos, resulta necesaria la aplicacion de esquemas de accion remedial (RAS), como por ejemplo el deslastre
de carga por baja frecuencia (UFLS), para evitar el colapso del sistema.

Para llevar a cabo este analisis se ha seleccionado la contingencia mas severa identificada en el periodo
analizado (escenario 138, Figura 7.8). En este evento, se produce un desbalance de potencia neta debido a
la coincidencia de una reduccion de la generacién PV con un escenario de baja produccion e6lica y un perfil
de carga relativamente constante. Ademas, para cuantificar el beneficio del control proactivo, se define un
esquema UFLS de referencia basado en los criterios del East Central Area Reliability coordination
agreement (ECAR), recogidos en la norma IEEE Std C37.117 [177]. De este modo, se puede evaluar la
cantidad de carga que se deberia desconectar bajo condiciones reales de operacién debido a la baja inercia
del sistema. En la Tabla 7.7 se detallan las tres etapas de desconexién preventiva definidas para este
propdsito. Es importante destacar que dicho esquema UFLS se utiliza solamente como un marco de
referencia para evaluar la severidad de los transitorios y la efectividad de la respuesta de control. El presente
estudio no pretende modelar la dinamica de recuperacion post-deslastre ni los tiempos de operacién de los
relés fisicos. Fundamentalmente, se busca demostrar la capacidad de la estrategia propuesta para mitigar el
nadir de frecuencia y evitar la necesidad de recurrir a dichas acciones remediales.
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Tabla 7.7. Umbrales de desconexion de carga definidos para el analisis de robustez.

Etapa de desconexion  Umbral de frecuencia (Hz) Carga comprometida (%6)

1% etapa 59.5 5
2% etapa 59.3 5
3% etapa 59.1 5

La Figura 7.11 ilustra cémo influye la precision del prondstico en la cantidad de carga preservada ante
una contingencia severa en el sistema. Se observa que el control convencional, al ser puramente reactivo,
permite que la frecuencia caiga profundamente en las zonas de disparo definidas en la Tabla 7.7. Por el
contrario, el enfoque de control proactivo basado en el modelo BiLSTM-BO evita que el transitorio alcance
niveles criticos, logrando estabilizar la frecuencia en 59.6783 Hz. Este comportamiento sitda la operacion
dentro del margen de seguridad operativa y garantiza la integridad del sistema sin necesidad de activar las
etapas de deslastre.

T T T T 1

604 - Convencional |
Persistenda
) SVR-BO
60.2 Operacion normal BiLSTM-BO

o
=

(%3]
w
oo

17 Etapa (59.5 Hz)

Frecuencia (Hz)
(%]
w
[=}]

o
o
i

2° Etapa (59.3 Hz)

582

L 1 1 1 1
-0.4 0 0.4 0.8 1.2 1.6
Tiempo relativo al evento (s)

Figura 7.11. Trayectorias de frecuencia frente a los umbrales de desconexién definidos en el estandar IEEE C37.117 (ECAR).

Para complementar este analisis, en la Tabla 7.8 se resume la cantidad de carga desconectada en funcion
del enfoque de control aplicado. Se observa que, para el enfoque convencional, seria necesario desconectar
el 15 % de la carga total, mientras que para el enfoque proactivo basado en el pronéstico de persistencia
este indicador se reduce a 10 %. Para los enfoques basados en 1A los resultados son aun mas favorables. Al
utilizar las predicciones del modelo SVR-BO, se deberia desconectar Gnicamente un 5% de la carga,
mientras que con el modelo BiLSTM-BO no seria necesaria la interrupcion del suministro. Estos resultados
evidencian que una mejora en la precision del prondstico no representa Gnicamente un avance estadistico,
sino que constituye una contribucion directa a la seguridad de la red y a la calidad del suministro eléctrico.
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Tabla 7.8. Analisis comparativo de los enfoques de control y su impacto en el suministro eléctrico.
Enfoque de control Nadir de frecuencia (Hz) Carga desconectada (%0)
Convencional 59.0430 15
Proactivo (Persistencia) 59.1577 10
Proactivo (SVR-BO) 59.4782 5
Proactivo (BiLSTM-BO) 59.6783 0

