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Abstract—Forecasting electricity generation from renewable
resources is crucial for the efficient planning and operation of
power systems. The development of forecasting models based on
local meteorological variables is common, however, sometimes this
information is unavailable. This study explores the use of
multivariate models that do not incorporate meteorological
variables, but use historical power-generated data from eight PV
plants located in the same region to predict the future value of a
target plant. This allows for improved forecasting when
meteorological variables are unavailable and the only information
available is the generation of the PV plants. The performance of
LSTM and BiLSTM networks is compared for different time
horizons, considering various lags of the power series itself for
estimating future values. The main contributions of this study
include the introduction of power time series from other plants as
model inputs, the use of spatial interpolation to fill in missing data
and the application of causality tests between time series for the
selection of predictor variables, and the uncertainty associated
with the predictions is analyzed using quantile regression
techniques.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/9697
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L. INTRODUCCION

nivel mundial, las ultimas décadas se han caracterizado
por un rapido crecimiento de las tecnologias de energia
renovable. Fundamentalmente, la instalacion de
sistemas fotovoltaicos (PV) a nivel global ha
aumentado sustancialmente, con una capacidad acumulada
instalada de 623 GW en 2019 [1]. La principal desventaja del
incremento en este tipo de fuentes se debe a la variabilidad en
la entrega de energia y su efecto. A nivel mundial, los estudios
demuestran que un aumento en la penetracion de estas fuentes
de energia renovable introduce varios desafios técnicos en la
operacion del Sistema Eléctrico de Potencia (EPS), siendo uno
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de los principales el control de frecuencia [2], [3]. La
estabilidad de frecuencia emerge entonces como una de las
principales limitaciones a analizar al planificar la operacion del
EPS.

No solo la variabilidad en la entrega de energia afecta la
operacion de la red, sino que estas tecnologias basadas en
energias renovables, especialmente aquellas basadas en energia
solar y algunas tecnologias edlicas, reducen la inercia de los
EPSs, comprometiendo su operacion estable. Se estudian
medidas para reducir el riesgo de inestabilidad de frecuencia en
los EPSs, estando la mayoria dirigidas a conectar sistemas de
almacenamiento que restauren rapidamente el impacto causado
en los EPSs [4], [5], [6], [7]. Estos problemas se agravan a
medida que aumenta la participacion de estas tecnologias en la
generacion, siendo este aspecto incluso el factor limitante
fundamental de la penetracion de fuentes renovables en los
EPSs.

Se debe prestar especial atencion a los EPSs aislados, ya que
estos generalmente consisten en unidades de generacion de baja
inercia, y por lo tanto, la penetracion de fuentes de energia
renovable puede deteriorar la robustez de los EPSs [2], [3].
Otros estudios recientes se centran en lograr una precision
adecuada en la prediccion del comportamiento de la generacion
variable y considerarlo en estrategias para la cobertura
econdmica del grafico de carga.

Por otro lado, equipar al operador de la red eléctrica con
herramientas para predecir el comportamiento de generacion
renovable a corto plazo se vuelve esencial en la investigacion
relacionada con los EPSs.

En [8] se sugiere que la prediccion de la produccion de
energia por parte de las plantas solares fotovoltaicas (PVSP)
puede reducir eficazmente los efectos adversos en el sistema
causados por la conexion de tales fuentes a la red y ayudar a los
operadores del sistema a ajustar la planificacion en tiempo real
y coordinar la generacion de PVSP con otras fuentes de
generacion para garantizar la seguridad de operacion del EPS.
Por lo tanto, predecir la generacion de electricidad a partir de
sistemas solares fotovoltaicos, tanto en grandes redes eléctricas
como en micro redes, desempeia un papel clave en la operacion
eficiente, econdmica, estable y sostenible del suministro de
electricidad.

La penetracion a gran escala de recursos de energia renovable
esta impulsando las politicas para establecer la prevision
obligatoria de un dia de la generacién fotovoltaica en muchos
paises [9] debido a que la prevision precisa de la potencia
fotovoltaica permite la planificacién y programacion de la red,
la gestion de energia y la minimizacion de costos, garantizando
una operacion segura con calidad y el equilibrio adecuado entre
la oferta y la demanda. Tipicamente, se utilizan modelos de
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prevision a corto plazo (unos pocos minutos hasta unas pocas
horas) para fines de control y programacion del flujo de energia
entre cargas, fuentes y sistemas de almacenamiento. Estos
modelos con horizontes de tiempo corto son esenciales para
controlar y disefiar sistemas de gestion de energia en micro
redes [10], [11].

