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Solar Radiation Prediction Using Machine
Learning Techniques: A Review
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Abstract—Solar radiation estimation determines how much
energy the sun provides to a particular region. This radiation is the
primary energy source of conversion in photovoltaic plants and
solar thermal power plants. The incident radiation is not constant
and depends on climatic data, which results in an intermittency in
its behavior and changes in the production of electrical energy are
observed. This justifies the development of a tool for predicting and
estimating incident radiation in order to foresee changes in the
performance of photovoltaic generation systems.

This paper presents an analysis and review of the literature
published in the Science Direct and IEEE databases since 1990, from
the point of view of techniques application for the estimation of the
primary solar resource. These techniques are classified according to
the nature of the model from numerical and analytical approaches
to Machine Learning. These approaches use different databases,
inputs and mathematical relationships to establish dependencies
among solar radiation, longitude, latitude and climatic parameters.
In this paper, the selection criteria and behavior of the models are
identified from the linearity treatment of the database to be used,
the number of entries, the deviation between the value that is
predicted and the test portion of the set of data that evaluate their
behavior and provide decision tools for their use. Many authors
apply Machine Learning to estimation both with unitary predictors
and with hybrid models that profit from their potential.

Index Terms—Hybrid models, Machine Learning, Photovoltaic
generation systems, Radiation Forecasting.

1. INTRODUCCION

N los tltimos 20 aflos existe un aumento en el uso de

Fuentes No Convencionales de Energia Renovable
(FNCER) en Colombia y en el mundo, con trabajos que
registran la masificacion de este tipo de fuentes y visibiliza
avances en generacion eléctrica [1]. Dentro de estas fuentes no
convencionales esta la energia solar, la cual aprovecha
directamente la radiacion incidente del sol para transformarla
en energia eléctrica en el caso de sistemas solares fotovoltaicos
(FV) y térmica en el caso de las plantas de calentamiento. En
los sistemas FV, la capacidad de generacion de electricidad
solar esta estrechamente ligada a condiciones climaticas en la
region donde se quiera implementar el sistema [2], [3].
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La fluctuacion del clima tiene directa relacion con la
produccion de electricidad, lo que genera efectos adversos
como: variaciones en la tension [4] y baja calidad de la potencia
[5].

Para la estimacion de radiacion existen dos tipos de
aproximacion. La primera son las aproximaciones numéricas y
analiticas basadas en ecuaciones y relaciones entre datos
climaticos [6], [7], para obtener como resultado un modelo
deterministico. La segunda es el Aprendizaje Automatico, en
inglés Machine Learning (ML), que se centra en buscar
modelos estocasticos basados en datos climaticos historicos con
el fin de establecer relaciones entre estos y la radiacion solar
(81, [9].

Los modelos de Aprendizaje Automatico son muy versatiles
en su aplicacion en FNCER. En el recurso edlico, se usan en la
prediccion de velocidad del viento como recurso primario para
instalacion de parques edlicos que se integraran a la red [10],
en donde se tiene en cuenta localizacion geografica
representada por latitudes y longitudes muy similares entre las
ciudades de estudio ademas de las relaciones entre datos
climaticos locales [10], [11].

En sistemas solares FV, los modelos de Aprendizaje
Automatico se integran como herramientas que soportan la
prediccion de la operacion de estos sistemas al evaluar la
fluctuacion en entrega de potencia al tener en cuenta la
tecnologia que se utiliza al captar el recurso primario y
transformarlo en electricidad [12]. Ademas de ser herramientas
en la prediccién de potencia, los soportan las decisiones de
instalacion de plantas solares FV a gran escala y sus impactos
[13], [14].

En este articulo se identifican y analizan antecedentes de
aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico en
prediccion de radiacion solar. Ademas de establecer criterios de
aplicacion de estas técnicas teniendo en cuenta factores como:
uso de base de datos, horizonte de prediccion, localizacion
geografica, comparacion entre técnicas y evolucion de las
mismas en el tiempo.

La revision fue realizada a partir de la década de 1990 debido
a un crecimiento sustancial en el interés de estudiar redes
neuronales [6] las cuales son las primeras aproximaciones que
usan conceptos asociados al Aprendizaje Automatico y la
Inteligencia Artificial (IA) aplicados a la prediccion, disefio y
dimensionamiento de sistemas solares fotovoltaicos [15]-[17].
La estructura del documento es la siguiente: en la segunda
seccion se muestran las aproximaciones disponibles para
determinar radiacion solar incidente. En la tercera se describen
y clasifican las técnicas de Aprendizaje Automatico mas usadas
en prediccion solar desde el punto de vista de datos de entrada
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para generar el modelo y criterios de uso. En la cuarta se
presentan enfoques hibridos de estimacion de radiacion que usa
técnicas propias del Aprendizaje Automatico y las etapas del
proceso de prediccion. Finalmente se presentan las
conclusiones.

II. EVOLUCION EN EL USO DE MODELOS PARA PREDECIR
RADIACION SOLAR INCIDENTE

La determinacion de radiacion solar se hace mediante varios
métodos. Sin embargo, los modelos para predecir radiacion
fueron evolutivos. Las primeras aproximaciones son las de tipo
numérico [18]-[20], seguidos por los analiticos donde estan:
procesamiento de imagenes [21]-[23], estadistico [24]-[26] y
finalmente el uso de técnicas de Aprendizaje Automatico [27]—
[29]. Segln los anteriores trabajos, el desarrollo del modelo
final depende de las relaciones que se presentan entre la
radiacion incidente y parametros climaticos. Se propone en este
trabajo la clasificacion de técnicas por el tipo de datos que
hacen de entrada al modelo. De acuerdo a [30] y [31] los
modelos se clasifican en:

El modelo de radiaciéon solar y los valores, en cualquier
escala de tiempo, estd basado en parametros meteorologicos:
Temperatura de aire, T,, humedad relativa RH, indice de
claridad, CI, velocidad del viento V,,, nubosidad, K; y presion,
P. Ademas de las coordenadas geograficas, longitud y latitud.
Esta aproximacion es del tipo (G)=f(..T,—2T, —
1,T,; ..RH — 2;RH — 1;RH, ..V, — 2,V, — 1,V,; .. K; — 2, K; —
1,K;,..P—2,P—1,P;..Cl —2,Cl — 1,CI; Lat; Long) y se le
denomina modelo con datos estructurados.