7.9 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se ha analizado el control de frecuencia en una microrred aislada con multiples DER,
considerando la variabilidad presente en la generacion y la carga. Esta tarea resulta desafiante debido a la
naturaleza estocastica y altamente variable de los elementos mencionados. Como una via de solucion eficaz
para enfrentar estos problemas, se han aplicado diferentes modelos de prondstico para determinar con
antelacién la produccion energética de las RES. Sin embargo, aungue estos prondsticos pueden alcanzar un
grado de exactitud elevado, es inevitable la ocurrencia de errores en el proceso predictivo asociados a
mualtiples causas.

Una contribucion relevante de la metodologia implementada es la integracion directa de la etapa de
prediccién en el lazo de control secundario. De esta manera, ha sido posible evaluar el impacto de la
precisién del pronostico en la estabilidad de frecuencia del sistema. Los resultados obtenidos han
demostrado que existe una relacién directa entre la calidad de las predicciones y la reduccion de las
desviaciones de frecuencia. Se ha demostrado que la metodologia proactiva basada en el modelo BiLSTM-
BO permite mantener la frecuencia dentro del rango permisible en la mayoria de los escenarios criticos,
limitando las excursiones fuera de norma a solo un 1.38 % de los casos. Por el contrario, un pronostico
deficiente, como el basado en el modelo de persistencia, genera respuestas desfavorables que pueden
conducir incluso a la activacion de los esquemas UFLS para garantizar la estabilidad del sistema. Por otra
parte, se evidencia que, si bien la IA optimiza la respuesta dindmica, la presencia de esquemas de proteccion
tradicionales sigue siendo indispensable como una medida de seguridad en sistemas de baja inercia.

Otro de los aspectos abordados ha sido el ajuste del controlador PID encargado de regular la operacion
de las fuentes controladas en la microrred. En este caso, se demuestra que la aplicacién de algoritmos de
optimizacién metaheuristicos conduce a una sintonia robusta de los controladores. En general, los estudios
desarrollados en este capitulo demuestran que la aplicacion de prondsticos avanzados de energia solar PV
y edlica mejora significativamente la operacion de la microrred. Ademas, la aplicabilidad de la metodologia
propuesta no se limita Gnicamente a este tipo de sistema, sino que puede extenderse a redes eléctricas de
mayor tamafio y con diversas caracteristicas.
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CAPITULO 8. CONCLUSIONES, CONTRIBUCIONES Y RECOMENDACIONES

8.1 Conclusiones

En esta tesis se han abordado de una manera integral y profunda los aspectos relacionados con el
pronostico de energia solar PV y edlica, asi como su impacto directo en el control de frecuencia en
microrredes aisladas. A continuacion, se describen los principales resultados y aportes obtenidos en el marco
de la investigacion.

El anélisis de la dinamica fisica de las fuentes solar PV y edlica ha permitido identificar su caracter
estocastico y las elevadas tasas de rampa como desafios criticos para la estabilidad de redes modernas. Se
ha evidenciado que la variabilidad de estos recursos, sujeta a factores meteoroldgicos y geogréficos
complejos, limita la fiabilidad de los modelos de prondstico convencionales en escenarios operativos
diversos. En este contexto, se ha validado que la identificacion precisa de factores determinantes constituye
la base fisica esencial para el disefio de modelos predictivos de alto desempefio. Estos hallazgos han
justificado la adopcion de arquitecturas de aprendizaje profundo capaces de modelar dependencias no
lineales complejas, estableciendo un marco tedrico que supera las limitaciones de los métodos
convencionales y promueve una gestion energética mas resiliente.

