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Introduccion

El concepto de microrred para la distribucion de energia es relativamente nuevo en
comparacion a otras tecnologias existentes, y cuyo despacho de energia se basa en modelos
implementados con algoritmos de optimizacion e inteligencia artificial. Por medio de técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning en inglés), es posible conseguir la maxima eficiencia
energética dentro de un sistema de despacho de energia o una red de distribucion de baja escala
con multiples cargas eléctricas que supla comunidades pequefias, lo que en esencia, supone el
concepto de una microrred [1].

Un sistema hibrido de energia se encarga de generar electricidad a partir de dos 0 méas
fuentes de energia de origen renovable o no renovable. Actualmente existen una gran variedad de
algoritmos que permiten visualizar el despacho de energia de este tipo de sistemas, con distintas
aproximaciones al concepto y cumpliendo con el objetivo de abarcar un aspecto especifico del
sistema. En este proyecto se desarroll6 un modelo hibrido para el despacho de energia en una
microrred utilizando maltiples algoritmos de aprendizaje automatico [2].

Hoy en dia los sistemas de distribucion de energia cuentan con distintos tipos de fuentes de
alimentacion, tales como la energia solar, la energia edlica, generadores de gas natural, entre otras,
y que son utilizadas de manera conjunta para suplir la demanda de energia eléctrica en una zona
especifica. En esta investigacion se utilizaron fuentes de energia solar y edlica para entrenar los
modelos aprendizaje del sistema. Es por lo anterior, que el algoritmo del modelo hibrido
comprendid los patrones en la produccién de esas energias teniendo en cuenta variables
temporales y estacionales. Adicionalmente, se abord6 la prediccion de la demanda energética,

consiguiendo aprovechar de manera mas eficiente la distribucion de energia en la microrred [3].
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1. Descripcion del problema

Desde el afio 1974, el consumo eléctrico dentro de Colombia ha tenido un crecimiento
promedio anual del 3.4% [4]; esto ha conllevado a la creacidn de nuevas tecnologias que mejoren
la distribucion energética y minimicen el impacto en la poblacion que no posee conexion a lared y
requiere de ella. Ejemplo de ello son las microrredes, que mediante las energias renovables tiene
como uno de sus objetivos generar un suministro eléctrico para las comunidades que tienen acceso
limitado a la red eléctrica del pais, esta situacion se describe de manera més detallada y profunda
en las siguientes secciones.
1.1 Planteamiento del problema

En el mundo existe una problematica constante y es la contaminacion, que provoca
cambios en el entorno generando un desequilibrio medio ambiental que no solo afecta seres vivos
sino también ecosistemas, pues el hombre ha venido haciendo uso de energias no renovables que
ocasionan, en muchos casos, deterioros irreversibles al medio ambiente [5].

La calidad del aire en algunas regiones de Colombia es deplorable, dejando 10.527 muertos
y mas de 6.7 millones de personas con efectos negativos en su salud desde el afio 2015 por culpa
de los efectos de la polucion. Lo anterior, no solo ocasion6 pérdida de vidas sino costos
ambientales por la contaminacion atmosférica dados por el uso de energias fosiles [6]. Por tales
motivos, se han tomado medidas preventivas para mitigar el impacto ambiental, que, sin embargo,
no han sido suficientes para contrarrestar los dafios ocasionados al medio ambiente. Lo anterior
conllevo a desarrollar nuevas alternativas para reducir los efectos en el ambiente y contrarrestar
fallos energéticos derivados cuando las fuentes de energias fosiles se agoten.

Actualmente, Colombia cuenta con fuentes de energia con precios asequibles como
hidroeléctricas y termoeléctricas que funcionan a base de agua y carbon, respectivamente. Sin

embargo, en ciertos meses del afo, estas alternativas no son suficientes para cubrir la demanda
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energética, haciendo que el pais deba recurrir a los precios de la bolsa de energia cuyo resultado es
el incremento del precio de la electricidad [7]. En la figura 1, se presenta el precio de megavatio-
hora de los paises en Latinoamérica. Realizando un analisis de la gréfica, se evidencia que
Colombia es uno de los paises latinoamericanos que tiene el valor de la electricidad mas elevado,

estando por encima de paises de mayor envergadura territorial como México, Brasil o Argentina.
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Figura 1. Tarifas eléctricas finales en Latinoamérica en el afio 2020. Fuente: Adaptado de [7].

La UPME (Unidad de Planeacién Minero Energética) propuso distintas consideraciones
para dar solucién a la problematica de abastecimiento de energia, dentro de las cuales se encuentra
la aplicacion de energias renovables como la fotovoltaica, lo que implica indirectamente a una
mayor cobertura para toda la region [8]. En la figura 2, se aprecian algunos de los departamentos
del territorio nacional y el porcentaje de la poblacion que cuenta con el servicio de electricidad. El
analisis de la gréafica conllevo a preocupantes hallazgos, pues en departamentos como Amazonas,
Vaupés y Vichada cerca del 30% de los habitantes no cuentan con el servicio debido a que hay
cortes de electricidad diarios que provocan que las personas dispongan solo de 8 horas de energia,

lo que los afecta cotidianamente.



19

COBERTURA (%)
S3ames
IS PSP
San Andrés I
Risaralda n—
Bogotd ——
Providencia I ——
Caldas N ——
Quindio I ———
Cundinamarca E————
Valle del Cauca n———
Atlantico IEE—————
Sucre I
Antioguia
Huila n—
Boyacd IE—
Narifio I ———
Santander
Arauca I
Nte de S/der I — ———
Cesar I
Tolima ——
Cagueta
Meta I ————
Bolivar nm——
Magdalena I —
Cauca N
Cordoba n——
Casanare I
Guainia
Chocd m———
La Guajira I —
Putumayo IE—
Guaviare N
Vaupés I—
Amazonas
Vichada ——

DEPARTAMENTOS DE COLOMBIA

Figura 2. Cobertura eléctrica en Colombia en el afio 2020. Fuente: Adaptado de [9].

Debido a su naturaleza, las microrredes no son afectadas de forma directa por cortes de
electricidad, dado a que son sistemas descentralizados y son capaces de seguir funcionando debido
a las fuentes de energia renovable que poseen, ya que distribuyen el recurso en el momento
indicado cuando exista una alta demanda de energia. Es por tal motivo que se propuso la siguiente
pregunta: ;Cémo disefiar un modelo hibrido para predecir el despacho de energia en una microrred
que permita aprovechar de forma eficaz los recursos disponibles?

1.2 Justificacion

Colombia se ha encaminado al futuro de las tecnologias de la informacion (TIC) y a la
inversion de capital en materia de microrredes basadas en energias renovables, debido al impacto
medioambiental producido por las fuentes de energia convencionales. Un estudio realizado en el
afio 2016 demostro que Colombia, desde el afio 1998 hasta el afio 2014, produce energia
mayormente de fuentes hidroeléctricas, que causan dafios considerables al medio ambiente por la
desestabilizacion de los ecosistemas de flora y fauna. Asimismo, varias de las fuentes de energia
descritas en el estudio también son contaminantes, siendo las energias renovables las menos

utilizadas, como se observa en la figura 3 [10].
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Figura 3. Fuentes de generacion de energia desde 1998 hasta 2014. Fuente: Tomado de [10].

Como se observa en la figura 3, las energias renovables hace unos afios representaban
menos del 5% del total de energia generada en todo el pais. En Colombia a la energia solar y
edlica se le denomina como FNCER (Fuentes no Convencionales de Energia Renovable). A partir
de 2012, el namero de proyectos relacionados con las energias limpias comenz6 a aumentar. La
implementacién de microrredes en la actualidad podria aportar al aumento de este indice, puesto

que como se observa en la figura 3, la tendencia en el uso de energias renovables ha tenido un

incremento lineal los Gltimos afios.

1.2.1 Beneficios tecnoldgicos. Los resultados de esta investigacion fomentan la creacion
de sistemas de despacho energético con microrredes en Colombia, puesto que el modelo hibrido de
algoritmos de inteligencia artificial desarrollado podréa ser aplicado a la distribucion de energia en
redes eléctricas dadas las necesidades del usuario, esto sentara las bases para la innovacion de

nuevas tecnologias en esta area.
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Se obtuvo un modelo hibrido de inteligencia artificial que combina distintos algoritmos y
permite disminuir las pérdidas de energia de una microrred, esto podria tener un impacto a futuro

en la sostenibilidad y rentabilidad de las microrredes en Colombia.

1.2.2 Beneficios econdmicos. Las microrredes eléctricas pueden ser implementadas a gran
escala debido a su naturaleza modular. Por lo cual, el sistema hibrido para el despacho energético
desarrollado puede reducir el precio de la energia eléctrica debido a una distribucion eficiente y el
uso de energias alternativas, lo que beneficia directamente a las empresas [11].

Segun la nueva normativa publicada por la CREG (Comision de regulacion de energia 'y
gas), una persona que posee una microrred de energia renovable puede disminuir su costo de
facturacion mensual si esta proporciona a la red mas energia de la que consume. Por lo que un
algoritmo que estime la produccion de energia le permitira al usuario generar un mayor retorno de
inversion [12].

1.2.3 Beneficios sociales. A nivel social, la implementacion del proyecto conllevara a una
mejora en la calidad de vida de la poblacién que hace uso de las energias renovables, puesto que
en Colombia el uso de los combustibles fésiles ha repercutido en la salud de las personas, debido a
que el aire contaminado es dispersado por los vientos a sectores habitados por personas mayores o
nifios [13].

El proyecto impulsa el desarrollo de mas tecnologias allegadas a las energias renovables,
que buscan mejorar la calidad de los sistemas de distribucion de energia en la region. En dltima
instancia, el objetivo es mejorar la calidad de los sistemas de distribucion de energia en la region,
reducir la dependencia de los combustibles fésiles y promover un futuro mas sostenible para

Colombia.
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1.2.4 Beneficios institucionales. La Universidad Francisco de Paula Santander se vera
beneficiada gracias a que la investigacion que se realizo servira de base para proyectos posteriores
que se ejecuten en materia de las microrredes y las energias renovables en Colombia, puesto que
concuerda con el marco del programa de ingenieria electronica dentro de la universidad.

El algoritmo hibrido para una mejor distribucion energética podria implementarse en
futuros proyectos que se lleven a cabo para implementar microrredes dentro de la universidad, de
modo que haya una manera automatizar el sistema para un despacho de energia mas eficiente.

1.3 Delimitaciones

Aunque el proyecto estuvo enfocado en el despacho de energia en una microrred, el fin de
este no fue disefiar ni implementar una, sino que estuvo orientado al disefio de un modelo hibrido
que utiliza técnicas de aprendizaje automatico para generar predicciones para la toma de

decisiones en el despacho de energia teniendo en cuenta datos historicos de libre acceso.

1.3.1 Conceptual. El propésito de esta investigacion fue disefiar un modelo hibrido capaz
de predecir la produccion y la demanda energética dentro de una microrred, para ello, se tomaron
datos de acceso publico para el desarrollo y entrenamiento del algoritmo; con lo cual, no fue

necesaria la implementacion en una microrred real para las pruebas del modelo.

1.3.2 Espacial. EI modelo hibrido podré ser utilizado con datos de cualquier parte del
mundo. Sin embargo, para el modelamiento del algoritmo se tomaron datos que son de acceso
publico de otros paises, ya que en Colombia no se encuentran disponibles este tipo de datos,

debido a que es informacion privada que las entidades no comparten abiertamente.
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1.3.3 Temporal. Este proyecto de investigacion tuvo una duracion estimada de 12 meses
para la culminacion total de todos los objetivos, lo que incluye la revision de bibliografia,
desarrollo de los algoritmos y evaluaciones de desempefio, para lo cual se destinaron 20 horas de

trabajo semanales por parte de cada uno de los autores.
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2. Objetivos
A continuacion, se presentan los respectivos objetivos que se plantearon para solucionar
sistematicamente la problematica planteada anteriormente.
2.1 Objetivo general
Proponer y desarrollar un modelo hibrido basado en aprendizaje automatico para la
estimacién de produccion, consumo y despacho de energia eléctrica en una microrred de energia

renovable.

2.2 Objetivos especificos

Seleccionar y depurar el conjunto de datos para elegir el modelo para el funcionamiento de

la microrred.

e Realizar una exploracion y caracterizacion preliminar de los datos que se seleccionaron
para el modelo.

o ldentificar las variables de entrada y salida que deberan tener los modelos que se escojan
para el funcionamiento de la microrred.

e Escoger las herramientas de desarrollo y simulacion necesarias para estimar el despacho de
energia eléctrica.

e Definir e implementar los modelos para la estimacion de produccion, consumo y despacho
de energia eléctrica en una microrred.

e Evaluar el desempefio de los modelos en materia de despacho de energia dentro del

software de simulacién.
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3. Marco referencial
3.1 Antecedentes

En la actualidad, las microrredes se han vuelto una tecnologia recurrente en la industria, asi
como también los algoritmos que se utilizan para administrar el despacho de energia de la red.
Tales algoritmos han ido mejorando con el paso del tiempo, por lo que fue importante estudiar los
avances a nivel nacional e internacional. Para este estudio, se analizaron articulos relevantes en el
tema, entre ellos se encuentran dos a nivel regional, dos a nivel nacional y cuatro a nivel
internacional que permitieron tener un panorama mas amplio de como funcionan las microrredes y
su aplicacion para el despacho de energia.

3.1.1 Referentes regionales.

Anélisis de iméagenes satelitales de observacion de la Tierra y datos geoespaciales a
través de machine learning. Utilizando machine learning se desarrollé un modelo que permitio
reconocer y clasificar las cubiertas vegetales en distintas ciudades de la region, tomando como uno
de los ejemplos a San José de Cucuta, en donde se evalué mediante el modelo el porcentaje de
vegetacion que existia en los parques de la ciudad. Este referente aporté ideas sobre como
manipular las bases de datos para obtener los resultados esperados en la investigacion, asi mismo
sobre cdmo comparar los datos de entrenamiento para establecer los patrones significativos de los
conjuntos de datos [14].

Andlisis del recurso edlico disponible en la ciudad de Cucuta usando aprendizaje
automatico. La investigacion evaluo cuales eran las variables méas influyentes del estudio, se
determind que en la ciudad de Cucuta los datos méas importantes del ambiente son el viento y la
temperatura, por lo que mediante la aplicacion de un algoritmo de aprendizaje automatico fue

posible crear un modelo para predecir a corto plazo la cantidad de recurso edlico con el que
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contaria cada zona de la ciudad, utilizando el método de retro propagacion junto con un modelo de
validacion cruzada para evaluar los resultados del algoritmo [15].

3.1.2 Referentes nacionales.

Microrredes aisladas en la Guajira: Disefio e implementacion. Se llevo a cabo un
estudio de una comunidad Wayuu que carecia de un suministro de energia estable. Mediante la
creacion de microrredes fue posible hacer uso de la energia solar y edlica, permitiéndole a la
comunidad contar con energia renovable para realizar sus necesidades basicas. Este es un claro
ejemplo de que esta tecnologia permite evolucionar el estilo de vida, pero a su vez evidencia que
se requiere el apoyo de todos los involucrados que utilizan la microrred para que el sistema se
mantenga sostenible para los usuarios dentro de él, puesto que sin la colaboracion de los
individuos no hubiera sido posible la instalacién de todos los instrumentos y maquinaria necesaria
para la creacion del sistema [16].

Una metodologia de disefio de micro redes para zonas interconectadas de Colombia.
Siguiendo la normativa de instalaciones eléctricas de Colombia se disefié una microrred para una
region ubicada en una zona no interconectada, para esto, se presentd el caso de estudio que
contenia los reportes meteoroldgicos respectivos al Taroa. Con esta informacion se disefi la
topologia del esquema eléctrico para utilizar energias renovables en el suministro eléctrico de la
region. A partir del software computacional HOMER fue posible estimar las tensiones y los flujos
de potencia en la microrred, la cual tenia una variacion del 3% de la tensién nominal, lo cual se
encuentra dentro del rango estipulado por el reglamento técnico de instalaciones eléctricas del
pais. Esto es de vital importancia dentro del territorio Colombiano puesto que asi se puede llevar

una regulacion de la construccion de cualquier esquema eléctrico que se ejecute en el pais [17].