-Una segunda aproximacion, denominada modelo con datos
endogenos, utiliza valores historicos de radiacion para
generacion del modelo. Este método se formula como G (i +
p) = f (e, Giyp—2,Gisp-1, .., G;). Los datos futuros (t + p)
estan basados en datos histéricos de la forma ... (t +p — 2,t +
p—1,..,¢t).

-Una ultima aproximacion es una combinacion de las dos
primeras relaciones, se denomina modelo con datos exdgenos.
Se  encuentran  relaciones del tipo G(i+p)=
f(Gisp-1Gisp-2swwer Gis . Ty = 2,Tg = L, T ; ..RH — 2; RH —
LRH,.V,—2,V,—1LV;..K,—2,K,— 1K, ..P—2,P -
1,P;..Cl —2,CI — 1,CI; Lat; Long). En este caso las entradas
son datos de radiacion solar historicos y otros parametros
meteoroldgicos.

A continuacion, se amplia la aplicacion de aproximaciones
numéricas-analiticas y se tiene en cuenta el objetivo de
prediccion y las relaciones matematicas a las que llegaron los
autores.

A. Aproximaciones Numéricas

Por medio de ecuaciones explicitas la generacion de valores
de radiacion solar, por hora, dia, mes y por afio. En las primeras
aproximaciones, la radiacion es la variable propia del modelo,
y se define lo que se denomina indice de claridad (Clearnex
Index).En estos trabajos se propone un modelo empirico que
usa coeficientes de relacion entre la radiacion total y la
radiacion en dia despejado [25], [32]-[35]. En este tipo de
aproximaciones no se muestra relacion entre radiacion y otros
datos climaticos [33]. Sin embargo, en otro estudio se establece
un nuevo método para determinar coeficientes que mejoren la
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precision del modelo de radiacion solar usado anteriormente.
Este método prueba, en diferentes localizaciones y estaciones,
los coeficientes que ajusten mejor a la radiacién medida [32].

Una de las primeras aproximaciones numéricas es el modelo
de Angstrom, en el cual se optimiza el calculo del valor de los
coeficientes por medio de una regresion lineal [33]. Ademas de
asumir el caracter lineal de la radiacion, se linealiza por
periodos de tiempo.

En general en estos trabajos se trata la radiacion solar desde
el punto de vista de aproximaciones lineales y el modelo
generado depende fuertemente de los coeficientes de relacion
[35]. Existen modelos numéricos empiricos que empiezan a
relacionar la radiacion solar incidente en el lugar con
parametros como temperatura, latitud, longitud entre otros [36].

El problema de la estimacion de radiacion dependiente de
datos climaticos se aborda desde el concepto fisico de radiacion
y su descomposicion en tres tipos de radiacion: directa, difusa
y albedo. Se encuentran relaciones entre la localizacion
geografica y las condiciones topograficas de un 4rea
determinada [37]. En el modelo propuesto se calculan
coeficientes de relacion a partir de la combinaciéon de dos
modelos preestablecidos.

En otros trabajos se desarrolla una relacion matematica entre
la radiacién incidente, el dngulo cenit, se tiene en cuenta la
localizacion geografica y variaciones del clima [38], [39]. Estas
aproximaciones son de caracter lineal en las que coeficientes
son calculados mediante regresiones lineales y curvas de
aproximacion. En estos trabajos se presenta un comun
denominador al usar datos endogenos para establecer modelos,
lo que ocasiona que cada modelo sea aplicado localmente
donde se realizo el estudio.

En otro tipo de estudios se aborda el problema no lineal en la
construccion de modelos de radiacion incidente. En estos
trabajos se utiliza: modelos autoregresivos lineales de media
moévil (ARIMA). Este esta soportado por una distribucion
gaussiana que establece relaciones entre la radiacion y
parametros climaticos externos [34], [40]. Este proceso se
realiza mediante la aproximacion por curvas suaves al
comportamiento real de la radiacion.

En [41], se desarrolld una aproximacion para determinar
radiacion solar media por horas. Esta aproximacion esta basada
en una metodologia empirica en la cual implementa una funcion
denominada funcién de transferencia. Esta funcion es suave a
trozos y se caracteriza para 3 fases: ascenso, descenso y valor
pico. El modelo presenta una ecuacion con coeficientes
numéricos que son calibrados mediante la aplicacién de datos
medidos en una ciudad.

B. Aproximaciones Analiticas

Las primeras aproximaciones analiticas son las estadisticas
seguidas por las que utilizan procesamiento de imagenes. Se
consideran analiticas puesto que tratan la radiacion como una
sefial que puede ser descompuesta y estudiada que sera entrada
para generar un modelo similar al historico. En [14], [15], los
modelos desarrollados se caracterizan por tratar los datos de
radiacion como una funciéon de densidad de probabilidades.
Esta se calcula mediante datos histdricos, con aproximaciones
numéricas de tipo gaussiano para estimar dicha funcion. Esto
genera un modelo caracteristico para cada mes de aplicacion.
Un caso especial se presenta en [26] donde se evalua el
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desempefio de un modelo hibrido. En este se usa una
aproximacion por medio de distribucion gaussiana del indice de
claridad, para luego discretizar la sefial en el dominio de la
frecuencia con el uso de wavelet. Esto hace que el modelo
estadistico hibrido tenga un desempefio un 15% mejor con
respecto al algoritmo simple [25], [26].

En las aproximaciones que usan procesamiento de imagenes,
se estima la radiacion trataindola como un arreglo bidimensional
que posee pixeles en filas y columnas. En trabajos como [22] se
desarrolla un modelo que predice radiacion directa en base a
imagenes satelitales y movimiento de nubes, tratdindolas como
vectores de movimiento. Este modelo se desarrolla sobre
estaciones climaticas. En periodos futuros largos, meses y afos,
la precision del modelo es limitada, esto debido a pixeles de la
imagen y resolucion satelital.