A partir de este fundamento tedrico, se ha validado el desarrollo de una metodologia de prondstico
avanzada que aporta una mejora medible en el desempefio respecto a los enfoques tradicionales de la
literatura. Este marco integral ha implementado un algoritmo de preprocesamiento robusto que mejora la
consistencia de los datos mediante la correccion de anomalias fisicas y una seleccion inteligente de
caracteristicas, optimizando la convergencia y reduciendo la complejidad estructural de los modelos. La
arquitectura resultante, basada en una red BiLSTM tuneada mediante un algoritmo de optimizacion
Bayesiana, ha alcanzado mejoras en la precision ((MAE) de hasta el 72 % en el prondstico solar y el 70 %
en el eolico respecto al modelo de persistencia. Asimismo, se han obtenido reducciones del error de
aproximadamente 53 % (solar) y 50 % (edlica) en comparacién con arquitecturas MLP y SVR optimizadas,
logrando en todos los escenarios coeficientes de determinacion (R?) superiores a 0.998.

Complementando lo anterior, la incorporacion de pronosticos probabilisticos mediante remuestreo
bootstrap ha garantizado una cuantificacién adecuada de la incertidumbre. Los resultados experimentales
han demostrado que los valores de PICP se sitlan muy cercanos a cada nivel de PINC definido (80 %, 90
% y 95 %), obteniéndose errores de cobertura promedio (ACE) inferiores al 0.9 % en todos los casos
evaluados. Ademas, se han alcanzado valores de PINAW reducidos (en el orden del 6 %), lo que garantiza
intervalos de prediccidn nitidos y bien calibrados que proporcionan informacion precisa para la toma de
decisiones sin sobreestimar la incertidumbre. Estos hallazgos han posicionado la propuesta en un nivel de
desempefio competitivo frente a arquitecturas recientes y avanzadas del estado del arte, manteniendo una
alta eficiencia operativa con tiempos de inferencia en torno a 0.02 s.

En esta misma linea, la integracién de técnicas de explicabilidad (XAI-RFE) ha permitido identificar
variables criticas y ha facilitado el disefio de un sistema resiliente ante la degradacion de la informacion.
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Bajo condiciones operativas atipicas severas, como la pérdida total de sensores durante 4 horas, el modelo
propuesto ha limitado el incremento del error nMAE a solo un 1.88 % en el pronostico solar y un 2.83 % en
el eolico. De igual forma, ante la presencia de ruido blanco (18 dB) en las variables, la propuesta ha
mantenido una buena estabilidad operativa al restringir el aumento del error a valores de 0.70 % para la
fuente solar PV y 1.31 % para la edlica. Los resultados obtenidos han confirmado la alta fiabilidad de la
metodologia desarrollada y su capacidad para garantizar la continuidad de los prondsticos en entornos de
operacion real.

Tras verificar la calidad del prondstico, también se ha validado la efectividad de una arquitectura de
control proactivo (feed-forward) que ha integrado dindAmicamente las predicciones de energia solar PV y
eblica para la regulacion de frecuencia en microrredes de baja inercia (H = 0.1 s en este caso de estudio).
Los resultados han confirmado que la calidad del prondstico ha sido un factor determinante en la estabilidad
del sistema: mientras el control basado en el modelo de persistencia ha generado en varios instantes sefiales
de compensacion erréneas que han degradado el control de la frecuencia, la estrategia basada en BiLSTM-
BO ha logrado que el 98.62 % de las desviaciones de frecuencia se mantengan dentro de los limites de
seguridad (x0.3 Hz), superando ampliamente el 81.92 % del control convencional. Ademas, se ha
demostrado una mejora notable en la estabilidad operativa al reducir la desviacién estandar de la frecuencia
de 0.0276 Hz en el caso puramente reactivo a solo 0.0092 Hz mediante el enfoque propuesto, lo que ha
representado una mitigacion de la variabilidad frecuencial del sistema superior al 66 %.

De manera general, se ha demostrado que una mayor precision en el prondéstico se traduce de forma
medible en una operacion mas segura y flexible de la infraestructura de red. Una contribucién operativa de
gran relevancia ha radicado en la respuesta ante contingencias severas, donde el esquema proactivo
propuesto ha logrado confinar el cenit de frecuencia en 60.34 Hz y estabilizar el nadir en 59.67 Hz (frente
a los 60.85 Hz y 59.04 Hz del escenario base), evitando por completo la activacion de esquemas de deslastre
de carga (UFLS basados en el estandar IEEE C37.117). Ante el evento mas critico de pérdida de generacion
analizado, la aplicacion del enfoque propuesto ha permitido preservar el 15 % de la carga total del sistema
que el control reactivo convencional habria desconectado forzosamente para evitar el colapso. En conjunto,
la evidencia experimental ha confirmado que el marco metodoldgico desarrollado no solo incrementa el
desempefio predictivo, sino que garantiza la integridad del suministro eléctrico en escenarios de elevada
incertidumbre y alta penetracion de energias renovables.