27

3.1.3 Referentes internacionales.

Optimal scheduling of energy storage under forecast uncertainties. En este articulo no
se estudiaron las baterias que componen el sistema, sino que se desarrollé un algoritmo para
predecir con cierta exactitud la manera en la que la energia fotovoltaica fluye a través de la
microrred, a la vez de que se implementd un sistema de seguimiento que permite minimizar los
errores del algoritmo. Ademas de esto, hace un corte de picos de voltaje més alla de los soportados
por el sistema ya que esto reduce las desviaciones de voltaje a través de las cargas, permitiendo al
sistema ser més estable [18].

Microgrids: A review of technologies, key drivers, and outstanding issues. Los autores
demuestran cémo las microrredes seréan el futuro de la distribucion tecnoldgica, donde las personas
pasaran a un plano donde la energia que generan en sus casas ya sea fotovoltaica o edlica, se
vuelva de dominio publico, y pueda exportarse e importarse para suplir la demanda de la
microrred. Lo anterior, mencionado en el afio 2018, y ahora 5 afios después se ha visto un gran
incremento en la cantidad de investigacion que ha habido en este campo, puesto que ain es una
tecnologia muy nueva y hay muchos ambitos donde ain hay que innovar y buscar las mejores
maneras para su implementacion. Dicho tipo de trabajos dan paso a que nuevas investigaciones
continten surgiendo y formando las bases de esta tecnologia [19].

Design of a resilient and eco-friendly microgrid for a commercial building. La
problematica que se describe en el articulo hace referencia a los desastres creados por el hombre y
los que son causados por la naturaleza, como son los huracanes. Todo esto, ya que este tipo de
fendmenos naturales provocan disturbios en las redes eléctricas ubicadas en las ciudades. Por lo
cual, se propuso una microrred capaz de obtener energia solar y almacenarla en baterias de litio. Se
observo que en un principio es un costo elevado, pero a largo plazo es una buena opcion sostenible

para los hogares ademas de ser una solucion ecoldgica. En el proyecto se hizo uso del software
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HOMER Grid para la simulacién de una microrred con cargas y generadores de energia renovable
para llevar a cabo el estudio del funcionamiento del algoritmo de distribucion [20].

Making the case for time-of-use electric rates to boost the value of battery storage in
commercial buildings with grid connected PV systems. Se realiz6 un riguroso estudio con 25
afios de datos, que demostrd la relacion entre el costo y beneficio que tiene dejar degradar los
paquetes de baterias mas alla de su limite tradicional (establecido como el 30%). En el estudio se
detalla que cuando la degradacién es del 30% de su capacidad, las baterias deben reemplazarse dos
veces cada 25 afios. Asimismo, se realiz6 un estudio cuando la degradacion es del 50% de su
capacidad y se concluy6 que para este caso las baterias debian cambiarse solo una vez en 25 afios.
Por Gltimo, se investigd un caso extremo en el que la degradacion era del 90% de su capacidad y
las baterias no debian cambiarse en 25 afios, en el cual el sistema comenzaba a presentar fallos
debido a que se afectaba a la funcionalidad. Los resultados del estudio permitieron establecer que
el punto Gptimo en cuanto a funcionamiento y economia es dejar degradar las baterias hasta el
50%, puesto que para este caso el costo de inversion se redujo en un 30% [21].

3.2 Mareco teorico

Dentro de esta seccion se evidencian todos los fundamentos necesarios para sustentar el
desarrollo de este proyecto y que poseen relacion con el area de las microrredes y de algoritmos de
inteligencia artificial.

3.2.1 Energias renovables. El concepto de energias renovables radica en el
aprovechamiento de ciertos recursos de la naturaleza que no contribuyen a la contaminacion de
estos, como, por ejemplo, la energia hidraulica, la edlica o la fotovoltaica. La implementacion de
estas tecnologias en la actualidad es lo que le ha permitido al pais obtener distintos beneficios en el

area del crecimiento econdémico o industrial, tanto a nivel regional como nacional [22].
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El impacto ambiental que generan estas tecnologias es sumamente leve en comparacion a
los métodos convencionales que se han venido utilizando durante décadas, es por esto que el pais
ha implementado distintas normativas que regulan a las empresas que trabajan con estas
tecnologias, ya que la mayoria de los recursos naturales del pais se encuentran en zonas

consideradas como reservas naturales o de propiedad indigena [23].

3.2.1.1 Energia solar fotovoltaica. Este tipo de energia es generada mediante el
aprovechamiento de la radiacion solar sobre el territorio nacional. Por su parte, un sistema
fotovoltaico conectado a la red produce energia durante el dia; de noche, cuando no hay luz solar,
la carga se alimenta de la red eléctrica. En la figura 4 se evidencian los lugares que mas reciben
radiacion solar en Colombia, de modo que mientras mas al norte se encuentre, mas energia
eléctrica (medida en kilovatio-hora, kWh) generan los paneles solares que se instalen; esto también
depende del tamafio de la instalacion y de otros factores que puedan influir en la recoleccion y

almacenamiento de la energia [24].
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Figura 4. Promedio de radiacion solar en Colombia. Fuente: Tomado de [24].
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De manera més especifica, dentro del municipio de Cdcuta existe un promedio de radiacion
lo suficientemente alto como para ser aprovechado por sistemas fotovoltaicos. En la figura 5 se
muestran los Wh (vatios-hora) que pueden aprovecharse al implementar tecnologias de

recoleccion de energia fotovoltaica en la capital de Norte de Santander.
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Figura 5. Promedio de radiacién solar en Cucuta. Fuente: Adaptado de [24].

3.2.1.2 Energia edlica. La energia e6lica es una de las energias renovables mas conocidas,
dado a que es producida por las corrientes de aire y es posible convertirla en energia eléctrica por
medio de un generador. La energia eolica es una fuente de energia limpia y renovable, que no
emite gases de efecto invernadero ni otros contaminantes, lo que la hace importante para combatir
el cambio climatico y reducir la dependencia de combustibles fosiles.

La energia e6lica se ha convertido en una fuente de energia cada vez mas importante en
todo el mundo. El reporte de 2021 del Consejo Global de la Energia Edlica (GWEC) indica que los
paises que mas producen energia eblica en el mundo son China, Italia, Alemania, India y Espafia,
debido a que cuentan con una mayor capacidad instalada, tal y como muestra el grafico en la

figura 6. Esto permite a dichos paises reducir su dependencia de combustibles fosiles y reducir sus

emisiones de gases de efecto invernadero [25].
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Figura 6. Paises con mayor capacidad instalada. Fuente: Adaptado de [25]

3.2.2 Demanda eléctrica. La demanda se refiere a toda la cantidad de energia que los
consumidores de la red solicitan en un momento en especifico, este valor cambia a lo largo del dia
y segun la época del afio, su tendencia depende de variables como el clima, la estacion o la hora
del dia. Este valor de demanda es el que satisface directamente a toda la red o en el caso de una
investigacién, a una microrred.

Su comportamiento habitual consta de un grafico bimodal, que presenta un primer pico en
las horas de la mafiana y otro pico en horas de la noche, esto esta relacionado a las costumbres de
los consumidores de la red y a su rutina, este patron siempre es el mismo a lo largo del afio, lo que

varia en gran medida cada dia es la magnitud de ambos picos de la grafica [26].
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3.2.3 Microrredes. Una microrred se considera como una red de energia local que cuenta
con un control autdnomo, y pueden contener hogares, edificios empresariales, entre otros. Las
microrredes pueden estar 0 no conectadas a la red eléctrica, ya que tienen la posibilidad de trabajar
de manera independiente puesto que poseen generadores de energia locales, mayormente de

energias renovables como la fotovoltaica o la edlica [27].

3.2.3.1 Microrredes on-grid. Este tipo de microrredes se definen como aquellas que estan
conectadas a la red eléctrica, en este caso puede poseer fuentes de energia renovable y baterias, por
lo que es posible aplicar técnicas que permitan una distribucion mas eficiente de la energia en la
red. En la figura 7 se presentan los componentes de una microrred sencilla teniendo en cuenta lo

mencionado anteriormente.
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Figura 7. Esquema simplificado de una microrred. Fuente: Elaboracién propia

Como se observa en la figura 7, en términos sencillos una microrred tiene la capacidad de
acoplarse y desacoplarse de la red de suministro nacional segun lo requiera, como por ejemplo en
un corte de energia seria capaz de funcionar por si misma sin afectar los deméas componentes que
conforman la microrred. Existen variedad de formas de crear una microrred, sin embargo, todas

comparten el principio de control de la energia dentro de una localidad en especifico [28].
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3.2.4 Series temporales. Se define como un conjunto de distintas observaciones ordenadas
en intervalos de tiempo que pueden ser regulares o no. Las series temporales son utilizadas en
areas de estadistica, ingenieria e inteligencia artificial para analizar el comportamiento de una
variable y asi poder realizar predicciones basandose en estos patrones de comportamiento [29]. En
la figura 8 se evidencia la estructura de una serie temporal, la cual consiste en datos ordenados de

manera secuencial segun las fechas de la base de datos que se esté utilizando.
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Figura 8. Estructura de una serie temporal. Fuente: Elaboracion propia

3.2.5 California Independent Operator (CAISO). Es la organizacion encargada de
mantener la confiabilidad de una de las redes mas grandes del mundo, esta entidad recolecta y
publica datos temporales en intervalos de cinco minutos y permite su libre acceso, por lo cual es
posible realizar analisis y predicciones sobre estos datos. Cabe resaltar que la informacion que
CAISO provee esta vinculada a todo el estado de California, por lo que no es posible determinar
facilmente el comportamiento de consumo y produccion de energia de una ciudad en especifico

[30].
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3.2.6 National Renewable Energy Laboratory (NREL). Esta entidad es un laboratorio de
investigacion y desarrollo de energias renovables de Estados Unidos, cuyo objetivo es desarrollar
proyectos destinados a mejorar la eficiencia energética y a disminuir la dependencia de los
combustibles fdsiles. Este laboratorio recopila datos en diferentes intervalos de tiempo utilizando
sensores satelitales para recolectar variables como la radiacion y la temperatura en distintas partes
del mundo [31].

3.2.7 Software para simulacion de microrredes. Existen diversos software que permiten
la modelacion y simulacién de microrredes, por lo tanto, fue necesario utilizar uno que cumpliera
las necesidades del proyecto de investigacion, de modo que se pudiera analizar la distribucion de

la energia de forma eficaz.

3.2.7.1 HOMER Grid. HOMER Energy es una empresa dedicada al desarrollo y
comercializacion de software multipropdsito que analiza y modela microrredes de energias
renovables. En especifico, para esta investigacion se aborddé HOMER Grid, el cual permite simular
un sistema eléctrico descentralizado que combina diferentes fuentes de energia renovable y su
respectivo almacenamiento. Este programa cuenta con un controlador que posee un algoritmo de
despacho que implementa técnicas de optimizacion energética, la cual determina cudl es la manera
mas eficiente de aprovechar cada uno de los recursos del sistema [32]. HOMER Grid permitio
realizar un andlisis y optimizacion de los disefios propuestos durante el desarrollo del proyecto.

3.2.8 Python para el pronostico de series temporales. Python permite implementar
aplicaciones con redes neuronales y/o algoritmos geneticos gracias a las multiples librerias
especializadas que la comunidad ha desarrollado, por lo que es utilizado principalmente en el area
de inteligencia artificial y optimizacion [33].

Python posee una gran cantidad de librerias orientadas al anlisis y pronostico de series

temporales, por ejemplo: Pandas, Numpy, Scikit-learn, TensorFlow, entre otras. Estas librerias
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ofrecen herramientas para realizar un andlisis exploratorio de los datos, visualizar modelos y
realizar predicciones en el &mbito de ciencia de datos [34].

3.2.9 Algoritmos estadisticos. Un algoritmo de este tipo ejecuta un procedimiento
computacional que utiliza técnicas de estadistica para analizar datos de series temporales y obtener
informacidn que se considera Util para su prondstico, estos algoritmos son utilizados en areas de
inteligencia artificial ya que buscan relaciones entre cada una de las variables para predecir el
resultado futuro de una de ellas, existen distintos tipos de algoritmo de este tipo, tales como Mean-
Shift, Fuzzy C-means o SARIMA, los cuales poseen distintos enfoques dentro de las técnicas de

estadistica que utilizan cada uno de ellos [35].

3.2.9.1 Algoritmo SARIMA. El algoritmo “Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average), mejor conocido como SARIMA se define como un modelo que evalla series
temporales. Es la extension de un modelo ARIMA, ya que en este caso considera la estacionalidad
que ocurre en la serie de tiempo, este algoritmo es utilizado para modelar y predecir series que
poseen un patron debido a la estacion.
El modelo SARIMA posee tres parametros principales en total, los cuales definen el
comportamiento del modelo, estos son:
e El orden de la parte autorregresiva (p)
e El orden de la parte integrada (d)
e El orden de la parte de media movil (q)
Asimismo, SARIMA incorpora tres parametros adicionales que se relacionan con la parte
estacional del sistema, los cuales son:
e El orden de la parte autorregresiva estacional (P)

e El orden de la parte integrada estacional (D)



36

e El orden de la parte de media movil estacional (Q)

De esta forma, utilizando los datos estacionales es posible determinar los seis parametros
requeridos por el modelo para realizar predicciones de datos futuros en la serie, segun los
antecedentes, SARIMA supera a ARIMA en precision cuando los datos poseen estas
caracteristicas estacionales [36]. Un ejemplo de un conjunto de datos compatible con este modelo
es la serie temporal presentada en la figura 9, donde se evidencia un patron claramente estacional.

1200
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Datos

400

200

Jan-21 May-22 Oct-23 Feb-25 Jun-26 Nov-27
Tiempo

Figura 9. Serie temporal con componente estacional. Fuente: Elaboracidn propia

3.2.10 Algoritmos predictivos. Son algoritmos disefiados especialmente para analizar
datos y realizar predicciones sobre eventos futuros dentro de la misma serie temporal, consisten en
la implementacion de técnicas de aprendizaje automatico para “aprender” y reconocer patrones de
los datos historicos de la serie.

El ejemplo més comun son los algoritmos de regresion, los cuales utilizan las variables
independientes para predecir el valor de una variable dependiente, otros ejemplos incluyen a los

arboles de decision o las redes neuronales artificiales [37].
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3.2.10.1 Algoritmo Regresion lineal multiple (MLR). En primera instancia se define la
regresion lineal, la cual es una técnica que analiza la relacion entre dos variables que se consideran
continuas, una dependiente y una independiente. Un algoritmo de regresion se encarga de estimar
la linea que posee el mejor ajuste entre los puntos de los datos y utiliza esa linea para realizar
predicciones sobre la variable dependiente. En otras palabras, el algoritmo aprende la tendencia
que define los valores futuros que tendra la variable dependiente. En la figura 10 se muestra un

ejemplo de datos donde se aplica una linea de tendencia que posee la forma y = b, + b; * x; [38].

Eje Y

T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Eje X

Figura 10. Ejemplo de regresion lineal simple. Fuente: Elaboracion propia

Seguidamente, la definicion de regresion lineal multiple (MLR) engloba a todas aquellas
técnicas utilizadas para predecir aquella relacion que existe entre una variable dependiente y
maultiples variables independientes que se relacionan entre si. En principio se asume que esta
relacion es lineal y el objetivo es encontrar la mejor combinacion de dichos valores que minimizan
la distancia entre las predicciones de un modelo y sus valores reales; es decir, que mientras mas

variables independientes se afiadan al modelo, mas dimensiones existiran y mas complejo seré el
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calculo de dicha tendencia [39]. En la figura 11 se muestra como se veria el plano de tendencia de

los datos de la figura 10 de laforma y = by + by * x; + by * x5 + -+ + by, * x,.

20.0

5.0
7.5
10.0

Eje)(
Figura 11. Ejemplo de regresion lineal maltiple. Fuente: Elaboracion propia

3.2.10.2 Algoritmo de Arboles de decision (DT). Un algoritmo de arboles de decision, o
DT (Decision Tree) por sus siglas en inglés, es una técnica de aprendizaje automatico que se
utiliza para modelar relaciones complejas entre las variables de entrada y de salida, consta de la
construccidn de una estructura con forma de arbol a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento, cada nodo dentro de este arbol representa una decision que toma el modelo y cada
rama que se deriva es una posible respuesta a esa pregunta.