Predecir la potencia de salida de los sistemas solares
fotovoltaicos es un desafio porque esta altamente relacionado
con circunstancias externas como la radiacion solar y otros
parametros climaticos cambiantes rapidamente en un lugar.
Una revision de la literatura relacionada con el tema revela que
desde 2011, las publicaciones de nuevos modelos de prediccion
fotovoltaica y estudios sobre sus caracteristicas han aumentado
significativamente [12]. En todos los casos, las estrategias
utilizadas para el desarrollo de modelos son similares a las
utilizadas para predecir otras magnitudes de sistemas eléctricos
como la carga horaria, la carga maxima y el precio de la energia
en el mercado [13], [14], [15].

La tendencia actual es desarrollar modelos de prevision que
utilicen nuevas técnicas o la combinacion de herramientas de
tecnologias disruptivas, por ejemplo, herramientas de
Aprendizaje Automatico o Aprendizaje Profundo para la
prediccion fotovoltaica, formando modelos hibridos que logren
una precision adecuada [16], [9], [17], [8], [18] [19], [20], [21].

Dependiendo del horizonte de prevision, es mejor utilizar
predictores numéricos del clima (NWP) o modelos basados en
datos historicos. Los primeros se utilizan principalmente para
horizontes temporales entre 24 y 48 horas, mientras que los
ultimos son mas efectivos para marcos temporales cortos como
minutos o unas pocas horas [12].

Mellit, et al, plantean que la mayoria de los modelos que se
reportan en la literatura se enfocan en el prondstico horario o
diario y que no se ha abordado bien la prediccion a muy corto
plazo a pesar de ser muy importante para la gestion de energia
y el control de microrredes [10]. Esos autores usaron solamente
datos historicos de la potencia fotovoltaica generada en una
pequeiia planta de 4 kWp y no incluyeron ninguna variable
exogena (temperatura del aire, velocidad del viento, nubosidad,
etc.). Otros investigadores, para mejorar la exactitud del
pronodstico, han desarrollado modelos multivariados,
incluyendo variables meteorologicas [22], [23], [24].

En la revision bibliografica realizada solo encontramos un
reporte [25], donde se propone por primera vez usar como
variables exdgenas, para el prondstico preciso de la potencia
generada por una planta fotovoltaica, las series de potencia de
salida de plantas adyacentes sin usar variables meteorologicas.
En su trabajo ellos concluyen que, en investigaciones futuras
deben investigar la relacién que existe entre la distancia
geografica de las plantas y la precision del prondstico ya que su
trabajo se basa en plantas que se encuentran ubicadas muy
cercanas entre si, en un radio de 2 km. Esa fue la motivacion
para nuestra investigacion.

En este trabajo nos enfocamos entonces en el problema de
pronosticar la salida de una planta fotovoltaica sin emplear
datos meteoroldgicos e incorporando informaciéon de otras
plantas ubicadas en la misma regiéon climatica pero distantes
varias decenas de kilometros unas de otras. Los datos de series
historicas de salidas de otras plantas de la region, que estén
disponibles, se utilizaran como entradas al modelo propuesto
para predecir la salida de la planta objetivo. Se compararan

modelos basados en redes LSTM y BiLSTM para diferentes
horizontes de tiempo (5 min, 15min, 30 min y 60 min) y
considerando diferente cantidad de retrasos para estimar el
valor del préximo paso.