Ciertas  aproximaciones  desarrollan un  modelo
bidimensional de representacion de la radiacion solar incidente
[43]. Se genera una representacion matricial con horas y dias
que corresponden a las columnas y valores de radiaciones que
corresponden a las filas. Para determinar el comportamiento del
modelo se desarrollan filtros lineales cuya funcion es obtener la
correlacion necesaria entre el modelo y los valores predichos.

En trabajos como [44], [45] se utiliza un algoritmo ARIMA
para predecir radiacion en 6 ciudades. Los resultados muestran
que existen ventajas en el desempefio de ARIMA sobre NN en
el caso de timestep de datos superiores a 5 minutos, de lo
contrario en resoluciones de datos altas (entre 1 minuto y 4
minutos) NN presenta mejor comportamiento. Esto conduce a
concluir que la eleccion del modelo depende directamente del
dataset de entrada. ARIMA modela de mejor manera el ciclo
de radiacion diaria, en dataset de larga duracion, esto no hace
necesaria una etapa de entrenamiento, debido al
comportamiento lineal de la radiacién en la base de datos. El
costo computacional también es evaluado en este trabajo. Se
muestra que ARIMA tiene menor costo computacional, en parte
debido a las aproximaciones lineales con las que desarrolla la
estimacion.

En [46] usa ARMA como una parte del modelo. Modela la
radiacion incidente como una superposicion de componentes
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lineales y no lineales. Este modelo tiene desventajas puesto que

tiene un desempeflo aceptable en intervalos donde la
radiacion es constante y casi lineal, pero en cambios bruscos el
error es superior al 30% del valor medido. En [47] hace un
estudio comparativo donde se considera el horizonte de
prediccion. Segun el autor la comparacion entre ARMA y MLP
tienen un comportamiento similar para horizontes de dia y hora
siguiente. Ademads, tienen valores de error similares en las
etapas de validaciéon y prueba cuando se comparan con otros
algoritmos.

En un estudio posterior [48], confirma lo que se muestra en
estudios previos. La metodologia ARMA wusada es una
herramienta muy eficiente para generar pronosticos puntuales a
muy corto plazo. El modelo supera en aproximadamente un
20% a los algoritmos estadisticos usados en la comparacion.

La Tabla I muestra los principales avances y los desafios
encontrados en estas investigaciones.

En estos trabajos los métodos de evaluacion de precision son
diferentes. Algunos como el coeficiente de correlacion (R)
coeficiente de correlacion cuadrado (R?) y el error cuadratico
medio (RMSE) [41], [60], [61] se utilizan a menudo. Otro tipo
son: error de desviacion estandar (MBE), error absoluto (MAE)
y error relativo medio (MAPE) [55] wusados no tan
frecuentemente.

Otra caracteristica en estos trabajos es el tiempo de
evaluacion del modelo. Algunos de ellos analizaron la precision
del modelo durante un periodo de uno o varios meses, incluso
afios, ademas de tener presente las estaciones climaticas y la
variabilidad asociada. En estas condiciones es dificil hacer
comparaciones. Existen documentos como [62] en el cual se
lleva a cabo una revision de la literatura sobre la precision de
pronostico y técnicas aplicadas a sistemas de energia renovable,
principalmente solar y edlica. En la siguiente seccién se
presentan las diferentes metodologias utilizadas que tienen su
base en el ML usadas para predecir radiacion global y los
parametros para estimar los rendimientos del modelo.

En la Fig. 1, se muestran las técnicas para estimar radiacién
solar y algunos trabajos clasificados.
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Fig. 1. Clasificacion de técnicas de estimacion de radiacion sol. Fuente: Propia
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TABLA

AVANCES Y DESAFIOS EN APROXIMACIONES NUMERICAS-ANALITICAS. FUENTE: PROPIA

Referencias Aportes Desafios Tipo de datos de
entrada
No determina el valor de las demas
entradas considera una sola
(radiacién) en el modelo
Introduccién de una funcion de densidad Utlhza reconstruccllon solar en .

[24], [26] . . intervalos predefinidos. Exogenos

que hace las veces de aproximacion. . . L
Al usar la diferencia de radiacion
entre cielo despejado y radiacion
actual, la precision disminuye en
horizontes de prediccion largos.

Primera aproximacion para separar Mejorar precision en superficies

p p P ) p p

componentes de radiacion. irregulares. .

[37] Considera la topografia del terreno como Considerar nubes como cuerpos Endogeno
factor que cambia el modelo desarrollado. estaticos.

A partir de historicos de una ciudad predice Erf)or con datqs mefildos superior al
. . 20% en la estimacion por hora.
radiacion en 4 ciudades. . .
. . En prediccion anual no estima de
Primeros trabajos donde se hace pre .
[41] . forma precisa los valores de Estructurado
procesamiento a los datos de entrada. .
. o . radiacion.
Aproxima el valor de radiacion por medio L .
de funciones Correlacion entre datos muy baja,
’ aproximadamente del 60%
Dataset limitado realiza prondsticos
Usa relacion de coeficientes para eliminar por intervalos.
el efecto de la elevacion. Usa percentiles que dividen el

[49] Clasificacion de dias: Soleado o nuboso. dataset en 2 subconjuntos. Exo6genos
En la estimacion horaria error es alrededor Sin pre procesamiento de datos
5% iniciales

Estimacion anual error del 16%
Considera coeficientes que relaciona . .
P . Comportamiento constante lineal.
numéricamente la energia incidente y la Modelo Tierra-Sol. depende mucho

[50][51] localizacion geografica. Se amplia el . o CeP o Endogeno

de angulos astronémicos de dificil
modelo de Angstrom. calculo
Tiene en cuenta la altitud de la localidad.

Modelo subestima valores en

invierno y los sobreestima en
Tiene en consideracion el efecto de las verano.

[521[53] nubes en el desarrollo del modelo. Basado en 22 modelos de banda Endéeeno
Investiga la frecuencia de nubosidad en el optica lo que genera ruido en el g
cielo. modelo total.

Modela una regiéon 3D que lo hace
computacionalmente demandante.
Evaluacion de flujo global de Sol,
frecuencia de distribucion de radiacion
local. Modelo solo aplicado localmente.

[54][55] Muestra la variacion estacional del recurso Coeficientes de relacion calculados  Endogeno
solar. para la misma ciudad de prueba
Permite modelar la probabilidad anual para
estaciones.