Para construir un arbol de decision se comienza con una pregunta inicial sobre la variable
de entrada, esta pregunta debe separar el conjunto de entrenamiento en dos 0 mas grupos, este
proceso se repite subdividiendo todos los grupos en subgrupos mas pequefios utilizando preguntas

adicionales hasta que se llega al criterio de parada definido en el modelo [40]. Un ejemplo de esta



estructura se encuentra en la figura 12, donde se evidencian las hojas y las ramas segln cada

pregunta dentro del arbol.

Nodo raiz
|
T 1
i Nodo de Nodo de
Sub - arbol decision decision
I—I—l [ I ]
Nodo de Nodo de Nodo de Nodo de
hoja hoja hoja decision
I—I—l
Nodo de Nodo de
hoja hoja

Figura 12. Estructura de un arbol de decision. Fuente: Elaboracion propia

3.2.10.3 Algoritmo de K-vecinos més cercanos (KNN). Un algoritmo de K-vecinos mas
cercanos, 0 KNN (K-Nearest Neighbors por sus siglas en inglés), es aquel que realiza tareas de

clasificacion o regresion basandose en que instancias similares se agrupan en las mismas clases.

Lo anterior quiere decir que dado un conjunto de datos con valores previamente conocidos, el
algoritmo KNN es capaz de clasificar nuevos datos basado en los K vecinos méas cercanos
definidos dentro del conjunto de entrenamiento, y que son calculados usando una métrica de
distancia definida, como por ejemplo, la Euclidiana 0 Manhattan [41].

Entrando en detalle sobre el funcionamiento del algoritmo, en la figura 13 se puede

apreciar un conjunto de datos agrupados en dos clases, Ay B. El recuadro amarillo en la figura

corresponde a un nuevo dato por clasificar, y por lo tanto, es necesario escoger la cantidad de
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Vecinos a tener en cuenta para comenzar la tarea de clasificacion. En este caso, se realiza el céalculo
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de la distancia de los vecinos mas cercanos utilizando la formula de distancia Euclidiana.

Finalmente, segun la K cantidad de vecinos que se hayan definido, el modelo escoge los K puntos

ya clasificados mas cercanos al punto (amarillo) que se requiere clasificar.

Encontrar vecinos y clasificar

mm (Clase A
B Clase B

EjeY
o)

Eje X

Figura 13. Ejemplo KNN: Clasificacion. Fuente: Elaboracion propia

En la figura se aprecia que, segun la cantidad de vecinos, el nuevo dato corresponde a la
“Clase A”, ya que la mayoria de los vecinos més cercanos que posee son de esta misma clase. En
el caso de regresion, se utiliza el mismo concepto de vecinos méas cercanos, con la salvedad de que
para esta aplicacion el algoritmo calcula la distancia de las variables de entrada con respecto a los
datos conocidos de la serie temporal y segun el valor de distancia se selecciona K vecinos.
Seguidamente, los pesos de cada dato se establecen de dos maneras, uniformemente o basado en

las distancias. En el caso uniforme, se calcula la media de los k-vecinos, tal y como se evidencia

en la figura 14.
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0 5 10 15 20
Figura 14. Ejemplo KNN: Pesos uniformes. Fuente: Elaboracion propia
La otra forma de configurar los pesos del modelo es segun la distancia, que analiza cual de

todos los k-vecinos esta mas cerca y toma ese dato sin tener en cuenta a los demas, esto se

demuestra en la figura 15.

o N B O

0 5 10 15 20

Figura 15. Ejemplo KNN: Pesos segun la distancia. Fuente: Elaboracion propia
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En el caso de esta investigacion se utilizd la configuracion uniforme, la cual permite tener
en cuenta todos los K-vecinos de la serie temporal, de esta forma se evita el sobreajuste de los

datos del modelo.

3.2.10.4 Algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost). El algoritmo de aumento de
gradiente extremo, 0 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), es una técnica de aprendizaje
automatico que se utiliza en implementaciones de regresion y clasificacion para problemas que
requieran realizar predicciones, es una variacion de las maquinas de aumento de gradiente ya que a
la vez utiliza arboles de decision para aumentar la precision del modelo generado [42].

De manera técnica, el modelo genera un conjunto de arboles de decision en secuencia, lo
que significa que en cada iteracion se ajusta el arbol a los errores residuales del modelo anterior,
ademas, existe un mecanismo de regularizacién para controlar la complejidad del modelo y
prevenir el sobreajuste de los datos. El proceso de optimizacion de XGBoost se realiza mediante el
algoritmo de gradiente descendente. Este modelo es conocido por su capacidad de manejar
conjuntos de datos grandes y de alta dimensionalidad con una gran precision en comparacion a
otros algoritmos. La manera en la que funciona se evidencia en la figura 16.

P @

Figura 16. Estructura de XGBoost. Fuente: Elaboracion propia
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En esta figura se muestra que en cada iteracion el modelo realiza una técnica denominada
“crecimiento de arboles nivelados”, lo que significa que en cada iteracion se calculan todas las
ramas al mismo tiempo, al contrario de otros algoritmos que se escoge una rama y se descartan las
otras de forma instantanea, esto incrementa el nivel de procesamiento requerido a cambio de una
mejor precision del modelo final.

3.2.11 Redes neuronales. Es considerada una de las aplicaciones mas poderosas de la
inteligencia artificial, asi mismo ha sido la de mayor crecimiento a través de los afios debido a sus
aplicaciones. Se le considera como un campo del aprendizaje automatico que es capaz de
enfrentarse a problemas complejos que generalmente impliquen una gran cantidad de datos. Estas
redes neuronales se organizan en capas para establecer relaciones entre todos los datos disponibles,
por lo que requiere de una gran capacidad de procesamiento.

Su funcidn es intentar asimilar el trabajo que ejercen las neuronas biologicas para
reconocer patrones complejos dentro de un conjunto de datos, el sistema responde a las entradas
externas para dar la salida respectiva. Un ejemplo sencillo de una red neuronal artificial se
presenta en la figura 17, en la cual se presentan las entradas, salidas y capas ocultas con las que

cuenta la red.

CAPAS OCULTAS

|

ENTRADAS SALIDA

Figura 17. Esquema de una red neuronal. Fuente: Elaboracion propia
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En el caso de la figura 17 se evidencian varias entradas junto con una Unica salida, sin
embargo, las redes neuronales pueden contar con mas de una salida segln sea necesario en cada
caso. Las capas ocultas representan los procesos que se realizan para manipular las variables de
entrada, la cantidad de capas ocultas depende directamente de la complejidad de la red neuronal, a
mayor nimero de capas ocultas, mas capacidad de procesamiento es necesaria [43]. En la figura
18 se evidencia la ecuacion de salida de una red, se demuestra que la salida de la red se ve
influenciada por un sesgo y la sumatoria de todas las entradas multiplicadas con sus respectivos

pesos asignados por la red.

Figura 18. Ecuacion de salida de una red neuronal. Fuente: Elaboracion propia

Segun esta figura, es posible identificar la ecuacion de salida “y” de una red neuronal como

la que se presenta a continuacion, donde “w,” es el sesgo, “w;” es el peso, y “x;” es la entrada en

la posicion i.

m
y=W0+in*Wi
i=1
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3.2.11.1 Redes neuronales recurrentes. Una red neuronal recurrente es aquella que esta
disefiada para procesar datos de series temporales, y que a diferencia de las redes neuronales
convencionales, poseen una memoria interna que les permite tomar en cuenta informacion previa
de la base de datos y utilizarla en el procesamiento de los datos actuales, la estructura de estas
redes incluye conexiones de retroalimentacion, lo que indica que la salida de una capa se utiliza
como entrada para la siguiente capa [44]. Un esquema de una red neuronal recurrente puede

observarse en la figura 19, donde la salida corresponde al procesamiento de la retroalimentacion.

o
3

Figura 19. Estructura de red neuronal recurrente. Fuente: Elaboracion propia

Un caso especifico de este tipo de redes son las Long Short-Term Memory (LSTM), las
cuales son un tipo de red neuronal recurrente utilizada para problemas de aprendizaje automatico,
este tipo de redes son capaces de retener informacion relevante durante periodos de tiempo mas
largo ya que estas poseen un componente de celdas de memoria, internamente se realiza un
mecanismo de decision para actualizar la informacion que esté4 dentro de esas celdas [45]. Ahora,

la estructura de este tipo de redes se evidencia en la figura 20.

(&)
Leyenda

— Il Capa RN
A A O Operacién puntual
— Vector de transferencia
| ]—’ Concatenar

TR

Figura 20. Estructura red LSTM. Fuente: Elaboracion propia
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La estructura interna de la LSTM posee varias capas de red neuronal que realizan
operaciones puntuales y se transfieren al siguiente blogue en forma de memoria. Cada bloque A
recibe la informacion a través de los vectores de transferencia del bloque anterior, asi mismo,
dentro de cada bloque se realizan operaciones de concatenacion para procesar los datos
temporales.

3.3 Marco legal

Esta seccion especifica todas las leyes y normativas que se tuvieron en cuenta a la hora de
llevar a cabo el proyecto relacionado a la programacion, esto con el fin de cumplir el marco de la
legalidad del pais en el cual se llevo a cabo el desarrollo de este proyecto. En la tabla 1 se presenta

la normatividad para la creacion de algoritmos dentro de la Republica de Colombia.

Tabla 1. Normatividad sobre la creacion de algoritmos en Colombia

Normas que aplican al desarrollador y al proceso de programaciéon

Norma Licencias Bases de Datos

Distribucion de Licencias y
Ley 603 de 2000 X
Derechos de Autor

Manipulacion de Bases de
Ley 1273 de 2009 Datos en Sistemas X

Informaticos

Normas que aplican al modelo hibrido

Ley de Proteccion de los
Ley 23 de 1982 X X
Derechos de Autor
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3.3.1 Ley 603 de 2000: Distribucion de licencias y derechos de autor. Esta ley esta
destinada a exigirle a las empresas la presentacion de informes de gestion que contengan el estado
de cumplimiento de las normas referentes a la propiedad intelectual y los derechos de autor que
debe cumplir la sociedad para usar el software, esto con el fin de proteger las licencias generadas

por los desarrolladores de software dentro del territorio nacional de Colombia [46].

3.3.2 Ley 1273 de 2009: Manipulacién de bases de datos en sistemas informaticos. Ley
que modifica el cddigo penal, creando un nuevo bien juridico al cual denominan como “la
proteccién de la informacion y los datos que se preservan integralmente en los sistemas de las
tecnologias de la informacion”. Esta ley hace referencia a la normativa que se debe tener en cuenta
a la hora de utilizar bases de datos de acceso publico o privado, puesto que de lo contrario se

estarian rompiendo las normas de derechos de autor [47].

3.3.3 Ley 23 de 1982: Ley de proteccion de los derechos de autor. La Ley 23 de 1982
(enero 28) decreta todas las normativas sobre derecho de autor que se aplica bajo obras literarias,
cientificas y artisticas con el fin de estipular la proteccion de los datos y el uso de dichos datos
segun lo decida el autor, como lo estipula en el articulo 3. Por lo cual, los autores pueden decidir si
su creacion de dicha obra es de forma gratuita o remunerada, refiriéndose a la forma en como la

persona pueda tener acceso a los datos e informacion [48].
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4. Disefio metodologico
Dentro de esta seccion se especifican las actividades que se realizaron para llevar a cabo el
desarrollo de los objetivos especificos planteados en la investigacion. La ruta de actividades

completadas se presenta en la figura 21.

(N (N (

Seleccion de
base de
datos

Caracterizar Identificar Eleccion de Implementar
los datos las variables herramientas los modelos

J

Figura 21. Ruta de actividades. Fuente: Elaboracion propia

Evaluacion

4.1 Seleccion y depuracion de bases de datos

En esta seccidn se abordaron todos los conjuntos de datos relacionados a las energias
renovables y a la demanda eléctrica. En esta investigacion, todos son de organismos y/o empresas
de los Estados Unidos ya que a nivel nacional no es posible acceder a este tipo de bases de datos,

tal y como se menciono en las delimitaciones del proyecto.

4.1.1 Busqueda de bases de datos mas utilizadas. Se buscaron distintas bases de datos
para llevar a cabo este proyecto, los criterios que se tuvieron en cuenta para realizar dicho proceso
fue que los conjuntos de datos tuvieran valores de produccion solar fotovoltaica, produccién
edlica, demanda eléctrica, temperatura, radiacion, u otras variables meteorolégicas, y que a su vez
pertenecieran a una misma localizacion geogréafica; siguiendo estos lineamientos se encontraron en
total seis entidades que recopilaban una parte de la informacion dentro del territorio de los Estados
Unidos.

e California Independent System Operator (CAISO): Esta es una entidad que regula la

informacion de la red eléctrica de todo el estado de California, y posee informacion desde
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el afio 2018 hasta el dia de hoy recopilando informacion de demanda eléctrica,
produccion fotovoltaica y produccion edlica. Existen antecedentes que han utilizado esta
entidad para analizar el impacto de la generacion de energia solar en la red eléctrica de
todo el estado de California gracias a su gran cantidad de datos [49].

National Renewable Energy Laboratoy (NREL): Es una entidad que posee un amplio
catalogo de bases de datos en Estados Unidos debido a que funciona como un repositorio
de datos donde los investigadores pueden subir las mediciones recolectadas durante sus
proyectos. La organizacion también posee sus propios conjuntos datos recolectados
mediante satélites, por lo cual, poseen informacion de diversas partes del mundo. Algunas
de las variables que miden son la temperatura, la radiacion solar, la velocidad del viento,
entre otras. Los antecedentes han desarrollado estudios donde analizan el impacto de la
produccidn eolica en la red eléctrica de Estados Unidos [50].

European Network of Transmission System Operators (ENTSOE): Esta empresa se
encarga de recopilar los datos de generacién y demanda eléctrica de toda la red europea,
donde algunas de sus bases de datos son abiertas para el publico. Investigadores han
utilizado este conjunto de datos para analizar el impacto que posee la integracién de
energias renovables a gran escala en todo el mercado eléctrico europeo, permitiendo
hacer un andlisis profundo y detallado de la situacion [51].

International Energy Agency (IEA): Esta entidad es de escala internacional y recopila
datos de las redes eléctricas de distintos paises a nivel mundial, algunas variables que
mide son produccion global, consumo, emisiones de COg, inversiones en energias
limpias, entre otros. Los conjuntos de informacion que utilizan en su mayoria son
privados, sin embargo, anualmente publican un informe que otorga una vision general de

todas las tendencias globales en materia de energia [52].
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e Energy Information Administration (EIA): Esta es una empresa estadounidense, de la

misma forma que otras entidades, se dedica a la recopilacion de los datos de la red

eléctrica del pais, por ejemplo, almacenan informacion de produccion, consumo y

emisiones de CO.. La empresa colabora con otras para generar reportes anuales en temas

de energia, como por ejemplo IEA e IRENA.

e International Renewable Energy Agency (IRENA): Esta entidad se encarga de

recopilar datos a nivel mundial de energias renovables, almacena informacién de

produccion de energia edlica y energia solar fotovoltaica, estos datos son publicados en

informes anuales donde se observa la tendencia a nivel internacional de la aplicacion de

estas energias, en uno de sus informes mas recientes indicaron cuales son los costos

detallados de generacion utilizando este tipo de energias limpias [53].

4.1.2 Comparacion y seleccidn de las bases de datos. En la subseccion anterior se

presentaron las seis entidades que de acuerdo con el estado del arte se utilizan para realizar analisis

de produccion y consumo de energia eléctrica a través de diferentes paises. Para escoger los

conjuntos de datos a utilizar en el proyecto, se procedi6 a realizar una comparacion detallada de

las caracteristicas de las organizaciones tal y como se presenta en la tabla 2.