8.2 Contribuciones

Las contribuciones derivadas de esta tesis son las siguientes:

* Propuesta de un algoritmo robusto de preprocesamiento de datos, capaz de mejorar la calidad y la
consistencia de los datos originales, contribuyendo de esta forma a mejorar el rendimiento del
modelo de pronostico y la calidad de sus predicciones.

* Implementacion de un enfoque de pronostico avanzado basado en una red neuronal BiLSTM,
ajustada mediante un algoritmo de optimizacion Bayesiana, complementado con el método de
remuestreo bootstrap para generar pronosticos probabilisticos.
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Desarrollo de una metodologia de prondstico flexible, robusta y escalable, capaz de operar
eficientemente en condiciones atipicas (pérdida de informacién y ruido blanco) y adaptable a
diferentes conjuntos de datos y escenarios operativos.

Aplicacion de técnicas de explicabilidad (XAI-RFE) para determinar la relevancia de las variables
de entrada, lo que favorece el desarrollo de modelos de prondstico mas eficientes, interpretables y
ajustados a los requerimientos del sistema.

Integracion de los prondsticos obtenidos en un esquema de control proactivo de frecuencia de una
microrred, junto con la optimizacion del controlador PID mediante algoritmos metaheuristicos,
estableciendo asi un vinculo directo entre la calidad de las predicciones y la estabilidad dindmica
del sistema.

Evaluacion de la robustez operativa del sistema ante contingencias severas, utilizando estandares
internacionales de deslastre de carga (UFLS) como marco de referencia para demostrar la capacidad
del control proactivo de evitar la desconexion de usuarios y garantizar la estabilidad bajo escenarios
de alta incertidumbre.

8.3 Recomendaciones y trabajos futuros

A partir del trabajo realizado en esta tesis, se plantean las recomendaciones siguientes:

Para aplicaciones de pronostico que impliquen grandes volimenes de datos o modelos de
aprendizaje profundo de alta complejidad, se recomienda el uso de equipos con alta capacidad de
procesamiento o el empleo de plataformas con aceleracion por GPU. Esto permite reducir los
tiempos de entrenamiento, lo cual es muy importante en aplicaciones de prediccion en tiempo real
0 en contextos donde se requieren actualizaciones frecuentes del modelo.

En la tesis se han considerado aplicaciones de prondstico para horizontes temporales de muy corto
plazo, especificamente 15 min. No obstante, seria conveniente extender este andlisis hacia otros
horizontes de prondstico, por ejemplo, 1 hora, varias horas o un dia de antelacion. De esta forma se
pueden cubrir otras necesidades operativas del sistema eléctrico, como por ejemplo la gestion de
las reservas y la programacion de la generacion.

Los modelos de prediccién utilizados en esta tesis se basan Gnicamente en datos histéricos. Sin
embargo, siempre que se disponga de predicciones meteoroldgicas provenientes de servicios
meteoroldgicos especializados, es recomendable considerar esta informacion para mejorar alin mas
la capacidad del modelo para anticipar variaciones abruptas en los datos.

Como lineas de investigacion futura se propone lo siguiente:

Explorar enfoques basados en transferencia de aprendizaje, de manera que los modelos entrenados
para ubicaciones con amplia disponibilidad de datos puedan adaptarse adecuadamente a otros sitios
donde la informacion resulte limitada.

Analizar microrredes con topologias mas complejas (por ejemplo, topologias en lazo o sistemas
altamente interconectados), con el fin de estudiar escenarios de operacién donde exista una mayor
interaccion entre los elementos del sistema.
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