Busca correlaciones entre datos no
. . Con grandes capas de nubes la
considerados en modelos anteriores. precision del modelo decrece
211[22], [2 i 1 ’

[21122], [23] Conmdera as nubes como datos que . Modelo que depende 100% de la
influyen con su movimiento en la radiacion S
L localizacion.
incidente.

Comienzo de modelos hibridos para
%rzeglgzlon. Computacionalmente demandante. Exogenos

[43][56]-59]

Explora correlaciones entre dias.
Introduce la nubosidad como parametro de
entrada.

Etapas de pre y post procesamiento de
resultados.

En horizontes < 1h se presenta un
error mayor.

Mejorar precision al mejorar pixeles
de resolucion de imagen.
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III. PREDICCION DE RADIACION SOLAR

El Aprendizaje Automatico, es un subcampo de las ciencias
de la computacion y se clasifica como un método propio de la
inteligencia artificial /4. Este se usa en muchos dominios y
campos, entre los que destaca: energético, econdmico y
biologico. La ventaja de este método es la generacion de un
modelo que puede "tomar" decisiones que serian dificiles de ser
representadas  por  algoritmos explicitos, como las
aproximaciones numéricas y analiticas simples. Segun [63] los
modelos de Aprendizaje Automatico encuentran relaciones
entre entradas y salidas siempre que la representacion sea
posible.

Los modelos de Aprendizaje Automatico para prediccion de
recurso primario pueden dividirse en 2 grandes categorias:
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. El
aprendizaje supervisado es util en los casos en que una
propiedad (etiqueta) esta disponible para un determinado
conjunto de datos (conjunto de entrenamiento), pero falta y
necesita ser predicho para otras instancias. Hacen parte del
aprendizaje supervisado [64]:

Arboles de decision

Magquinas de vectores de soporte (Clasificacion).
Vecinos.

Loégica difusa.

El aprendizaje sin supervision es util en los casos en que el
desafio consiste en descubrir relaciones implicitas en un
conjunto de datos no etiquetado (los elementos no estan
asignados previamente). Hacen parte del aprendizaje no
supervisado:

Proceso Markov
Magquinas de vectores de soporte (Prediccion)
Redes Neuronales.

En Aprendizaje Automatico existen 3 etapas: la primera una
etapa de preprocesamiento y clasificacion de datos, la segunda
la entrada de datos y la ultima etapa esta dada por el tratamiento
del error entre el dato estimado y el dato medido.

Ademas, para aplicar un modelo de Aprendizaje Automatico
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se debe tener en cuenta criterios como: tratamiento de la no-
linealidad, comportamiento al wusar multiples entradas,
horizonte de prediccion, tratamiento del error asociado a la
prediccion. Estos son elementos que diferencian las técnicas de
Aprendizaje Automatico al ser aplicadas en prediccion.

Estos criterios dan pautas en el desarrollo del modelo al tener
en cuenta que el calculo del error y habilidades de prondstico
de los modelos no dependen solo de las condiciones climaticas
sino también del horizonte de prediccion. Estos procesos,
enmarcan la aplicacion del modelo de prediccion en una region
en particular.

Para aplicaciones en prediccion de radiacion solar, el uso de
Aprendizaje Automatico fue evolutivo. Las primeras técnicas
fueron las Redes Neuronales, su concepto y uso se ampliara mas
adelante y se trataban en su momento como parte de la IA. En
trabajos anteriores a [65], [66], no se utilizaba una etapa de pre-
procesamiento a la entrada del modelo NN. A partir de estos
trabajos se encuentra una correlacion de entrada entre datos
climaticos y la radiacién. Este proceso es una primera
aproximacion para seleccionar datos climaticos de entrada mas
adecuados al modelo a desarrollar. En la Fig. 2 se muestra la
evolucion temporal de las técnicas utilizadas en prediccion y
estimacion de radiacion solar.

Seglin [67] existen conceptos propios de NN e IA que fueron
heredados tiempo después por el Aprendizaje Automatico. El
termino Aprendizaje Automdatico propiamente dicho para
prediccion de radiacion solar, no aparece en la literatura sino
hasta 2011 donde, en una primera aproximacion se habla del
aprendizaje desde los datos de entrada [68]. En este trabajo se
desarrolla un algoritmo NN con entradas seleccionadas
mediante técnicas que establecen relaciones entre los datos de
la entrada y la salida.

En Aprendizaje Automatico, se clasifica el modelo segtn el
nimero de técnicas usadas. Si se usa una sola técnica desde la
entrada de datos hasta la etapa final, normalmente sin
preprocesamiento, se denomina modelo unitario. Si se usan dos
0 mas técnicas por etepa, con procesamiento de datos presente,
se denomina modelo hibrido.

Tipo de dato AP E N 1 E
wado INTELIGENCIA ARTIFICIAL APRENDIZAJE
AUTOMATICO
ANFIS: Adaptive Neurc-Based Fuzzy Inference System o =
MLP: Mulblayer perceptron - i B3
VO Levenberg-h sardt PP
BF. Back ;xuof;.;.g.? { E Matrices
Estncturada | SYM: Support vector machine = Markov
NAR: nonlinear autoregressive E p
Exogeno
{ Modatos Lo
| empiricos
Endogeno \‘\\ Y
- m ~ w Temnpo (afos)
gl e IS [REN RERE R

Fig. 2. Evolucion temporal del uso de técnicas para prediccion y estimacion de radiacion solar. Fuente: Propia.
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A continuaciéon, se presentan diferentes modelos de
Aprendizaje Automatico unitarios que se usaron en prediccion.
Los desafios a los que se enfrentaron los autores y los avances
que mostraron.

A. Procesos Markov

Un proceso de Markov es un proceso estocastico con
propiedades Markov, lo que significa que, dado el estado actual,
los estados futuros son independientes de los estados anteriores.
Es decir, la descripcion del estado actual captura toda la
informacion que podria cambiar la evaluacion de la funcion de
valores futuros.