Tabla 2. Caracteristicas de las bases de datos tenidas en cuenta para la seleccién final

Caracteristicas CAISO NREL ENTSOE IEA EIA IRENA
Datos de libre acceso Si Si Si No No No
Intervalo de tiempo (min) 5 5 15 5-15 5-15 5-15
Formato de datos Csv CsVv XML Csv JSON API
) Generacion Variables Generaciéon  Generacién  Generacion  Costos y
Datos que contiene o B B »
yconsumo  meteorolégicas y consumo y polucién y polucién  generacion

Decision final

Seleccionado

Seleccionado
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Considerando los datos en la tabla 2 se escogieron las bases de datos utilizadas para
generar las predicciones dentro de este proyecto de investigacion. A continuacion, se presenta la

tabla 3, donde se evidencia la matriz de seleccidn para escoger las bases de datos.

Tabla 3. Matriz de seleccidn de las bases de datos usadas en la realizacion del proyecto

Caracteristicas CAISO NREL ENTSOE IEA EIA IRENA
Datos de libre acceso 5 5 5 1 1 1
Intervalo de tiempo (min) 5 5 2 3 3 3
Formato de datos 5 5 3 5 4 2
Datos que contiene 5 4 5 2 2 3
Puntaje total 625 500 150 30 24 18
Base de datos elegida Seleccionado  Seleccionado

El proceso para definir el valor de “Puntaje total” se obtiene multiplicando el puntaje de
cada caracteristica, esto se repite para todas las matrices de seleccidn en el documento. Basados en
la tabla 3, se decidio utilizar las bases de datos disponibles en el sitio web de CAISO y NREL
debido a que poseen un intervalo de tiempo entre cada medicion muy bajo; por lo tanto, se
delimit6 que el modelo hibrido se entrenara con datos del estado de California dado que CAISO
solo recopila informacion de esta zona geografica. Cada conjunto de datos posee informacion
diferente, a continuacion, se enlistan las variables que se utilizaron de cada una de estas entidades:

e CAISO posee datos de produccion de energia solar fotovoltaica, energia edlica y
demanda de energia eléctrica.

e NREL posee datos de DHI (Irradiancia horizontal difusa), DNI (Irradiancia normal
directa), velocidad del viento, humedad, temperatura y GHI (Irradiancia global
horizontal). Estas variables fueron consideradas como variables exdgenas, es decir,

variables independientes que pueden complementar a las variables medidas por CAISO.


http://www.caiso.com/TodaysOutlook/Pages/default.aspx
https://nsrdb.nrel.gov/data-viewer
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Para el caso de los datos de NREL, fue necesario tomar datos de cinco ciudades distintas

alrededor de todo el estado de California, ya que esta entidad posee datos satelitales para una
latitud y longitud en especifico. Por lo tanto, se realiz6 un promedio de los datos que fuera posible
utilizar en conjunto con los datos de CAISO. Para efectos del proyecto, se opt6 por tomar

informacion de las siguientes ciudades: Fortuna, Sacramento, Bishop, Baker y San Diego, de

manera grafica, las ciudades que se tomaron se muestran en la figura 22.
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Figura 22. Localizacion de las ciudades de los datos de NREL. Fuente: Elaboracién propia

El criterio que se tuvo en cuenta para escoger las ciudades de la Figura 22 fue de que las
ciudades tuvieran una alta cantidad de radiacién solar segun los datos del buscador de NREL [31],

asimismo, que fueran localizaciones esparcidas de norte a sur del estado de California.
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4.1.3 Adquisicion de los datos. Fue importante establecer el intervalo de datos a utilizar en
el proyecto de investigacion, para ello se revisaron las fechas de las bases de datos de ambas

entidades y se encontro que:

e CAISO posee datos desde el 10 de abril del afio 2018, hasta el dia de hoy ya que
continuamente recopilan informacion.
e NREL posee datos publicos desde el 1 de enero del afio 2019, hasta el 31 de diciembre

del afio 2021.

Debido a esto, se tomo la decision de utilizar datos desde el 1 de enero del afio 2019 hasta
el 31 de diciembre del afio 2021 de ambas bases de datos, para que existiera la misma cantidad de
informacion. El proceso de obtencion de los datos se llevd a cabo en el sitio web de cada entidad,
en el caso de CAISO, para obtener los datos de produccién de energia renovable se uso la interfaz

de la figura 23.
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Figura 23. Interfaz disponible en el sitio web de CAISO para produccion. Fuente: Tomado de [30]
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Asimismo, para el caso de la demanda de energia eléctrica se utilizo la interfaz de la figura

24 disponible en el sitio web de CAISO.
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Figura 24. Interfaz disponible en el sitio web de CAISO para demanda. Fuente: Tomado de: [30]

En el caso de NREL se utiliz6 especificamente la base de datos llamada ‘“National Solar

Radiation Database (NSRDB)”, cuya interfaz se muestra en la figura 25.
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Figura 25. Interfaz disponible en el sitio web de NREL. Fuente: Tomado de [31]

Finalmente, se descargaron todos los datos dentro del intervalo de fechas estipulado

(01/01/2019 — 31/12/2021) en pasos de cinco minutos entre cada medicion. Se utilizo el lenguaje



de programacion Python junto con la libreria Pandas, la cual esta enfocada en el manejo de
grandes bases de datos. La Idgica de programacion utilizada se presenta en la tabla 4.

Tabla 4. Pseudo codigo de la l6gica de adquisicion de datos

Algoritmo para la adquisicion de datos

BEGIN
FOR each year between 2019 and 2021
FOR each month of the year
FOR each day of the month
Open the document from CAISO in that date
FOR each hour of the day
FOR each 5 minutes
Read the solar and wind production
Read the demand
Save the values into a list including the date
FOR each city in Baker, Bishop, Fortuna, Sacramento and San Diego
FOR each year between 2019 and 2021
Open the document from NREL in that date

Read the value of DHI,DNI,Wind speed, Humidity, Temperature and GHI

Save the values into a list including the date
FOR each position in NREL lists
Calculate and save the average value into a list
Create a pandas DataFrame with all the lists from CAISO and NREL
Export the DataFrame to a CSV file
END

55

De esta forma, se realizo la adquisicion de los datos de CAISO y NREL desde el afio 2019,

hasta el afio 2021, teniendo en cuenta todas las variables mencionadas anteriormente.
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4.1.4 Limpieza del conjunto de datos seleccionado. Es comUn que un conjunto de datos
posea errores en las mediciones debido a situaciones externas a la entidad que recolecta la
informacion, por lo tanto, es necesario realizar una depuracion de los datos a nivel general
siguiendo un proceso de ingenieria de datos.

En el lenguaje de programacion Python existe una libreria denominada Seaborn que
permite graficar informacidn perteneciente a bases de datos, de esta forma la depuracion se puede
simplificar en gran medida. Al ingresar el archivo de formato csv generado en la seccion anterior
se obtiene la gréfica de la figura 26 que relaciona la hora del dia, con respecto a la produccion

edlica, produccion solar y demanda eléctrica.
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Figura 26. Gréfica de los datos generada con Seaborn sin depurar. Fuente: Elaboracion propia

De la figura 26 se pueden realizar distintos analisis con respecto a la base de datos

generada, teniendo en cuenta que las graficas contienen toda la informacién del conjunto, se llego

al siguiente analisis:
e Laenergia solar fotovoltaica posee algunos datos erréneos.

e Laenergia edlica no evidencia a simple vista errores en las mediciones, aungue si los

tiene.

e Lademanda eléctrica contiene datos que se encuentran desfasados.
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Utilizando técnicas de ingenieria de datos para encontrar aquellos fragmentos de la
informacion que no siguen el mismo patron que los demas es posible generar una depuracion
eficaz de esta base de datos, aproximadamente se encontraron 20 fechas alrededor de los tres afios
que contenian errores esparcidos en las tres series temporales, por lo tanto, en la figura 27 se
presenta nuevamente la grafica generada por Seaborn de todos los datos del conjunto una vez

interpolados los datos que se encontraban fuera del patron.
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Figura 27. Gréfica de los datos generada con Seaborn depurada. Fuente: Elaboracion propia

Los datos fueron depurados, como se evidencio en la figura 27. El proceso que se realizd
para depurar los datos es el siguiente, ya que hubo momentos del dia que poseian picos negativos,
el proceso que se realizd consistio en utilizar el dato anterior y el dato siguiente a la seccion que
contiene el error para identificar el valor mas preciso para ese instante de tiempo, la formula de

este proceso se describe en la ecuacion 1.

_ Xn — Xn—1
Yn=Yn-1t —
Xn+1 — Xn-

(yn+1 - yn—l) (1)
1
Donde (x,,_1, Yn—1) Son las magnitudes de la variable para el instante anterior y
(Xn+1, Yn+1) del instante de tiempo siguiente del cual se quiere saber el valor interpolado [54]. El

cddigo se automatizo para ser aplicado a todos los datos donde ocurrian estos errores en las

mediciones.
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Asimismo, se identifico otro error en la base de datos, el cual fue que, en el caso de
produccion solar en las horas que no se estaba generando energia se tomaban mediciones
negativas, sin embargo, estos valores deberian ser igual a cero ya que no se estd produciendo
energia, asi que mediante codigo se estipul6 que durante las horas que el Sol no estuviera (entre la
noche y la madrugada), los valores negativos se convirtieran en cero. Como ejemplo para lo
mencionado anteriormente se muestra una gréafica del dia 7 de noviembre del 2020, cuyos datos
estaban corruptos con picos y produccién negativos tal y como se observa en la figura 28.
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Figura 28. Ejemplo de datos con mediciones erroneas. Fuente: Tomado de [30]

De esta forma, finalmente se obtuvo una base de datos depurada lista para ser utilizada en
algoritmos de aprendizaje automatico, la cantidad de datos por afio dentro del conjunto de datos se
presenta en la tabla 5.

Tabla 5. Cantidad de informacion en la base de datos

Afo Cantidad de datos
2019 105120
2020 105408
2021 105120

Total 315648
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La cantidad de datos se obtuvo mediante la siguiente operacion, se debid tener en cuenta
que los pasos eran cada cinco minutos, y que para el afio 2020 son 366 dias ya que fue afio
bisiesto.

ldato 60min 24 h 365dias 105120 datos
£ £ E 3 =
5 min 1h 1 dia 1 aio afio

Cantidad de datos =

4.2 Exploracion y caracterizacion preliminar de los datos

Una vez se depuraron las bases de datos seleccionadas, fue necesario realizar una revision
mas detallada de la informacidn para conocer la tendencia, estacionalidad y las técnicas que se
tuvieron que emplear para realizar una transformacion a los datos de la produccion fotovoltaica, la
edlicay la demanda eléctrica.

4.2.1 Tendencia de la produccion y la demanda eléctrica. Dada la exploracion de las
graficas de produccion fotovoltaica diaria de todo un mes que se muestra en la figura 29 se
observad que entre las 8 de la mafiana y las 4 de la tarde existe una mayor produccién debido a la
cantidad de radiacién solar que llega a la superficie. Cabe destacar que, aunque todas las graficas
no contienen la misma magnitud en su produccion, los datos siguen la misma tendencia de

presentar un pico de generacion a medio dia.

Tendencia de produccion FV del mes de enero del afio 2019 Produccion FV por dia en el mes de enero del afio 2019
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Figura 29. Produccidn fotovoltaica durante el mes de enero de 2019. Fuente: Elaboracién propia
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De la misma manera, se analizaron los datos de la produccion de energia e6lica y se pudo
concluir que el comportamiento del viento a lo largo del dia varia méas, por lo que no es posible
detectar una tendencia clara en las mediciones de las gréficas que se encuentran en la figura 30.
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Figura 30. Produccién eolica durante el mes de enero del afio 2019. Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, se analiz6 la informacion proporcionada por CAISO correspondiente a la
demanda eléctrica en la microrred localizada en California y esta variable si tuvo una tendencia
marcada, caso contrario a la produccion eblica y se ilustra en la figura 31, el comportamiento de
esta grafica se debe a que se esta experimentando una mayor penetracion de energia renovable
variable en la red, como la solar y la e6lica [55].
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Figura 31. Demanda eléctrica durante el mes de enero del afio 2019. Fuente: Elaboracion propia
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Cabe resaltar que existe un patrén denominado como la curva del pato, el cual se obtiene al

restar la demanda eléctrica de un dia con respecto a la produccion de energia renovable, esto

obtiene una gréfica la cual presenta dos picos durante el transcurso del dia, los cuales son los

momentos antes y después de mediodia.

4.2.2 Influencia de las estaciones del afio. Para identificar el comportamiento de las

variables temporales con las que se trabajaron en la implementacion de los algoritmos de

prediccidn se hizo un analisis por temporada (primavera, verano, otofio e invierno) para identificar

qué tanto se ve afectada las producciones y la demanda energética en diferentes épocas del afio.

En la figura 32 se muestran graficamente los datos separados por las estaciones, de los

gréficos se concluy6 que en primavera y en verano existe mayor estabilidad en la produccién

fotovoltaica, es decir, la toma de muestras para esos lapsos de tiempo es similar.
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Figura 32. Produccion fotovoltaica en 2019 por estaciones. Fuente: Elaboracion propia




62
Nuevamente, en la figura 33 se evidencia que la produccion eolica varia mucho con
respecto al tiempo, sin importar la estacion del afio en la que se haga la toma de datos. En la figura

se observa el promedio de los datos y las franjas difuminadas indican la distribucion de los datos,

es decir, se marca el limite superior e inferior.
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Figura 33. Produccion edlica en 2019 por estaciones. Fuente: Elaboracién propia

En el caso de la demanda eléctrica se observo en la figura 34 que la tendencia de la gréfica

bimodal solo se presenta de manera acentuada en la temporada de invierno, mientras que en las

otras gréficas uno de los picos desaparece.
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Figura 34. Demanda eléctrica en 2019 por estaciones. Fuente: Elaboracion propia

4.2.3 Estacionalidad en la serie temporal. Dado que no fue posible detectar una
tendencia en la produccién de energia edlica, se utilizé una técnica de descomposicion para
analizar la tendencia de cada uno de los conjuntos, como se evidencia en la figura 35, figura 36 y
figura 37. La informacion de las gréficas se divide en cuatro secciones, las cuales son:

e Datos: Contiene informacion de toda la serie temporal e identifica el patron que posee.
e Tendencia: Se muestra la direccion que posee la serie a través del tiempo.
e Estacionalidad: Se evidencia si existe un ciclo estacional en los datos.

e Residuos: Demuestra el “ruido” que existe dentro de la serie.
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Figura 35. Descomposicidn estacional de produccion solar. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 36. Descomposicién estacional de produccién eolica. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 37. Descomposicion estacional de demanda eléctrica. Fuente: Elaboracion propia

De las graficas se obtuvo informacion relevante con respecto a las caracteristicas de las
series temporales que se utilizaron, por ejemplo:
e Las tres series temporales presentan una componente estacional que evidencia que en
cierto momento del afio poseen una mayor magnitud.
e Latendencia de la energia solar y e6lica va en aumento, lo que indica que cada afio se
afilade mas capacidad a las energias renovables.

e Los valores de los residuos son pequefios, esto sugiere que el modelo puede capturar de

manera correcta la estructura de la serie.

Asimismo, se utiliz6 una técnica de ingenieria de datos denominada como prueba de
Dickie Fuller, esta técnica analiza los pardmetros de una serie temporal y evidencia si posee 0 no
una componente estacional. Para esto se utilizé una libreria llamada “stastsmodels.tsa.seasonal”, la

cual incluye una funcién para aplicar esta prueba a un DataFrame de pandas, y segun esto se
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obtuvo que las tres series temporales de produccion de energia solar fotovoltaica, energia edlica y

demanda eléctrica son estacionales.