En trabajos como [9], [69] los valores predichos se alcanzan
a través de un proceso probabilistico en lugar de uno
determinista. En esta aproximacion los datos de radiacion se
convierten a un numero cuantificado entero de estados. Luego,
pasan por una etapa de entrenamiento que forma los valores de
probabilidad, finalmente pasan por pruebas de parametros
ocultos. Las pruebas se repitan para varios estados que
dependen del nimero de predictores probabilisticos que se
desarrollan en cada etapa. La ventaja de estos algoritmos es
considerar las secuencias de eventos de entrada y construir
dependencias transitorias entre el dato a predecir y el dataset de
entrada. Sin embargo, hay una falta del conteo global para
modelar y requiere una suposicion inicial para generar las
distribuciones, si no se estiman con una etapa de pre
procesamiento optima puede dar lugar a errores.

B. Logica Difusa (Fuzzy Logic).

El concepto de légica difusa proporciona una forma natural
de tratar problemas en los que la fuente de la imprecision es la
ausencia de criterios claramente definidos en lugar de la
presencia de variables aleatorias. Para lograr esto se debe en
primer momento, declarar las reglas de conjunto donde varias
posibilidades de que suceda un evento. Estas reglas se
relacionan mediante proposiciones difusas es decir oraciones
del tipo, si-entonces, que se usan para caracterizar el estado de
un sistema y el valor de verdad de la proposicién se mide en
relacion a la coincidencia con el estado del sistema [15].

En logica difusa, para la prediccion de radiacion solar, lo
primero que se hace es elegir el nimero de variables de entrada.
Las variables de entrada y salida pertenecen al mismo conjunto
de datos. Es por eso que en las primeras aplicaciones [21], [28],
[69]-[71] se usdé como una etapa de pre procesamiento a la
entrada. Debido a su gran precision en la generacion de las
funciones de membresia en estos trabajos se muestra la
clasificacion en dias: soleado, soleado-nuboso, nuboso,
nuboso-lluvia, soleado-1luvia, entre otros. Los datos para poder
clasificar los dias en estos escenarios se caracterizan por los
mismos atributos en timestep y las mismas funciones de
pertenencia.

En otros trabajos como [72][73] se desarrollan modelos
basados en Logica Difusa. En varias etapas como célculo del
componente de cielo abierto, y luego caracterizacion, del dia,
que se basa en una correlacion entre variables climaticas de
entrada logran por medio de reglas preestablecidas generar el
modelo total.

El error en estos trabajos respecto de NN es mayor en
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aproximadamente un 5%. Trabajos como [74], [75] ha
comparado esta técnica con otros algoritmos. Se muestra
resultados aceptables cuyo desempefio es mayor. Sin embargo,
en estos trabajos utilizan etapas de Logica Difusa con
hibridacién de otros algoritmos.

C. Arboles de decision (Decision tree).

El modelo de arboles de decision comprende una serie de
decisiones logicas, similares a un diagrama de flujo, con nodos
de decision que indican que se debe tomar una decision sobre
un atributo. Estas se dividen en ramas de indican los resultados
de tomar la decision.

El arbol se termina con nodos de hojas (también conocidos
como nodos terminales) que denotan el resultado de seguir una
combinacion de decisiones [64].

Se usa en trabajos como [76]. La idea basica en este
algoritmo es muy simple. Se debe pronosticar una respuesta y
a partir de las entradas x;,X,,...,X,. Para esto se disefia un
arbol binario. En cada nodo del arbol se aplica una prueba a la
entrada comparandola con un valor determinado. Con este
resultado se decide entre la subdivision izquierda o derecha.
Este algoritmo es muy dependiente de los horizontes de
prediccion, los datos a la entrada y varia los resultados entre
uno y otro arbol. Sin embargo, se resalta su capacidad de
procesamiento de datos en la entrada, su interpretacion y
analisis.

D. Magquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine
SVM.)

Usada en sus origenes para solucionar problemas de
clasificacion, hoy en dia son aplicadas a problemas de regresion
y reconocimiento de patrones. La prediccion calculada
mediante una maquina de tipo SVM esta dada como lo muestra
la Ecuacion 1:

y = Z?:l aik(xivx*) +b (1)

Donde x, es una entrada de prueba. k es una funcion de
activacion definida mediante un proceso de concatenacion de
vectores en el espacio de trabajo a fin de generar el hiperplano
de separacion [64], [77].

El parametro b o parametro independiente se deriva de
condiciones especificas, ademas de la incertidumbre asociada
con la estimacion. En el caso de SVM los coeficientes de
aprendizaje a;, estan relacionados con la solucion de problemas
de programacion cuadratica.

El punto fuerte de este algoritmo, seglin [78] es su capacidad
de resolucién de problemas de alta complejidad y alta no-
linealidad. Trabaja sobre regresion lineal multiple y usa un
transformador predictivo de baja complejidad con filtrado de
datos.

En trabajos como [79]-[81], se utiliza el algoritmo SVM
como técnica de estimacion de radiacion solar. En el primero
de estos se introduce el concepto de Aprendizaje Automatico en
trabajos de este tipo. Si se compara SVM con modelos
numéricos se encuentra que la incertidumbre asociada al valor
estimado disminuye cerca de un 35% con el uso de SVM. Al
ser un algoritmo que aprende de los datos depende directamente
del pre procesamiento, lo que traduce en un desempeilo
aceptable pero que es computacionalmente demandante. En
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estos trabajos se muestra que este tipo de algoritmo es muy
dependiente de la funcion de activacion usada, lo que hace
dificil comparar su desempeifio entre ellos.

E. K-Vecinos Cercanos (K-Nearest Neighbors Knn).

El modelo comienza con un conjunto de datos de
entrenamiento compuesto de ejemplos que se clasifican en
varias categorias, como lo indica la variable nominal. Si a la
entrada del modelo se tiene nuevos datos no etiquetados, para
cada registro en el conjunto de datos de prueba. vecinos
identifica k registros en los datos de entrenamiento que tienen
la similitud "mas cercana" donde k es un numero entero
especificado de antemano. A la instancia de prueba sin etiqueta
se le asigna la clase de la mayoria de los k vecinos mas cercanos
[64].