4.2.4 Transformacion de los datos. Finalmente, fue necesario estandarizar los datos en
bruto antes de ingresarlos a modelos de aprendizaje automatico, en este proyecto se estandarizaron
cada una de las variables utilizadas (columnas del Dataframe) para tener media igual a cero y una
desviacion estandar igual a uno. El proceso de estandarizacion se llevo a cabo utilizando la

ecuacion 2:

(2)

Zz =
o

Donde u es el promedio de todos los datos de esa columna dentro del DataFrame y se

define mediante la ecuacion 3:

1 N
=g 3)

Y donde o es la desviacion estandar, la cual, por definicidn, es la medida de dispersion o

variabilidad utilizada para describir la diferencia en el conjunto, y se define como la ecuacion 4:

1

N
o= |52 im0 &

Esta es una técnica de preprocesamiento, se utilizé la clase “StandardScaler” de la libreria
scikit-learn de Python para automatizar el proceso de estandarizacion. Como se menciond antes,
este proceso transformd los datos para que obtuvieran una media de cero y un valor de desviacién
estandar de uno. La estandarizacion de datos es vital para cualquier entrenamiento de modelos de
inteligencia artificial, pues de este modo el modelo no centra las predicciones en la variable cuya
escala sea mayor. Esto mejoré el rendimiento de la serie temporal dentro de los modelos de
aprendizaje automatico. Al interpretar los resultados fue necesario realizar una transformacion

inversa para devolver los valores a su magnitud original [56].
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Se aplico un factor de reduccion a todas las series temporales, de modo que en promedio la
suma de la produccion solar fotovoltaica y e6lica estuvieran entre el 70% y 80% de la demanda
eléctrica anual, ya que en Estados Unidos y Colombia existen restricciones y limitaciones sobre la
cantidad de energia renovable que un consumidor puede generar y entregar a la red, asi que
estableciendo este limite se asegurd el cumplimiento de la normativa [57], [58].

De esta forma, en la tabla 6 se determiné el porcentaje total que abarca la produccion solar
y edblica con respecto a la demanda de energia anual debido a un factor de reduccién en la

magnitud de los datos, para cada uno de los afios de la base de datos.

Tabla 6. Porcentaje total de cobertura de la produccion de energia

Recurso Ao 2019 Ao 2020 Ao 2021
Produccion solar 44.02% 46,77% 52,86%
Produccion edlica 25,31% 25,18% 30.85%

Total 69,33% 71,95% 83,71%

4.3 ldentificacién de variables de entrada y salida
Dentro de esa seccion se abordd la revision de cuéles serian las variables de entrada en
cada uno de los modelos de aprendizaje automatico, se revisaron técnicas de autocorrelacion que
indican la relacién que tiene la serie temporal con respecto a datos pasados del mismo conjunto.
4.3.1 Revision de variables significativas en antecedentes. En esta subseccién se abordo
una revisién de las variables que utilizaron los antecedentes para realizar predicciones sobre series
temporales. Para el primer caso se presenta la tabla 7 donde se compararon las variables de energia

fotovoltaica.
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Tabla 7. Variables de entrada para prediccion de energia solar

Referencia Variables que usa
[59] Temperatura, irradiancia solar, presiéon y humedad
[60] Radiacion solar, temperatura, y nubosidad
[61] Velocidad del viento, humedad y temperatura

Para el siguiente caso se presenta la tabla 8 donde se compararon las variables de entrada

para modelos de prediccion de energia edlica.

Tabla 8. Variables de entrada para prediccién de energia edlica

Referencia Variables que usa
[62] Velocidad del viento, direccion del viento, temperatura y humedad
[63] Presién y temperatura
[64] Velocidad del viento

Finalmente, en la tabla 9 se realiz6 la comparacion de los pardmetros de entrada que se

utilizaron en los antecedentes para prediccion de demanda eléctrica.

Tabla 9. Variables de entrada para predicciones de demanda eléctrica

Referencia Variables que usa
[65] Temperatura, velocidad del viento, humedad y dia de la semana
[66] Temperatura, humedad y dia de la semana
[67] Temperatura, humedad, dia de la semana y sociedad

4.3.2 Autocorrelacion en la serie temporal. Se utiliz6 otra técnica de ingenieria de datos
denominada “autocorrelacion”, la cual es una medida estadistica que describe la relacion que
existe entre una variable de la serie temporal y su version retrasada en el tiempo, es decir, si una
variable estd correlacionada con su pasado o futuro, se nombra como “retrasos”, o “lags” por su

traduccion al inglés.
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Por lo tanto, en la figura 38, figura 39 y figura 40 se evidencia la autocorrelacion que existe
en la serie temporal de produccion de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica,
respectivamente. A la izquierda de la figura se muestra la correlacion para un dia completo (288
retrasos), mientras que en la parte derecha de la figura se graficé para cincuenta retrasos, de modo
que se pudiera apreciar en mejor medida el patron que sigue la autocorrelacion. Este analisis

permitid tener en cuenta cuéntos retrasos se debian utilizar.
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Figura 38. Autocorrelacidn de produccion de energia solar. Fuente: Elaboracidn propia
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Figura 39. Autocorrelacién de produccion de energia edlica. Fuente: Elaboracion propia

Autocorrelation Autocorrelation

0.5 0.8
0.6

0.4

—0.5 0.2

0.0
0 50 100 150 200 250 300 o 10 2 30 %0 S0

Lags Lags

Figura 40. Autocorrelaciéon de demanda eléctrica. Fuente: Elaboracion propia



En estas figuras se encontraban 288 retrasos para cada una de las series temporales, y se
evidencio que todos influyen en gran medida a los datos futuros del conjunto. Adicionalmente,
otro método utilizado fue la autocorrelacion parcial, la cual es una modificacion que elimina la
influencia de los valores intermedios de la serie temporal; es decir, mide la autocorrelacion que
existe entre la variable y su version exacta retrasada en el tiempo. Mediante este método se
generaron las figuras 41-43, que indican la autocorrelacion parcial para la serie temporal de

produccion de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica.

Partial Autocorrelation
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Figura 41. Autocorrelacion parcial de produccion de energia solar. Fuente: Elaboracién propia

70



71

Partial Autocorrelation
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Figura 42. Autocorrelacion parcial de produccion de energia edlica. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 43. Autocorrelacion parcial de demanda eléctrica. Fuente: Elaboracién propia

De la misma forma, se evidencid que, en el caso de la autocorrelacion parcial, los retrasos
gue mas afectan a los valores futuros son los valores mas recientes, entre el primer y el quinto

retraso.
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4.3.3 Correlacion entre variables. Para la implementacion del algoritmo de despacho se
eligieron como variables de salida la produccion fotovoltaica, la produccién edlica y la demanda
eléctrica, debido a que estos fueron los parametros mas relevantes para el despacho de energia en
la microrred que se obtuvieron mediante los estudios presentados en secciones anteriores.

Para determinar cuales son las variables de entrada necesarias para predecir la produccion y

demanda de energia se calculd el coeficiente de correlacion de Pearson entre todas las variables el

cual esta definido mediante la ecuacion 5:

o He-Doi-)
\/zm —®? SN —7)?

(5)

Donde N es el numero de mediciones temporales, x; Y y; corresponden a las variables a
comparar, mientras que x y y son las medias de cada variable, respectivamente. Luego se graficd
la matriz de correlacion resultante utilizando el método heatmap de la libreria Seaborn en Python.
De esta forma, se grafico el mapa de calor que se muestra en la figura 44, donde se relacionaron

todas las variables que se obtuvieron de las bases de datos de CAISO y NREL.
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Figura 44. Mapa de calor de la base de datos. Fuente: Elaboracion propia
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Para determinar cuéles son las variables que se correlacionan es necesario comprender
cémo funciona el mapa de calor. En el lateral derecho de la figura se observa una serie de colores
que representan los datos dependiendo de la correlacidn con otra variable, los colores mas fuertes
significan que existe una mayor correlacion, independientemente si es positiva o negativa. Con

todo lo abordado en esta seccion, se concluyd lo mostrado en la tabla 10.

Tabla 10. Definicion de variables de entrada

Parametros de salida Paradmetros de entrada

Produccién fotovoltaica DHI, DNI, GHI, humedad y temperatura
Produccién edlica Estacién y velocidad del viento
Demanda eléctrica Dia de la semana, humedad y temperatura

4.4 Seleccidn de las herramientas de desarrollo y simulacion

En esta seccidn se describen las herramientas utilizadas para llevar a cabo el proyecto de
investigacion, las cuales incluyen lenguajes de programacion y software especializado en la
simulacion de microrredes. A continuacion, se describen las subsecciones necesarias desarrolladas
para cumplir este objetivo.

4.4.1 Lenguaje de programacion utilizado en las predicciones. Luego de seleccionar y
explorar detalladamente las bases de datos se procedio a seleccionar el mejor lenguaje de
programacion para realizar las predicciones de la produccion de energia y la demanda eléctrica.
Para ello se consideraron tres lenguajes de programacién que son conocidos para el analisis de

series temporales: Python, R y MATLAB; sus caracteristicas se muestran en la tabla 11.
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Tabla 11. Caracteristicas de los lenguajes de programacion tenidos en cuenta

Caracteristicas Python R MATLAB
Puntos fuertes Ciencia de datos Analisis estadstico y Matematicas aplicadas
visualizacién de datos
Licencia libre Si Si No
Complejidad de uso Baja Baja Media
Gama de bibliotecas para  Alta: Tensorflow, Scikit- Media-alta: Caret, MLT, Media: Neural Network
aprendizaje automatico Learn, Keras, Pandas, etc H20, etc Toolkit, Statistics, etc

Decision final Seleccionado

De acuerdo con la informacion de la tabla fue posible tomar la decision de cual seria el
lenguaje para programar los algoritmos para predecir los pardmetros de salida nombrados en la
metodologia del objetivo anterior. A continuacion, se presenta la tabla 12, donde se evidencia la

matriz de seleccion.

Tabla 12. Matriz de seleccidn de los lenguajes de programacion tenidos en cuenta

Caracteristicas Python R MATLAB
Puntos fuertes 5 4 3
Licencia libre 5 5 1

Complejidad de uso 5 5 3
Gama de bibliotecas para
aprendizaje automatico > 4 3
Puntaje total 625 400 27
Lenguaje elegido Seleccionado

La decision final fue tomada con respecto a la aplicacion que se dio en este proyecto de
investigacion. Aunque Python y R son utilizados cominmente para trabajos respectivos a
aprendizaje automatico, se concluy6 que Python seria mejor para esta labor, dado a que cuenta con

numerosas librerias y documentacion.
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4.4.2 Librerias de aprendizaje automatico. Ya que se utiliz6 el lenguaje de programacion

Python fue posible utilizar las librerias disponibles para la manipulacion de datos y modelamiento

de algoritmos de inteligencia artificial, las cuales son:

Scikit Learn: Esta libreria permitio utilizar distintas técnicas de regresion y
procesamiento de datos; fue disefiada para ser eficiente manejando grandes conjuntos de
informacién y es ampliamente utilizada en el campo de ciencia de datos. De esta libreria
se utilizaron los siguientes algoritmos: DT, KNN y MLR, presentados en la seccién de
marco teorico.

XGBoost: Su funcion es proveer métodos que permitan aplicar el algoritmo XGBoost a
las funciones de la libreria de Scikit Learn, gracias a esta libreria fue posible combinar los
métodos convencionales con métodos avanzados de decision.

Skforecast: Esta especializada en tareas de pronéstico y prediccion de series temporales,
se utilizé como complemento a la libreria Scikit Learn y XGBoost ya que como tal es una
expansion de ellas. Permitié combinar diferentes técnicas y métodos de
preprocesamiento, asi como aplicar los retrasos a la serie temporal de manera efectiva. Se
implemento el algoritmo SARIMA utilizando esta libreria.

Tensorflow: Es una libreria orientada al aprendizaje automatico y al procesamiento de
datos, la cual se utiliz6 para construir y entrenar una red neuronal recurrente LSTM, que
se caracteriza por poseer un parametro considerado como memoria y permitié analizar de

manera diferente la serie temporal.

De esta forma se escogieron los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados en este

proyecto, en la tabla 13 se evidencia de manera detallada los algoritmos utilizados y a qué libreria

de aprendizaje automatico le corresponden.
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Tabla 13. Algoritmos de aprendizaje automatico utilizados en el proyecto

Libreria Algoritmo utilizado
Scikit Learn Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbors (KNN) y Multi Linear Regression (MLR)
XGBoost Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
Skforecast Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
Tensorflow Long Short-Term Memory (LSTM)

4.4.3 Software de simulacién de la microrred. Se realiz6 el algoritmo de despacho de
energia utilizando el lenguaje de programacién Python, sin embargo, se busco un software para
comparar el rendimiento de este modelo, dentro de los cuales se encontraron:

e HOMER Pro: La cual es una herramienta para el disefio y analisis de sistemas de
energias renovables, orientado a la evaluacion econémica y técnica de sistemas, asi como
de andlisis de sensibilidad para los diferentes parametros de un disefio.

e HOMER Grid: Es un software especializado en el disefio y analisis de sistemas que
utilizan las energias limpias, orientado a implementarse en microrredes on-grid y off-grid,
su funcidn es la de optimizar la configuracion de una red utilizando sistemas de
almacenamiento de energia y controladores.

e SAM: Es un software de simulacion y modelacién de sistemas que se utiliza en la
industria para analizar de manera técnica redes de energia, incluye médulos para simular
la generacion de energia solar, edlica y sistemas de concentracion solar.

e REopt: Es una herramienta disefiada por NREL que se utiliza para identificar el tamafio y
la configuracién 6ptima de una red eléctrica en un edificio o una instalacién, se enfoca en

el ahorro de costos y minimizacion de emisiones de gases.

Las caracteristicas de esos programas se compararon en la tabla 14, donde se evidencian

los aspectos de cada software.
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Tabla 14. Caracteristicas de los software de simulacion considerados en el proyecto

Caracteristicas HOMER Pro HOMER Grid SAM REpot
Especialidad Sistemas hibridos Microrredes Sistemas hibridos  Sistemas de edificios
Simulacion Si Si No No

Orientado a microrredes No Si No No
Modelado No No Si Si
Decision final Seleccionado

Teniendo en cuenta estas caracteristicas se desarrollé la tabla 15 que contiene la matriz de

seleccion final.

Tabla 15. Matriz de seleccion de los programas de simulacion tenidos en cuenta

Caracteristicas HOMER Pro HOMER Grid SAM REpot
Especialidad 4 5 4 3
Simulacion 5 5 3 3
Orientado a microrredes 1 5 1 1
Modelado 3 3 5 5
Puntaje total 60 375 60 45
Programa elegido Seleccionado

4.5 Definicidon e implementacion de los modelos de aprendizaje automatico
En esta seccidn se abordo la l6gica que se utilizd en los modelos de inteligencia artificial,
incluye la separacion de los datos, la forma en la que se implemento y la manera en la que se

evalud el desempefio de los modelos.



78

4.5.1 Division de los datos. Inicialmente, la division de la informacion se abordé de
manera aleatoria por medio del método “train_test split” de scikit-learn, el cual separa el conjunto
de datos en dos partes: una que se utiliza para el entrenamiento del algoritmo y la otra que es la
seccion en la que se realiza la evaluacion de las pruebas de funcionamiento. Sin embargo, los
resultados obtenidos no fueron exitosos, ya que se estaban dividiendo los datos de manera
aleatoria y para el caso de series temporales es necesario una separacion cronologica de la
informacion. Es por esta razén, que se utilizé una division respectiva para las series temporales de
energia solar, energia eolica y demanda eléctrica, tal y como se muestra en las figuras 45-47,
respectivamente.
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Figura 45. Division de los datos de produccion de energia solar. Fuente: Elaboracién propia
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Data split of Wind production

1400 @  Train [80%)]

@ Validation [10%]
1200 @  Test[10%]
1000

800

MW

600

400

200

Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2019 2020 2021

Time

Figura 46. Division de los datos de produccion de energia edlica. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 47. Division de los datos de demanda eléctrica. Fuente: Elaboracion propia

En las tres figuras anteriores se evidencia la manera correcta de dividir una base datos para
realizar predicciones futuras de series temporales. Las tres secciones en las que se separaron los
datos se definen como:

e Primer subconjunto: Hace referencia a los datos que se utilizaron en cada modelo para
su respectivo entrenamiento, que es igual al 80% del total de la informacion planteada en
la base de datos inicial y se utiliz6 este tamafio para que se pudiera tener en cuenta la

variabilidad de los datos.
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e Segundo subconjunto: Esta seccion fue muy importante para que el algoritmo realizara
pruebas internas durante el entrenamiento (el 10% de los datos siguientes) y se ajustaran
los hiperpardmetros para encontrar el mejor modelo. De esta forma se evito el sobreajuste
en los datos de entrenamiento, mas conocido como overfitting por su traduccion al inglés.

e Tercer subconjunto: En este Gltimo subconjunto se tomd el 10% restante de los datos,
con esta informacion se evaluo el desempefio final del modelo comparando el resultado

con las métricas de error propuestas.