Esta técnica esta basada en un algoritmo de reconocimiento
de patrones el cual compara el estado original con las muestras
entrenadas. Segun [31] este modelo predefine las vecindades
mas proximas al dato que se busca. Este tipo de modelo es
usado en casos donde se tiene un nimero de dias con radiacion
y perfil similar.

En [82] el horizonte de prediccion comprende desde 5 hasta
30 min. a futuro y los correspondientes intervalos de
incertidumbre. Un algoritmo de optimizaciéon determina el
nimero de vecinos mas cercanos. Los resultados de este trabajo
muestran que los cambios abruptos en el dataset de entrada no
se capturan de forma eficiente por prondsticos puntuales, esto
principalmente porque esos eventos estdn subrepresentados,
por faltantes en la medida, en el conjunto de entrada, lo que
genera que el calculo del vecino mas cercano no sea el correcto.

F. K-Medias (K-Means).

El modelo k-medias asigna cada uno de los n ejemplos a uno
de los grupos k, donde k es un nimero que se ha definido antes
de tiempo. El objetivo es minimizar las diferencias dentro de
cada grupo y maximizar las diferencias entre los grupos. Es un
modelo heuristico que encuentra soluciones optimas a nivel
local [64].

Es un método de cuantificacion de vectores de asignacion.
Esta técnica usada en [46], [83], [84] divide las observaciones
de entrada de radiacion en clusteres en los que cada observacion
pertenece al cluster con la media mas cercana, que sirve como
prototipo de cluster. Resalta la diversidad de respuesta al poder
procesar datos lineales y no lineales a la entrada. En estos
trabajos se encuentran patrones de similitud entre la salida y la
entrada. Ademads, no estan presentes datos climaticos diferentes
a radiacion. Con el uso de diferentes técnicas (distancia
euclidiana, método de insercion minima) se encuentra el valor
vecino mas optimo para clasificacion.

G. Redes Neuronales (Neural Networks NN).

Una red neuronal artificial (ANN) modela la relacion entre
un conjunto de sefiales de entrada y una sefial de salida
utilizando un modelo derivado de nuestra comprension de como
un cerebro bioldgico responde a los estimulos de las entradas
sensoriales. Asi como un cerebro usa una red de células
interconectadas llamadas neuronas para crear un procesador
paralelo masivo, la ANN utiliza una red de neuronas o nodos
artificiales para resolver problemas de aprendizaje [64].
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Las NN pueden aprender de los patrones de informacion
dentro de un conjunto de datos. Son tolerantes a errores debido
a la falta de datos en la entrada, una caracteristica frecuente con
los datos de recurso primario: viento y radiacién solar [17],
[85].

En [6] se hace una revision de aplicacion de NN en el campo

energético, aplicaciones en la construccion de sistemas
térmicos, prediccion de demanda y tarificacion de usuarios de
energia eléctrica, hasta la prediccion de recurso primario.
Las NN fueron las primeras técnicas que se implementaron para
predecir los eventos asociados a aproximar variabilidad en
recursos primarios de generacion de energia [6], [86], [87]. Esto
se debe a que el algoritmo NN es capaz de capturar de manera
confiable la naturaleza no lineal de la radiacion solar. Segin
[31] alrededor del 79% de las técnicas usadas en prediccion de
radiacion se basan en un enfoque de conexiones con red
neuronal. Aproximadamente el 20% restante se utilizan
técnicas derivadas de redes neuronales tales como logica difusa,
wavelength, Radial Basis Function RBFNN.

Una resefia de la utilizacion de este tipo de técnicas se
presenta en trabajos [29], [30], [66], [68], [80], [85], [87]-
[111]. En estos trabajos se distinguen dos tipos de estudios:
modelado con multicapas MLP (Multilayer perceptron), y
prediccion con series temporales. De hecho, MLP se utiliza con
mucha mas regularidad que otros algoritmos por su propiedad
de "aproximacion universal" capaz de desarrollar prediccion no
lineal. Ademas, existen trabajos que utilizan diferentes
algoritmos en la etapa de entrenamiento del modelo, Back
Propagation BP, gradiente descendente, Levenberg-
Marquardt, LVQ, [112]-[114]. En la etapa oculta, caracteristica
de este modelo, el nimero de neuronas, por lo general, es
determinado a partir de ensayo/error, por lo que difiere
significativamente entre uno y otro trabajo. Sin embargo, se
encuentra que a mayor numero de neuronas en las etapas
anteriores a la prediccion el error disminuye. En [115] se
desarrolla un modelo ANFIS entrenado por MLP (Multilayer
Perceptron) cuya principal ventaja es modelar radiacion con
coordenadas geograficas, la cual hace las veces de entrada al
modelo. El desempefio segun los autores es superior si se usa
RBFN y Redes neuronales de regresion (RNN), en gran parte a
la combinaciéon del MLP en la etapa de entrenamiento que
pondera y calcula la mejor combinacion de entrada. Luego por
el algoritmo de Logica Difusa se clasifica y finalmente se da
una respuesta.

Los primeros trabajos se realizan entre 1998-1999. En [16],
[17] usan un modelo NN con algoritmo BP en la etapa de
entrenamiento. Los autores encuentran correlaciones entre
datos climaticos (presion atmosférica) y radiacion solar. En una
primera aproximacion se clasifica la radiacion en alto, medio y
bajo, que serd una constante en los trabajos subsiguientes. Los
resultados en prediccion muestran un error entre el 18% en
verano y 21% en invierno.

H. Discusion.

En los trabajos que usan NN [29], [30], [66], [68], [80], [85],
[87]-[111], el error asociado a la prediccion, con horizontes
variables: intra-horario, intra-diario, hora siguiente y dia
siguiente estan entre 7% y 15%. Se muestra una variacion entre
estudios debido a que algunos usan etapas de pre procesamiento
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lo que hace que el error disminuya, ademas que se debe tener
en consideracion la baja precision producida al considerar la
variacion estacional.

La Tabla IT muestra los resultados de modelos Aprendizaje
Automatico unitarios usados en prediccion de radiacion solar y
en la Fig. 3 se muestra la cantidad de trabajos publicados que
usan modelos de Aprendizaje Automatico para prediccion de
radiacion solar. Para obtener esta figura se identificaron los
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trabajos desde 1990 que hacen uso de modelos de aprendizaje
automatico en bases de datos como ScienceDirect ¢ IEEE. Se
identifica el modelo que usan los autores para prediccion de
radiacion solar y se hace un compendio por afio y por técnica
de la cantidad de trabajos afines que se escribieron en ese
periodo de tiempo, la busqueda se hace por medio de palabras
clave en cada afo.