4.5.2 Definicion de la logica de los algoritmos. La légica de los algoritmos se abord6 de
dos maneras distintas a lo largo del desarrollo del proyecto, inicialmente se utilizo la 16gica

planteada en la tabla 16.

Tabla 16. Pseudo codigo de la l6gica inicial de programacion

BEGIN
Import the CSV and save it into a DataFrame
Import the regressor’s libraries
Split the dataset into train and test
WHILE true

Fit the model using the train values

Calculate the score of the model

IF score is higher than 90%

Break the infinite loop

Make the predictions using the test values
Calculate the error of the models

END

Este cddigo no retuvo informacion de la serie temporal, por lo que no se estaba

aprovechando todas las caracteristicas que poseia la base de datos que se construyo, asi que se
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desarroll6 la l6gica de programacion presentada en la tabla 17, la cual utiliza la libreria Skforecast

para emplear los parametros de la serie temporal aplicando los retrasos y las variables exdgenas.

Tabla 17. Pseudo codigo de la l6gica utilizada en los regresores

BEGIN
Import the CSV and save it into a DataFrame
Import the regressor's libraries
Split the dataset into train, validation and test
Create the forecaster object
FOR each parameter in the grid
Tunning using cross validation
Train the forecaster object with the best parameters
Backtesting to make the predictions
Calculate the error of the models

END

A diferencia del anterior algoritmo, los resultados entregados por esta l6gica fueron
mejores, esto fue debido a que se realizo la busqueda de los mejores hiperparametros para cada
uno de los modelos mediante validacion cruzada utilizando el 90% de los datos, la cual es una
técnica utilizada para evaluar resultados dividiendo el conjunto de datos, y posteriormente se
realizaron las predicciones utilizando el modelo con la combinacion de hiperparametros cuyo error
era el mas bajo con el 10% restante de los datos.

4.5.3 Métricas utilizadas. Se implementaron tres diferentes métricas que analizan el error
del modelo comparando las predicciones realizadas con los valores reales de esos mismos
intervalos de tiempo; a continuacion, se describen cuéles se utilizaron y cuales son sus respectivas

ecuaciones matematicas:
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e Error absoluto medio (MAE): Se define como la media de las diferencias absolutas de
los valores predichos y los valores reales, cuando menor sea este error, mejor es la
capacidad del modelo para realizar predicciones consistentes y precisas. Se define

mediante la ecuacion 6:
n
MAE == |y, x| ©)

e Error absoluto medio porcentual (MAPE): Es una medida del error relativo promedio
que comete el modelo en sus predicciones, se expresa en porcentaje y cuanto menor sea
su valor, mejor es la capacidad del modelo para predecir valores precisos. EIl MAPE se

encuentra dado por la ecuacion 7:

1 n
MAPE = —Z

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Es una medida de la desviacion estandar de

Vi — X
Vi

| +100% 7

los errores en las predicciones, cuando menor sea su valor, mejor es la capacidad del
modelo para realizar predicciones correctas. La ecuacién 8 que define el RMSE se

presenta a continuacion:

1 n
RMSE= |~ (y;—x)? ®

Para las tres ecuaciones anteriores se cumple lo siguiente: n es el nimero de observaciones
en los datos de prueba, y; es el valor real de la observacion en la posicion i, y x; es el valor

predicho por el modelo en la posicion i.
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4.6 Evaluacion del desempefio de los modelos en la microrred
En esta seccion se aborda la manera en la que se evaluo el desempefio de la red en materia

del algoritmo de despacho de energia comparando el rendimiento con el software seleccionado en

secciones anteriores.

4.6.1 Funcionamiento de Homer Grid. El software seleccionado (HOMER Grid) posee
una interfaz que permitio seleccionar la ciudad de la cual se deseaban tomar las tarifas, en este
caso no fue posible seleccionar todo el estado de California ya que el software requiere tomar
como referencia un sitio en especifico. Para efectos de esta investigacion, se tomo6 como referencia
la ciudad de Sacramento en el estado de California (EEUU). La interfaz de Homer Grid se

presenta en la figura 48.

vy
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Figura 48. Interfaz del software Homer Grid. Fuente: Tomado de [32]
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Se evidencio que el software permite definir el sistema de almacenamiento de energia, la
cantidad de produccion de energia solar, la demanda eléctrica, la tarifa de energia, entre otros

pardmetros Utiles de la microrred.

4.6.2 Energia eolica en Homer Grid. Una de las limitaciones que presenté el software, es
que no fue posible ingresar los datos de prediccion de energia edlica generados por los modelos de
aprendizaje automatico, por lo tanto, fue necesario calcular la cantidad de potencia generadas
durante las predicciones e ingresar turbinas eolicas que igualaran dichos valores. Lo anterior, a
diferencia de la energia solar y demanda eléctrica que si fue posible importar los datos predichos

de la serie temporal en intervalos de cinco minutos durante un afio.

4.6.3 Algoritmo de despacho. El algoritmo de despacho de energia fue elaborado
utilizando el lenguaje de programacion Python, dentro del cual se definieron las reglas que debia
seguir en cada instante de tiempo para determinar si se tomaba energia de la red o directamente de
las baterias, de la misma forma, se utilizé la libreria MicroGrids para realizar un analisis

econdmico de este modelo y comparar su rendimiento con el software comercial Homer Grid.
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5. Resultados
En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos en el proyecto de investigacion. La

ruta de resultados que se obtuvieron a lo largo del desarrollo se muestra en la figura 49.

Aprendizaje del Visualizaciéon
modelo del modelo

Preparacion de
los datos

Datos sin
procesar

Limpieza de los
datos

I\ Ingenieria de datos

Implementacion Visualizacion de
del modelo los datos

I\ Fase de operacion

Figura 49. Ruta de resultados obtenidos. Fuente: Elaboracion propia

5.1 Base de datos para algoritmos de aprendizaje automatico

Durante el desarrollo del proyecto se descargaron los datos sin procesar de las entidades
CAISO y NREL que contenian multiples variables temporales desde el afio 2018 a 2021, esta
informacion pasé por un proceso de limpieza y depuracion para corregir datos erréneos presentes
en las mediciones, conduciendo a una base de datos unificada. Seguidamente, los datos procesados
fueron preparados para ser aplicados en algoritmos de aprendizaje automatico en formato de serie
temporal con pasos de cinco minutos entre cada muestra.

En la tabla 18 se presentan todas las variables dentro de esta base de datos procesada, con
su formato y descripcion detallada para cada variable. Asimismo, en la tabla 19 se muestra una
descripcidn técnica de algunas propiedades del conjunto de datos generados utilizando una

funcionalidad de la libreria Pandas que permite representar un conjunto de datos como DataFrame.
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Variable Descripcion

Estacion Estacion del afio, 1: Invierno, 2: Primavera, 3: Verano, 4: Otofio
DHI Irradiancia horizontal difusa
DNI Irradiancia normal directa

Velocidad del viento Velocidad del viento a través de cada instante de tiempo
Humedad Valor de humedad relativa en porcentaje
Temperatura Valor de temperatura en grados centigrados

GHI Irradiancia global horizontal

Producciéon FV

Produccidén Eoélica

Demanda Eléctrica

Produccién de energia solar cada cinco minutos

Produccidn de energia e6lica cada cinco minutos

Demanda de energia eléctrica cada cinco minutos

Tabla 19. Propiedades de la base de datos

Desviacion Valor Percentil Percentil Percentil Valor
Variable Promedio
estandar minimo 25% 50% 75% maximo
Estacion NA NA 1.00 NA NA NA 4.00
DHI 53.77 68.83 0.00 0.00 7.60 98.80 431.00
DNI 288.05 336.06 0.00 0.00 38.00 601.60 999.80
Velocidad
] 2.54 1.04 0.66 1.76 2.24 3.16 8.54
del viento
Humedad 51.25 16.31 11.57 38.38 51.66 63.64 88.68
Temperatura 17.47 7.70 -0.54 11.20 16.70 22.80 39.02
GHI 221.78 296.63 0.00 0.00 10.20 427.20 1058.20
Produccion
v 713.49 872.29 0.00 0.00 22.00 1590.40 2638.20
Produccion
] 403.95 260.00 0.00 173.20 365.80 610.60 1148.60
Edlica
Demanda
o 1490.02 291.57 879.72 1282.08 1432.74 1608.84 2824.02
Eléctrica

De esta forma, en el anexo 1 se encuentran cien filas de la base de datos, a modo de

demostracidn, y en el anexo 6 se encuentra el link de la base de datos obtenida disponible en linea.

Estos datos fueron analizados utilizando distintas técnicas de visualizacion a lo largo de la
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investigacion, una de ellas fue mediante mapas de calor, los cuales permiten relacionar la
produccion y consumo de energia en unidades de potencia (MW) por cada hora del dia y para cada

dia del afio, tal y como se observa en las figuras 50-52.
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Figura 50. Cantidad de energia solar producida en MW en 2021. Fuente: Elaboracién propia
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Figura 51. Cantidad de energia edlica producida en MW en 2021. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 52. Cantidad de demanda eléctrica en MW en 2021. Fuente: Elaboracion propia
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5.2 Comparacion de los algoritmos utilizados

Utilizando las métricas mencionadas en secciones anteriores, las cuales son MAE, MAPE y
RMSE, se evidenciaron diferentes resultados para cada uno de los algoritmos presentados en la
tabla 13 dependiendo si fueron utilizados para la prediccion de demanda eléctrica, produccion de
energia solar o e6lica. En primera instancia se presentan los resultados obtenidos para los
algoritmos sin utilizar variables exdgenas.

Se utilizaron los algoritmos de XGBoost, K-Nearest Neighbors y Decision Tree de la
tabla 13, cuya implementacion se realizé mediante las librerias Scikit Learn y XGBoost de Python.
Se evaluo el desempefio de estos algoritmos para la prediccion de energia solar, en donde se
evidencio que Decision Tree presenté un mejor desempefio en comparacion a los demas

algoritmos, como se muestra en la tabla 20.

Tabla 20. Andlisis inicial de los algoritmos de FV

) . Meétrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE

Decision Tree 136.57 22.10 245.47
K-Nearest Neighbors 156.75 49.36 288.10
XGBoost 142.46 54.52 236.72

Como se evidencia en la tabla 20, el MAPE fue alto para todos los modelos, a pesar de
estandarizar los datos previamente utilizando la funcién StandardScaler. Los mismos experimentos
se repitieron para la produccion de energia edlica y demanda eléctrica, obteniendo resultados
similares. Por lo tanto, se opt6 por utilizar la libreria Skforecast, la cual provee funcionalidades
para series de tiempo y sirvié como complemento a Scikit Learn y XGBoost para desarrollar
algoritmos. Debido al elevado costo computacional se descartd el uso del algoritmo K-Nearest

Neighbors (KNN) y en su lugar se utilizaron los algoritmos SARIMA y regresion lineal multiple
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(MLR) Ya que la libreria Skforecast utiliza ventanas temporales que permiten optimizar el
entrenamiento de modelos de aprendizaje, se obtuvieron mejores resultados en las predicciones.
En las tablas 21-23 se presentan los errores resultantes para cada modelo implementado con
ventanas temporales y sin utilizar variables exdgenas para la prediccion de energia solar, energia

edlica y demanda eléctrica, respectivamente.

Tabla 21. Anélisis de los algoritmos de FV sin variables exdgenas

) - Meétrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE
SARIMA 107.01 52.08 332.71
Decision Tree 59.22 21.76 123.99
XGBoost 24.70 6.94 53.40
Multi Linear Regression 32.13 14.13 64.18

Tabla 22. Andlisis de los algoritmos de energia edlica sin variables exégenas

) - Meétrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE
SARIMA 84.15 33.58 105.50
Decision Tree 61.58 24.98 88.42
XGBoost 19.94 6.59 31.39
Multi Linear Regression 19.54 6.73 30.83

Tabla 23. Analisis de los algoritmos de demanda eléctrica sin variables exdgenas

) . Meétrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE
SARIMA 41.87 2.90 80.94
Decision Tree 45.83 3.15 63.23
XGBoost 9.20 0.62 13.08
Multi Linear Regression 7.13 0.49 10.44

En las tablas se presenta un buen desempefio en las métricas para los algoritmos de

XGBoost y regresion lineal maltiple (MLR). Del mismo modo, se repitieron los experimentos con



ventanas temporales utilizando variables exdgenas para la prediccion de energia solar, energia

edlica y demanda eléctrica y cuyos resultados se presentan en las tablas 24-26, respectivamente.

Tabla 24. Andlisis de los algoritmos de FV con variables exdgenas

) . Meétrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE
SARIMA 103.58 60.14 324.53
Decision Tree 59.82 18.23 126.26
XGBoost 24.33 6.70 52.84
Multi Linear Regression 32.01 13.29 63.21

Tabla 25. Andlisis de los algoritmos de energia edlica con variables exdgenas

) - Métrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE

SARIMA 82.53 32.99 103.46
Decision Tree 61.01 24.64 85.57
XGBoost 19.82 6.56 31.34
Multi Linear Regression 19.35 6.62 30.55

Tabla 26. Analisis de los algoritmos de demanda eléctrica con variables exdgenas

) N Métrica de error
Algoritmo utilizado

MAE (MW) MAPE (%) RMSE
SARIMA 41.59 2.89 80.57
Decision Tree 31.60 2.19 43.80
XGBoost 9.09 0.61 12.83
Multi Linear Regression 7.07 0.48 10.27

Para obtener estas métricas se entrend el mejor modelo posible para cada uno de los casos,
en decir, se utilizé la combinacidn 6ptima de hiperparametros para cada algoritmo dentro de un
rango de busqueda especificado. El proceso para optimizar el conjunto de hiperparametros se le

denomina afinacion o “tuning”, el cual se mediante validacion cruzada revisa todas las

90
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combinaciones de hiperparametros posibles dentro de un rango establecido, de modo que se adapte
a los datos que se estan utilizando. En este caso, se utilizaron datos para entrenamiento y
validacion comprendidos desde el 1 de enero de 2019 al 12 de septiembre de 2021 para realizar la
optimizacion de hiperpardmetros mediante validacion cruzada. Es asi como, en las tablas 27-29 se
presentan los mejores hiperparametros encontrados para entrenar los modelos predictivos de

energia solar, energia eolica y demanda eléctrica, respectivamente.

Tabla 27. Hiperparametros de los modelos predictivos de FV

Algoritmo Valores
SARIMA order = (0,1,3) seasonal order = (1,1,1,24)

o max_depth = 15, max_features =5
Decision Tree
min_samples_leaf = 40, min_samples_split = 40

learning_rate = 0.1, max_depth = 5
XGBoost
n_estimators = 200

Multi Linear Regression fit_intercept = True ,n_jobs = None

Tabla 28. Hiperparametros de los modelos predictivos de energia edlica

Algoritmo Valores
SARIMA order = (0,1,3) seasonal order = (1,1,1,24)

o max_depth = 13 ,max_features =5
Decision Tree
min_samples_leaf = 50, min_samples_split = 10

learning_rate = 0.1 ,max_depth = 5
XGBoost
n_estimators = 200

Multi Linear Regression fit_intercept = True ,n_jobs = None

Tabla 29. Hiperparametros de los modelos predictivos de demanda eléctrica

Algoritmo Valores

SARIMA order = (0,1,3) seasonal order = (1,1,1,24)

o max_depth = 10 ,max_features = 10
Decision Tree
min_samples_leaf = 30, min_samples_split = 30

learning_rate = 0.1 ,max_depth =5
XGBoost
n_estimators = 200

Multi Linear Regression fit_intercept = False ,n_jobs = None
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De esta manera, se entrenaron los modelos con los hiperpardmetros éptimos presentados en
las tablas utilizando datos desde el dia 1 de enero de 2019 al 25 de mayo de 2021 y cuya
validacion fue realizada con datos correspondientes al periodo desde el dia 26 de mayo al 12 de
septiembre del 2021. Finalizado el entrenamiento, se realizaron las predicciones desde el dia 13 de
septiembre hasta el 19 de septiembre del afio 2021, que corresponde a la primera semana después
de que terminan los datos de entrenamiento y validacién, y que, por ende, son datos que no
conocen los modelos. De este modo, en las figuras 53-56 se presentan las predicciones para los
cuatro algoritmos implementados para la prediccion de energia solar.
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Figura 53. Prediccidn de energia solar con SARIMA. Fuente: Elaboracién propia
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Figura 54. Prediccion de energia solar con DT. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 55. Prediccion de energia solar con XGB. Fuente: Elaboracién propia
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Figura 56. Prediccion de energia solar con MLR. Fuente: Elaboracién propia

Similarmente, en el mismo rango de fechas mencionadas anteriormente, se realizaron las

predicciones para los de produccion de energia edlica, como se muestra en las figuras 57-60.
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Figura 57. Prediccion de energia edlica con SARIMA
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Figura 58. Prediccion de energia edlica con DT. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 59. Prediccion de energia e6lica con XGB. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 60. Prediccion de energia e6lica con MLR. Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, se realizaron las predicciones para el caso de demanda eléctrica con cada

modelo dentro del mismo rango de fechas, las cuales se evidencian en las figuras 61-64.
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Figura 61. Prediccion de demanda eléctrica con SARIMA. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 62. Prediccion de demanda eléctrica con DT. Fuente: Elaboracion propia

95



96

2600
@ Test
2400 @ Prediction
2200
2000

1800

MW

1600
1400
1200

1000
13 14 15 16 17 18 19

Sep
2021

Time

Figura 63. Prediccion de demanda eléctrica con XGB. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 64. Prediccion de demanda eléctrica con MLR. Fuente: Elaboracion propia

De esta manera, se logré evaluar visualmente el desempefio de cada algoritmo de
aprendizaje automatico para la prediccion de energia solar, energia eélica y demanda eléctrica y
cuyos resultados numéricos se muestran en las tablas 24-26. El proceso de prediccion se extendio
para las fechas desde el 13 de septiembre al 31 de diciembre del 2021 (alrededor de tres meses y
medio). Estas predicciones se almacenaron en un archivo para ser utilizados en las siguientes
secciones donde se combinan y evaltan otros aspectos de los modelos de aprendizaje.

5.3 Integracion de los modelos de prediccion
Se utiliz6 una técnica de combinacidn que consiste en entrenar un nuevo modelo con los

resultados de los algoritmos previamente entrenados para generar nuevas predicciones. Por lo



97

tanto, se tomaron como datos de entrenamiento series de tiempo desde el 13 de septiembre del
2021 hasta el 31 de noviembre de 2021, de modo que se realizaran predicciones del mes de
diciembre de ese mismo afio. Se implementd un algoritmo de regresion combinado AdaBoost
utilizando la clase AdaBoostRegressor de Scikit-learn, el cual se utilizd para mejorar la precision
de los modelos de regresion, ya que otorga una ponderacion a cada regresor (Decision tree,
XGBoost, etc.) en cada iteracion y segln cuél tenga un mayor “peso” o mayor importancia sera el
modelo que decida cudl es el valor futuro en ese instante de tiempo. La estructura general del

modelo de regresion combinado se evidencia en la figura 65.
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Figura 65. Estructura de integracién de los algoritmos. Fuente: Elaboracion propia

De esta forma, se evalud el algoritmo AdaBoost para la prediccion de energia solar, energia
edlica y demanda eléctrica para todo el mes de diciembre del 2021 (1 al 31 de diciembre). El
modelo AdaBoost puede combinarse con estos estimadores para realizar las predicciones de los
tres algoritmos, de esta forma, en la tabla 30 se presentan los porcentajes de error MAPE de cada

combinacion posible, los cuales permitieron analizar estos modelos de una manera técnica.
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Tabla 30. Métrica MAPE de los modelos AdaBoost combinados

] MAPE (%)
Serie temporal

Decision Tree  Multi Linear Regressor XGBoost

Energia solar 5.619 5.174 5.308
Energia edlica 7.040 5.641 6.325
Demanda eléctrica 0.550 0.524 0.520

De esta forma, la tabla 30 indica que en el caso de energia solar y edlica es 6ptimo
combinar AdaBoost con regresion lineal maltiple, mientras que en el caso de demanda eléctrica es
mas eficiente utilizar XGBoost. Aplicando esta técnica y prediciendo para el dia 1 de diciembre
del 2021 se obtienen las graficas mostradas en las figuras 66-68 para los casos de prediccion de

energia solar, energia edlica y demanda eléctrica, respectivamente.
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Figura 66. Prediccion de energia solar con AdaBoost y MLR. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 67. Prediccion de energia edlica con AdaBoost y MLR. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 68. Prediccion de demanda eléctrica con AdaBoost y XGBoost. Fuente: Elaboracién propia

Cabe resaltar que la combinacion de un algoritmo especifico con AdaBoost no descarta las
predicciones realizadas por el resto de los algoritmos, al contrario, todos se tienen en cuenta 'y
posteriormente AdaBoost en conjunto con regresion linear maltiple o XGBoost mejora la
prediccion.

5.4 Prediccion usando redes neuronales

A modo de comparacion y exploracion, en esta seccion se entrenaron diversos tipos de
redes neuronales para realizar la prediccidn de energia solar, energia edlica y despacho de energia
eléctrica. Especificamente, se entrenaron redes neuronales multicapa (lineales y densas), redes
neuronales de convolucion (CNN) y redes neuronales recurrentes (LSTM). A diferencia del
modelo ensamblado presentado anteriormente, las redes neuronales presentadas en esta seccion
tienen la habilidad de los valores de energia solar, energia edlica y demanda energética de manera
simultanea.

A continuacion, se detalla brevemente la metodologia utilizada para entrenar estas redes
neuronales. Similar a lo presentado secciones anteriores, para cada uno de los modelos, el conjunto
de datos procesado de CAISO y NREL fue particionado en subconjuntos de entrenamiento (80%),

validacién (10%) y evaluacion (10%). Los datos de entrenamiento comprenden las fechas desde
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enero 1 del 2019 hasta el 25 de mayo de 2021, mientras que el conjunto de validacién desde el 26
de mayo al 12 de septiembre de 2021, y el de prueba desde 13 de septiembre al 31 de diciembre de
2021. Asimismo, todos los datos fueron estandarizados del mismo modo que para el modelo
ensamblado; es decir, los datos entrenamiento, validacion y evaluacion fueron restados por el
promedio y divididos por la desviacion estandar calculada de los datos de entrenamiento. Todos
los modelos en esta seccion fueron entrenados utilizando GPU con un maximo de 50 épocas y
parada temprana del entrenamiento (early stopping), activada por un incremento en el error de
validacion. Cabe destacar que las redes neuronales tardan mas tiempo en ser entrenadas que los
modelos presentados en secciones anteriores (Decision Tree, XGBoost, etc.); por lo cual, para
estos casos no fue posible realizar la optimizacién de hiperparametros con validacion cruzada
debido al elevado costo computacional.

Para realizar el entrenamiento de las redes neuronales para la prediccion de series
temporales fue necesario utilizar ventanas temporales de n pasos de ancho para predecir m valores
en el futuro. Como se menciond en secciones anteriores, las series de tiempo de los conjuntos de
datos poseen puntos temporales espaciados cada 5 minutos, por lo que, para el entrenamiento, la
validacion y la evaluacion se utilizaron ventanas temporales de 2 dias (n=576 pasos) para predecir
datos de 1 hora en el futuro (m=12 puntos). A los modelos entrenados bajo este régimen se les
conoce como modelos predictivos de maltiples pasos (en inglés, multi-step models). Los modelos
que realizan este tipo de tareas requieren aprender a predecir un rango de valores futuros, asi que,
en esencia, son capaces de predecir una secuencia de valores futuros. Dentro de esta categoria
existen dos tipos de modelos, los que predicen todos los valores a la vez (single-shot) y los
modelos autorregresivos, que predicen un Unico valor que a su vez es retroalimento a la entrada
para realizar nuevas predicciones (similar a los modelos utilizados en secciones anteriores). En

este apartado se implementaron modelos single-shot, debido a que el tiempo de computo es menor
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con respecto a los modelos autorregresivos. Algunos resultados de predicciones sobre una ventana
de evaluacion de 2 dias para cada modelo pueden observase en los anexos 2-5.

Del mismo modo, las gréaficas presentadas en las figuras 69-71 muestran la comparacion de
errores normalizados de validacion y evaluacion para las redes neuronales multicapa, la red

neuronal convolucional (CNN) y la red neuronal recurrente (LSTM).
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Figura 71. Comparacién del RMSE en datos de prueba para cada tipo de red neuronal

implementado. Fuente: Elaboracién propia

Como se observa en las figuras, la red neuronal recurrente se desempefid mejor que el resto

de las redes implementadas, esto debido a su naturaleza de aprender de secuencias de datos

temporales. Del mismo modo, se en la tabla 31 se presentan los errores ponderados para cada

modelo obtenidos tras predecir las tres variables (energia solar, energia edlica y demanda eléctrica)

de manera simultanea. Al igual que los resultados presentados en las figuras 69-71, se observa que

la red LSTM son mejores para este tipo de tareas.

Tabla 31. Métricas de error en datos de evaluacién para cada red neuronal

Errores (normalizados)

Modelo
MAE MAPE (%) RMSE
Red neuronal lineal 0.096 81.507 0.160
Red neuronal densa 0.091 76.248 0.145
Red neuronal
) 0.056 45,949 0.093
convolucional
Red neuronal
0.048 38.273 0.083

recurrente (LSTM)
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Similar que, a lo ocurrido en el modelo ensamblado, la prediccion de energia edlica
representa un mayor reto para todas las redes neuronales debido a su naturaleza aleatoria dado que
no posee curvas tan representativas como en el caso de la energia solar o demanda eléctrica. Los
resultados mostrados en esta seccion demuestran que las redes neuronales son una alternativa
viable para implementar sistemas de despacho de energia.

5.5 Algoritmo de despacho de energia eléctrica

En esta seccidn, las predicciones realizadas por el algoritmo combinado fueron utilizadas
para modelar el sistema de despacho de energia dentro de la microrred. Para este trabajo de
investigacion, se model6 el funcionamiento de la microrred por medio de simulacion. La
estructura de la microrred utilizada se establecié de la siguiente manera: se definieron una linea de
energia AC y otra DC en donde los componentes de la microrred se conectan dependiendo de su
funcionamiento, esta definicion se aprecia en la figura 72. Adicionalmente, las unidades de
potencia para la produccidn y consumo de energia fueron convertidas de MW a kW, de modo que

se pudiera usar una bateria de tamafo real.
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Figura 72. Estructura de la microrred simulada. Fuente: Adaptado de [32].

De la figura 72 se evidencia que la microrred se encuentra conectada a la red, de forma que

puede también actuar como fuente de energia en caso de que las baterias y la produccion de
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energia renovable no cumpla con la demanda energética. Para la transformacion de energia DC a
AC dentro de la microrred, se contd con un convertidor genérico (inversor / rectificador) cuya
eficiencia se estimd en 98.6%. Asimismo, se utilizaron dispositivos de almacenamiento de energia
para cumplir con el despacho de manera més eficiente cuando la demanda energética es mayor, la
capacidad total de las baterias usadas fue de 20 kWh. Los paneles solares y turbinas edlicas
conectadas a la microrred generan energia que es convertida mediante el inversor para satisfacer la
carga. El algoritmo fue disefiado teniendo en cuenta que la energia que proviene de los paneles
solares y de las turbinas edlicas fuera aprovechada siempre, mientras que la energia de las baterias
se utilizara cuando en la demanda existieran picos de alto consumo, de este modo se disminuye el
costo a largo plazo de la energia que es comprada a la red eléctrica.

El algoritmo de despacho fue realizado en el lenguaje de programacion Python, el cual
toma decisiones en cada instante de tiempo para determinar si se distribuye energia de la red
eléctrica, si se utilizan las baterias o si se emplea energia de fuentes renovables. Asimismo, se
estipuld que la energia almacenada en la bateria no cayera por debajo del 20% de su capacidad
total, ya que segln los antecedentes esto acorta su vida Gtil en gran medida. En la figura 73 se

evidencia la forma en la que se distribuye energia a través de la microrred simulada.
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Figura 73. Despacho de energia en la microrred. Fuente: Elaboracion propia.
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El objetivo de este algoritmo es de proveer energia en los picos mas altos de demanda para
disminuir el costo generado en esos instantes de tiempo. De esta forma, fue posible aprovechar la
cantidad de energia renovable suministrada a la microrred de manera eficiente utilizando la red
eléctrica solo en los momentos requeridos, optimizando asi el retorno de inversion de la microrred.
Los puntos de operacion se pueden describir de la siguiente manera: El sistema utilizara la energia
de la bateria en los puntos donde el pico de la demanda sea mayor en cada dia (después de las
6:00pm), no permitira que la energia de las baterias disminuya por debajo del 30%, y solo se
comprara energia en los puntos donde la tarifa sea menor.

5.6 Evaluacion del desempefio del algoritmo de despacho

Para la evaluacion del desempefio del algoritmo de despacho se utilizé la libreria
MicroGrid, la cual cuenta con una funcion que para estimar la métrica del costo nivelado de la
energia (Levelized Cost Of Energy, LCOE por sus siglas en inglés), considerada como una medida
importante para evaluar la viabilidad econdémica de los proyectos que utilicen generacion de
energias renovables. Para calcular el costo nivelado de la energia en la microrred se requiere de la
cantidad de afios que se desean tener en cuenta para el analisis, asi que se opt6 hacer el célculo
asumiendo 25 afios de uso de la microrred. Esta métrica tiene en cuenta todos los gastos
econdmicos durante ese periodo de tiempo y lo divide entre el total de energia producida durante
ese mismo intervalo de fechas.

Utilizando los datos predichos para realizar el algoritmo de despacho se encontré que el
costo nivelado de la energia fue de 0.017 USD/kWHh, el cual tiene en cuenta la demanda eléctrica,
la energia producida y la que se adquiere de la red eléctrica. Para corroborar que el valor obtenido
fuese correcto, se utilizaron los datos reales para estimar la misma variable, donde se estimoé que el
costo nivelado de la energia fue de 0.013 USD/kWh. De modo que, aplicando las métricas de error

se obtuvo:
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MAE ==¥7,]y; — x;| =10.013 = 0.017] = 0.004 USD/kWh

RMSE = \/%zggl(yi — x;)? =4/(0.013 — 0.017)% = 0.004 USD/kWh

Dentro de la libreria MicroGrids se asumieron valores de USD/kWh para el célculo del

costo nivelado de la energia. Los valores utilizados son los siguientes:

e Costo de las baterias: 0.4 USD/Wh

e Costo de las energias renovables: 1.67 USD/W

e Tarifade lared: 0.14 USD/kW

e Tasa de descuento: 12%

e Tasa de inflacion: 2%

e Afios de duracion del sistema: 25 afios

e Eficiencia de carga de la bateria: 95%

e Eficiencia de descarga de la bateria: 95%

e Profundidad de descarga de las baterias: 80%

e Eficiencia del inversor: 98.6%

Estos fueron los parametros utilizados con la libreria MicroGrids para realizar el calculo
del costo nivelado de la energia en el sistema de despacho disefiado, los costos de los componentes
son valores genéricos otorgados por la libreria.

A modo de referencia se emple6 el algoritmo de despacho que dispone Homer Grid, el cual
fue ejecutado utilizando los datos del afio 2021 de la base de datos que se cre6 de CAISO y NREL,
teniendo en cuenta que la manera de calcular el valor del costo nivelado de la energia es diferente
a como se realiza con la libreria MicroGrid, ya que Homer Grid tiene en cuenta el tiempo de

degradacion de las baterias y los costos de reemplazo. Para este caso, se obtuvo que el costo
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nivelado de la energia en una duracion de igualmente 25 afios fue de 0.127 USD/kWh. Todo el
cddigo fuente del proyecto se presenta en el anexo 7.