Modelos de Aprendizaje
Automatico

Fig. 3. Tendencia en nimero de trabajos publicados que hacen uso de técnicas ML en prediccion y estimacion de radiacion solar. Fuente: Propia.

TABLA II
LISTA DE TRABAJOS REPRESENTATIVOS RELACIONADOS CON PREDICCION DE RADIACION DONDE USAN ALGORITMOS ML SIMPLES. FUENTE: PROPIA

Referencia Criterio de evaluacion Tipo de datos de Resultado
entrada
[27] RMSE Exo6geno NN>AR>GP>SVR>SC-Persistencia>Pers
28] RMSE Exbgenos SVR RBFN>SVR poly>>Fuzzy Linear
Regression
[66] RMSE/MBE Estructurado NN> modelos de regresion lineal
[79] rRMSE Exégeno SVM>modelos basados en temperatura
[9] RMSE/MBE/MAPE Exogeno MLPNN>HMM-10>RBFNN
[84] RMSE Endégeno k-means>LR
[70] RMSE/MBE Endégeno NN>NWP
[72] RMSE/MBE Endogeno Fuzzy>Regresion Lineal >NWP
[74] RMSE-R Estructurados Fuzzy Genetic>ANN>ANFIS
[44] RMSE Endogeno NN>Regresion lineal > ARIMA
[45] MBE/RMSE Endogeno ARIMA> funcion GHi
[47] MBE/RMSE Exo6genos ARMA eq MLP > Bayesian>Markov
[109] MAE Endégeno BP-M>LVQ-U>LM-M>ARIMA>NWP.
[87] RMSE Estructurado RBFN>ML
[90] MAPE Exégenos ANN>Angstrom
[93] rRMSE Endégeno NN>ANFIS>AR>CI
[94] RMSE Endégeno NN>AR>Markov>Neighboor
[116] RMSE Endégeno EML>SVM>KNN>Persistencia
[117] RMSE Exo6geno GPR>ELM>SVM
[118] RMSE Endogeno NN>ARMA>ARMA (Box Jenkings)
[8] FANOVA Endégeno Modelo propuesto>NAM>SREF
[119] RMSE -R Estructurado SVM>HMM>Sky image
[120] RMSE-R Estructurado/Endogeno  NN(BP)>ANN(Bayesian)
[121] R Estructurado SVRPSO>SVRGA>SVR
[122] RMSE Exogeno. GRNN>NARX>MLP>ANFIS
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La tendencia indica que a un mediano y corto plazo ya no es
comun trabajar con un predictor unitario, si no con un modelo
hibrido. Estos son diseflados mediante la combinacion de dos o
mas técnicas con atributos superiores y aprovecha
potencialidades individuales. Estas potencialidades se ven
reflejadas en las etapas de Aprendizaje Automatico. Cada etapa
tiene combinacion de dos o mads técnicas, esto traduce en una
mejor precision (alrededor del 40%) en el modelo. Al comparar
el resultado que entregan los modelos unitarios con el entregado
por modelos hibridos el rendimiento de estas ultimas es superior
[31].

IV. MODELOS HiBRIDOS

Uno de los primeros trabajos que desarrollaron modelos
hibridos fue [65]. Este modelo consta de dos etapas: la primera
usa NN para predecir valores de radiacion solar mensual. La
segunda etapa normaliza los valores de radiacion los cuales
hacen de entrada al modelo de matriz Transitoria de Markov.
En estas matrices cada elemento representa la probabilidad de
que el promedio diario de indice de claridad tenga dos valores
particulares (que se encuentran dentro de intervalos
particulares) de dos dias consecutivos [123]. Se usan
ampliamente para relacionar valores dados por funciones de
probabilidad para cualquier periodo dado que pareciera tener
una forma asociada con el promedio de datos en ese periodo
[65], [123]. El error en este trabajo, [65], es cercano al 8%
versus los modelos lineales y estadisticos con los que fue
comparado. Este modelo es capaz de capturar el caracter no
lineal de la radiacion y ponderar probabilidades de suceso para
encontrar el predictor.

En la Tabla IIT se muestra soluciones que combinan modelos
de Aprendizaje Automatico.

Se aprecia que, la técnica de hibridacion da mejores
resultados que usar predictores simples. Sin embargo, la mejor
combinacion de predictores para generacion de un modelo de
hibridacion estandar no esta definida. Se necesitan muchos mas
trabajos para proponer una metodologia robusta que englobe
todas las situaciones presentadas en el tratamiento de datos
climaticos. Bajo el concepto hibrido de prediccion se define una
topologia por etapas, como lo muestra la Fig. 4.

—
Datos

climdticos — Modelo

de entrada =

Fig. 4. Topologia de prediccion de radiacion solar usando un modelo hibrido.
Fuente: Propia.

Ejemplos de prediccion bajo esta topologia son [118], [132],
[135]. En estos trabajos se tratan los datos de entrada como
sefiales, las cuales deben pasar por tres procesos: el primero es
el preprocesamiento, en esta etapa se definen los tipos y
categorias de datos, su estructura y normalmente se usa técnicas
asociadas para suplir el faltante de datos. El segundo es el de
agrupamiento en el cual se definen perfiles de clima y
tendencias de clasificacion en los datos que conforman el clima,
sea diario o mensual y finalmente la estimacion, en este proceso
se establecen relaciones entre entrada /salida a fin de encontrar
la mejor relacién que defina un perfil de recurso primario.