Este algoritmo puede ser implementado en Colombia teniendo en cuenta que en este pais se
posee una tarifa plana, de modo que el punto de operacion seguiria teniendo en cuenta los otros
pardmetros y solo compraria energia en los puntos de menor demanda para disminuir los costos.
En referencia a los datos, para implementar este algoritmo en Colombia se requiere de una base de
datos que contenga las tres series temporales de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica,
el codigo fue desarrollado para adaptarse a la base de datos que se le ingrese, por lo tanto, podria

modificarse para que aprenda los patrones de las nuevas series temporales.
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6. Conclusiones

Se desarrollé un modelo hibrido para el despacho de energia eléctrica utilizando un
algoritmo de regresion compuesto por diferentes modelos de aprendizaje automético. Asimismo,
se implemento6 un algoritmo de despacho de energia eléctrica para una microrred simulada
utilizando Python y Homer Grid. Los resultados demuestran que tanto el modelo hibrido como el
algoritmo de despacho presentan desempefios similares e incluso mejor a los mostrados en el
estado del arte.

En Colombia no existen bases de datos publicas disponibles, de modo que se recurrié a
utilizar bases de datos extranjeras, en este caso fue de las entidades CAISO y NREL, las cuales
estan orientadas a recopilar informacion cada cinco minutos. Sin embargo, se limitaron las
predicciones al estado de California en Estados Unidos ya que CAISO solo provee datos de este
lugar geografico; asimismo, se realiz6 una reduccion de los datos para que se asemejara al
comportamiento de una microrred. Se verifico que el cambio de la magnitud de la produccion y
del consumo no influye en el aprendizaje del modelo ya que se aplica una normalizacion a los
datos, y por lo tanto, no existen cambios en las predicciones realizadas.

Se realiz6 un andlisis exploratorio de ambas bases de datos para estudiar la correlacion que
existia entre las variables y de su estacionalidad a través de toda la serie temporal utilizando
técnicas de visualizacion y matematicas como la de Dickie Fuller. Se identificaron varias técnicas
de depuracion de bases de datos dentro de las cuales se utilizaron funciones que encontraban
valores vacios, nulos o negativos, los cuales influencian de manera negativa en el aprendizaje de
los modelos de inteligencia artificial.

Durante el desarrollo de los algoritmos de aprendizaje automatico se dividieron los datos
en tres subconjuntos, los cuales se identifican como entrenamiento, validacion y prueba. Para la

prediccion de valores futuros dentro de las series temporales fue necesario determinar qué tipo de
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algoritmo se debia utilizar, para ello se utilizaron técnicas para identificar la estacionalidad de los
datos y de su relacion con las variables exdgenas dentro del conjunto de datos procesado.

Cada uno de los modelos cuenta con hiperparametros, los cuales son conjuntos de
pardmetros externos que indican a los algoritmos las caracteristicas que debe tener en cuenta al
modelarse. Para hallar los mejores valores se utiliz6 una técnica de validacion cruzada, la cual
itera estos parametros segun una lista ingresada y escoge el de menor error. Este proceso es muy
importante para realizar predicciones precisas en cualquier tipo de tarea de aprendizaje
automatico, ya que redujo el error de los modelos entre un 77.77% hasta un 43.75%.

Las métricas de error mas bajas se obtuvieron en las predicciones de demanda eléctrica, ya
que este valor siempre se mantiene constante en un rango determinado, nunca llega a ser
exactamente cero ya que siempre se estd consumiendo energia y siempre presenta un patron
bimodal en su comportamiento, lo que le permite al modelo adaptarse y realizar predicciones de
manera precisa, esto se evidencia obteniendo un MAPE de 0.52% hasta un 5.64%, siendo los
valores més bajos en comparacion a los otros modelos.

El lenguaje de programacion Python es de codigo abierto, por lo tanto, no requiere de una
licencia para su uso o distribucién de software generado con él, lo que disminuye los costos del
proyecto. Asimismo, los otros programas como Homer Grid fueron utilizados bajo licencias
académicas gratuitas que permiten utilizar todas las herramientas durante un tiempo limitado.

La implementacion de los algoritmos de prediccidn para el despacho de energia le permite
al usuario final observar el comportamiento que tendra su microrred a lo largo de los dias
posteriores, esto abre la posibilidad de prepararse para situaciones determinadas en ciertas épocas
del afio.

En la dltima instancia del desarrollo de proyecto no se consideré6 ARIMA dentro del

modelo ensamblado por el costo computacional que este implicaba y debido a que el error MAPE
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mas alto fue de 60.14% en energia solar. A través de un andlisis en la temporalidad en los datos, se
identifico que la Unica manera posible de implementarlo es con pasos de tiempo de una hora por
cada muestra, lo cual lo hace inviable al ser incompatible con las series de tiempo utilizadas en el
resto de los modelos.

Para evaluar el desempefio del algoritmo de despacho de energia se utilizé la métrica de
costo nivelado de energia (Levelized Cost of Energy en inglés), la cual es una variable que se
utiliza para comparar el costo de utilizar diferentes tecnologias de generacion en igualdad de
condiciones, donde se obtuvo un error MAE de 0.004 USD/kWh, en este caso se tomd como
referente el algoritmo de Homer Grid con el desarrollado en Python.

Se evidencid que utilizar variables exdgenas no mejora la capacidad predictiva de los
modelos de aprendizaje automético implementados en esta investigacion, esto es debido a que su
correlacion no es tan fuerte con respecto a las variables predichas por los algoritmos de
aprendizaje automatico utilizados, sin embargo, mejoran las predicciones del modelo entre un

1.64% hasta un 2.05% segun la serie temporal.
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7. Recomendaciones

Para realizar predicciones méas precisas es mejor utilizar una base de datos que contenga
todas las variables que se deseen estudiar, ya que, en este caso las entidades CAISO y NREL
tomaban sus datos en diferentes localizaciones. Asimismo, es importante que la entidad que genere
esos datos los mida en tiempo real utilizando sensores para mejorar la calidad de las predicciones.

Se recomienda adquirir la licencia del software de optimizacion de IBM CPLEX para
realizar analisis de despacho de energia por periodos de tiempo mas largos, puesto que, en este
caso se limitd la investigacion a dos dias de despacho, debido a las restricciones de la capa gratuita
de IBM CPLEX de solo mil datos.

En caso de utilizar las mismas bases de datos de esta investigacion para futuros proyectos,
se podria realizar un estudio de cuéles serian los métodos de interpolacién disponibles para
completar los datos del afio 2018 que estan incompletos en la base de datos de CAISO. De esta
forma seria posible afiadir 105120 datos mas para el entrenamiento de los modelos, ya que NREL
si posee informacion completa de ese afio.

Se identifico que la implementacion de modelos que tuvieran en cuenta una mayor cantidad
de atrasos en las predicciones tendria una mayor precisién a cambio de un mayor costo
computacional; por lo tanto, un computador con mayor capacidad de procesamiento podria
disminuir los tiempos de entrenamiento y solucionar los problemas previamente mencionados.

A pesar de que las variables exdgenas representaron una mejora no tan significativa, es
recomendable afiadirlas a los modelos para tener en cuenta parametros externos que estan

correlacionados con la base de datos.
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Fechay hora Estacién Dia de la DHI DNI Velogldad Humedad Temperatura GHI FV Eélica Demanda
semana del viento
2019-01-01-T08:20 1 1 37,4 699,6 3,46 40,724 4,54 173,6 4500 1929 20956
2019-01-01-T08:25 1 1 39,2 7194 35 40,098 4,76 187,8 4863 1940 20886
2019-01-01-T08:30 1 1 40,4 738 3,54 39,554 4,96 2014 5222 1966 20806
2019-01-01-T08:35 1 1 41,8 753,8 3,58 37,278 5,18 216 5579 1965 20728
2019-01-01-T08:40 1 1 43 769,4 3,64 36,854 5,34 229,6 5921 2017 20617
2019-01-01-T08:45 1 1 442 784,2 3,7 36,358 5,54 243,6 6223 2060 20553
2019-01-01-T08:50 1 1 45,4 797,6 3,72 35,878 5,74 2574 6454 2052 20505
2019-01-01-T08:55 1 1 46,4 810,2 3,78 35,34 5,96 271 6580 2007 20426
2019-01-01-T09:00 1 1 47,2 819,8 3,82 34,918 6,14 2838 6691 2012 20365
2019-01-01-T09:05 1 1 48 830,8 3,84 34,53 6,3 297 7088 2006 20318
2019-01-01-T09:10 1 1 49 841,2 3,82 34,108 6,48 310 7288 1971 20368
2019-01-01-T09:15 1 1 49,8 850,6 3,84 33,77 6,62 3224 7447 1964 20335
2019-01-01-T09:20 1 1 59,4 772,6 3,84 33,366 6,8 323 7589 1950 20267
2019-01-01-T09:25 1 1 60,2 785 3,86 32,99 6,96 3354 7719 1940 20216
2019-01-01-T09:30 1 1 52,4 875,8 3,88 32,596 7,14 359,2 7823 1902 20153
2019-01-01-T09:35 1 1 56 872 3,86 32,012 73 370,6 7929 1896 20126
2019-01-01-T09:40 1 1 66,6 795,8 3,86 31,668 7,46 368 8014 1869 20051
2019-01-01-T09:45 1 1 66,8 809,4 3,86 31,32 7,62 380,2 8073 1811 19957
2019-01-01-T09:50 1 1 69,2 805,8 39 30,964 7,78 3884 8130 1766 19882
2019-01-01-T09:55 1 1 67,6 830 3,88 30,608 7,96 401,8 8214 1760 19824
2019-01-01-T10:00 1 1 68,6 836,8 3,92 30,236 8,14 412 8232 1766 19767
2019-01-01-T10:05 1 1 67,8 851,2 3,88 30,046 8,22 4232 8247 1764 19763
2019-01-01-T10:10 1 1 71,2 842,4 39 29,728 8,38 4298 8256 1777 19748
2019-01-01-T10:15 1 1 72,2 8434 3,86 29,486 8,5 4378 8262 1808 19704
2019-01-01-T10:20 1 1 70,6 863,2 3,86 29,262 8,62 449 8268 1831 19633
2019-01-01-T10:25 1 1 72,6 859,2 3,82 28,96 8,76 456 8257 1863 19585
2019-01-01-T10:30 1 1 73 865,2 3,82 28,74 8,88 463,8 8253 1885 19541
2019-01-01-T10:35 1 1 74,8 863,2 3,82 28,584 9 470,2 8250 1905 19496
2019-01-01-T10:40 1 1 63 935,6 38 28,33 9,14 490,8 8272 1939 19435
2019-01-01-T10:45 1 1 63,2 938,2 38 28,144 9,24 497,8 8258 1979 19384
2019-01-01-T10:50 1 1 64 941 38 27,894 9,38 504 8245 2017 19316
2019-01-01-T10:55 1 1 64 943,8 3,78 27,668 9,48 509,8 8236 2019 19228
2019-01-01-T11:00 1 1 64,2 946 3,78 27,446 9,6 5154 8230 2095 19230
2019-01-01-T11:05 1 1 64,4 948,2 3,76 27,292 9,68 520,4 8214 2135 19156
2019-01-01-T11:10 1 1 65,8 9314 3,78 27,132 9,78 517,2 8197 2089 19108
2019-01-01-T11:15 1 1 64,8 952 38 27,006 9,84 529,2 8179 2064 19034
2019-01-01-T11:20 1 1 65,2 953,6 3,76 26,828 9,94 533 8155 2054 18985
2019-01-01-T11:25 1 1 65,4 955 3,76 26,744 10 536,2 8154 2002 18979
2019-01-01-T11:30 1 1 72,4 915,8 3,78 26,62 10,06 529,2 8154 1952 18929
2019-01-01-T11:35 1 1 78,8 893 3,76 26,84 10,16 527 8155 1935 18871
2019-01-01-T11:40 1 1 778 898 3,78 26,748 10,22 529,6 8146 1933 18828
2019-01-01-T11:45 1 1 78 898,4 3,78 26,574 10,32 531,2 8136 1915 18819
2019-01-01-T11:50 1 1 81,6 884 3,76 26,43 10,4 5294 8127 1893 18760
2019-01-01-T11:55 1 1 84,4 872,4 3,78 26,376 10,44 527,2 8131 1866 18724
2019-01-01-T12:00 1 1 83,8 874 3,78 26,226 10,52 527,6 8135 1847 18705
2019-01-01-T12:05 1 1 81,4 885,8 3,76 26,17 10,56 529,8 8135 1845 18688
2019-01-01-T12:10 1 1 774 901,4 3,78 26,086 10,6 532,6 8140 1835 18647
2019-01-01-T12:15 1 1 81,6 884 3,78 26,03 10,64 528,2 8137 1830 18633
2019-01-01-T12:20 1 1 83 878 38 26,03 10,64 525,8 8136 1803 18594
2019-01-01-T12:25 1 1 87,4 854,4 3,78 25,976 10,68 518,2 8146 1775 18602
2019-01-01-T12:30 1 1 83,8 870,6 38 25,86 10,74 520 8148 1713 18574
2019-01-01-T12:35 1 1 88 855 3,78 26,612 10,74 514,4 8093 1657 18569
2019-01-01-T12:40 1 1 89,6 844 38 26,534 10,8 509,2 8102 1595 18534
2019-01-01-T12:45 1 1 82,4 873,6 3,78 26,464 10,82 511,8 8092 1598 18545
2019-01-01-T12:50 1 1 85 858,2 3,82 26,426 10,84 505 8136 1617 18546
2019-01-01-T12:55 1 1 78,6 881 3,82 26,384 10,88 505,6 8230 1599 18539
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Anexo 2. Prediccion de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica del modelo lineal
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Anexo 3. Prediccion de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica del modelo denso
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Anexo 4. Prediccion de energia solar, energia eélica y demanda eléctrica del modelo convolucional
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Anexo 5. Prediccion de energia solar, energia edlica y demanda eléctrica del modelo LSTM
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Anexo 6. Base de datos disponible en: https://data.mendeley.com/datasets/fdfftr3tc2/1

M Mendeley Data

Renewable Energy and Electricity Demand Time Series Dataset
with Exogenous Variables at 5-minute Interval

Published: 26 April 2023 | Version 1 | DOI: 10.17632/fdfftr3tc2.1
Contributors: Sebastian Rojas Ortega, Paola Castro-Correa, Sergio Sepiilveda-Mora, Jhon Castro-Correa
Description

The described database was created using data obtained from the California Independent System Operator (CAISO) and the National Renewable
Energy Laboratory (NREL). All data was collected at five-minute intervals, and subsequently cleaned and modified to create a database
comprising three time series: solar energy production, wind energy production, and electricity demand. The database contains 12 columns,
including date, station (1: Winter, 2: Spring, 3: Summer, 4: Autumn), day of the week (0: Monday, ..., 6: Sunday), DHI (W/m2), DNI (W/m2), GHI
(W/m2), wind speed (m/s), humidity (%), temperature (degrees), solar energy production (MW), wind energy production (MW), and electricity
demand (MW).

Download All 7 MB | (D

Files

Eil Database.csv

Institutions

28MB %

Universidad Francisco de Paula Santander, University of Delaware

Categories

Forecasting, Time Series, Renewable Energy, Demand Forecasting

® Sign In | Register

Dataset metrics

Usage

Views 16
Downloads:

@PLUMX View details »
Latest version

Version 1

Published: 26 Apr 2023
DOI: 10.17632ffdfftr3tc2.1

Cite this dataset

Rojas Ortega, Sebastian; Castro-Correa,
Paola; Sepuilveda-Mora, Sergio; Castro-
Correa, Jhon (2023), “Renewable Energy
and Electricity Demand Time Series
Dataset with Exogenous Variables at 5-
minute Interval”, Mendeley Data, V1, doi:
10.17632/fdfftr3tc2.1

I5) Copy to clipboard

Anexo 7. Cadigo fuente disponible en: https://github.com/SRojas28/Hybrid-model-algorithms

master ~ P1 So Go to file Add file ~ <> Code ~

) SRojas28 Update README.md o5

src
LICENSE

README.md

README.md

Hybrid-model-algorithm
GEnaEEna

Repo Size 4.19 MB Languages 1

license A contributors ! last commit - From

This project was created to develop a hybrid model algorithm based on machine learning to predict production,
demand and dispatch energy microgrid or renewable energies, using and . The
database we used is available on

About

Development of a hybrid model based on

artificial intelligence for energy dispatch

in a microgrid

Releases

Packages
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