TABLA III
LISTA DE TRABAJOS REPRESENTATIVOS RELACIONADOS CON PREDICCION DE RADIACION QUE USA METODOS ML HIBRIDOS. FUENTE: PROPIA
Referencia Criterio. fie Tipo de datos de Resultado
evaluacion entrada
[42] RMSE Estructurados CRO-ELM>ELM>SVM
[65] RMSE Estructurado NN-+MarkovMatrices>NN
[85] RMSE Estructurado NN+SCG>NN+PR>
[71] RMSE-MBE Endégeno DRWNN > CPR>BPnewtwork
[124] RMSE Exo6geno WNN+GAO>NN+LVQ
[125] RMSE Exégeno WNN+PCA>NN(temporal)
[126] nRMSE Endoégeno Hibrido>TDNN>ARMA
[127] MBE Exégeno ANN+MNLR>ANN(LVQ)
[128] RMSE Exégeno WNN>ANN
[129] Kolmogorov— Endogeno CARDS>NN>ARMA
Smirnov.
[130] RMSE Endégeno Propuesto>MLP>NN
[131] RMSE Exégenos Propuesto >SOM>Kmeans>NG
[132] RMSE Estructurado GSO-SVM-HARD>SVM-HARD
[133] R Estructurado. BS-SVM>SVM> modelo local
[134] RMSE/MBE Estructurado SVR+GBR+RFR>individuales>NWP
[135] R Estructurado Wavelent+SVM>SVM
[136] RMSE Endégeno K-means  transformado>SOM>  k
means_var
, Mycielski- Markov>Mycielski
[137] RMSE/R Endégeno method>ANN>ARIMA
[138] RMSE Estructurado ANN/SA>ANN>GP>SVM
[139] RMSE Endégeno SHBM>modelos basados en regresion
lineal
[140] RMSE/R Exogeno RF>ANN-RF>ANN>RF>RF-FFA




OBANDO et al.: SOLAR RADIATION PREDICTION USING MACHINE 693

Ademas, existe realimentacion, puesto que se debe comparar
la estimacion de salida con datos de entrada y estimar el error,
a fin de determinar el desempefio del modelo.

Cada etapa, excepto los datos de entrada, esta constituida por

2 o mas predictores unitarios. Es asi como en [141] y [138] se
usan predictores unitarios a la entrada de los datos y en el
agrupamiento. En el primer trabajo se usa NN como kernel de
SVM lo que hace que el error del modelo sea menor (<2%)
respecto a los modelos comparados. Mientras que en el segundo
se usa SVM como criterio de comparacion para generar un ciclo
de retroalimentacion en la entrada del modelo.
Cabe resaltar que no existen algoritmos predefinidos para cada
etapa, pero es posible establecer una tendencia de uso. Asi es
como en el modelo para la etapa de preprocesamiento se usan
k-NN, Logica Difusa y arboles de decision. En la etapa de
agrupamiento y estimacion NN y SVM [73], [108], [122],
[140], [142].

V. PROPUESTA AL FUTURO

Son muchas las direcciones en las que los modelos de
Aprendizaje Automatico se pueden integrar. Entre las que
destaca, la insercion de los modelos en aspectos de prediccion
a corto plazo: analisis y comparacion de rendimiento del
modelo al considerar diferentes bases de datos para comprobar
su validez y la insercion en la planeacion de estrategias
computacionales en la toma de decisiones.

Se sugiere incluir en el modelo variables de tipo econémico
en base al recurso primario predicho. Para la variable
econémica el Costo Nivelado de Energia, (LCOE), es la
herramienta sugerida para decidir si en base a su potencial
energético una region geografica determinada podria a largo
plazo producir electricidad solar y diversificar la matriz
eléctrica. En el aspecto del calculo de energia en firme para
cargos por confiabilidad el modelo podria ser una herramienta
para insertar el comportamiento de la planta al tener en cuenta
datos distintos a radiacion y temperatura y asi caracterizar el

Prediccién de
recurso primario

Planeacion

pais en regiones solares productivas, las cuales daran una idea
de potencial y brindaran informacién del comportamiento del
recurso primario [143].

La Fig. 5 sintetiza de mejor manera donde los modelos de
Aprendizaje Automatico se pueden integrar como herramientas
de apoyo.

VI. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se identifican y analizan técnicas para
estimar y predecir radiacion solar. Su desarrollo fue evolutivo
con el paso del tiempo, desde las relaciones empiricas hasta
llegar al Aprendizaje Automatico.

La tendencia en los tltimos afios es desarrollar predictores
hibridos mas que unitarios, lo que permite estudiar el problema
de la estimacion de radiacion, no como un concepto estocastico
sino no como una suma de sefales que deben ser analizadas en
etapas y para cada etapa se debe seleccionar el algoritmo mas
adecuado. A la entrada el modelo debe ser capaz de capturar la
no-linealidad de los datos de entrada, incluida radiacion, para
después generar la clasificacion 'y  agrupamiento
correspondiente sin descuidar el incremento del error en estas
dos etapas, para finalizar la estimacion con una técnica que
tenga en cuenta relaciones entre el dataset de entrada y la salida
de radiacion que se predice.

La respuesta a la pregunta de cual o cuales son los mejores
algoritmos para predecir radiacion, no es facil de responder.
Esto en gran parte a los prondsticos resultantes que difieren en
muchos puntos geograficos. Asi pues, para cada region en
particular debe escoger el modelo méas apropiado el cual debe
seguir una tendencia de aplicacion en regiones similares.

El proceso de desarrollo de un modelo de prondstico pasa por
la evaluacion de ciertos criterios en los que estd enmarcado el
desempefio y comportamiento del modelo, ya sea hibrido o
unitario. Estos criterios son los elementos de decision primarios
en el disefio de un modelo.

l Largo Plazo l

Cuantificacion de
recurso por regiones
geograficas

l Corto Plazo. I

-
Andlisis de costos en
dimensionamiento de

\slstemas Fv

-
Andlisis de la red (Flujos de
potencia, variaciones en

censién/frecuencia)

Seguridad en el sistema
‘(Confiable/ inseguro)

Analisis del efecto
Lde la demanda

Fig. 5. Diagrama de flujo como sugerencia de trabajos futuros. Fuente: adaptado de [143].
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El comportamiento no lineal de la radiacion, lleva a pensar
en un modelo de que sea capaz de responder a los cambios
presentados en tiempos cortos y aumentar el tiempo de
convergencia al valor determinado. Las diferentes
localizaciones geograficas y por ende la radiacion cambian el
valor dado lo que genera una diferencia en la respuesta del
modelo y el valor medido.
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