Las contribuciones de este trabajo se resumen en:

e Se introducen como entradas a un modelo multivariable
de prediccion de la salida de una planta fotovoltaica, las series
de tiempo de potencias de otros parques ubicados en la misma
region climatica, pero distantes a decenas de kilometros. Esto
toma en cuenta la no disponibilidad o pérdida de informacion
meteorologica que es una realidad en muchas instalaciones y se
aplica de manera innovadora a parques mayores de 2 MWp
conectados al sistema eléctrico nacional.

e El preprocesamiento de la informacion considera también
la potencia generada en todos los parques en la aplicacion del
método de interpolacion espacial denominado Inverse Distance
Weighting para la imputacion de datos para completar la
informacion.

e Para la seleccion de los parques a incluir como entradas
del modelo no solo se analiza la correlacion de Pearson, como
es costumbre en la seleccion de variables predictoras
influyentes en los modelos, sino que se realiza un test de
Granger como método estadistico recomendado para establecer
causalidad entre series temporales.

e Se cuantifica la incertidumbre asociada con el pronostico
de la potencia fotovoltaica a partir de la regresion cuantilica que
considera la variabilidad en diferentes percentiles de la
distribucion de los errores.

Se trabaja sobre un caso de estudio que es el parque solar de
5.5 MWp ubicado en Yaguaramas, en la provincia de
Cienfuegos, Cuba. Todos los parques involucrados en el estudio
se encuentran ubicados geograficamente en la region central de
Cuba en un area que comprende tres provincias.

El trabajo esta estructurado como sigue: Una seccion
introductoria que plantea brevemente el problema a resolver y
que resume la contribucioén del mismo a partir de un analisis de
la literatura consultada. La segunda seccion expone la
metodologia y los modelos propuestos. En la tercera seccion se
muestran los resultados y la discusion, basados en el caso de
estudio y en la cuarta seccion se dan las conclusiones de este
trabajo.

1I. MATERIALES Y METODOS

El esquema general de la metodologia seguida para la
elaboracion de los modelos de pronostico se muestra en la
Figura 1. El primer paso es la obtencion y procesamiento de la
informacion para disponer de una base de datos que contenga
las mediciones de la potencia generada por los parques
fotovoltaicos a considerar. Esta base de datos es adquirida a
partir de los Sistemas de Supervision, Control y Adquisicion de
Datos (SCADA) que se encuentran activos en los parques
fotovoltaicos de una region determinada.

Para el preprocesamiento de los datos se elabord un software
que tiene la funcion de automatizar el proceso de limpieza y
completamiento de la base de datos la cual se importa desde una
hoja de calculo de Excel. En todos los casos se detectan y
eliminan los registros repetidos y se crean los registros
faltantes.



Fuente de datos: Sistemas SCADA de
los parques fotovoltaicos de la region

: 2

Paso 1: Recoleccion ¥
preprocesamiento de datos.

Objetivo:  Obtener vy procesar  la
informacion para construir una base de
datos que contenga las mediciones de
potencia  generada en los parques
fotovoltaicos seleccionados

Se identifican v eliminan los registros
duplicados v datos anomalos debido a
malfuncionamiento del sistema SCADA.
Los datos anomalos incluyen aquellos
valores de generacion que excedan la
capacidad del parque o valores repetidos
mas de dos wveces seguidas por
congelamiento de las mediciones.

Paso 4: Seleccion de Ias variables de
entrada.

Objetivo: Seleccionar las variables de
entrada para predecir la generacion de un
parque fotovoltaico.

Entrada univariada: Los datos de la
serie de tiempo historica del parque son
utilizados para el prondstico.

Entrada mulfivariada: Se adicionan
otras variables como las series de
potencia de otros parques de la region
Jjunto con la serie de potencia del parque

) 4

Paso 2: Imputacion de datos.

Se utiliza el método de ponderacion de
distancia inversa (IDW) para el
completamiento de los datos faltantes en
las series temporales de potencia

Paso 5: Organizacion de los datos.

Se utiliza el método de la ventana
deslizante para organizar los datos de
entrada. Una ventana de tamano fijo se
desliza a lo largo de las series temporales
Pi. Pa.....P, con retardo D. El vector de
entrada para el entrenamiento comprende
los valores dentro de la ventana y el
objetivo es la potencia en el proximo

|

generada.

Paso 3: Division de los datos en
subconjuntos.

Se normaliza la base de datos para cada
parque y se divide en tres subconjuntos:
Entrenamiento (75%), son los datos
utilizados para el entrenamiento de los
maodelos de prediccion.

Validacion (15%), son utilizados para
ajustar el modelo vy evaluar su
desemperio.

Prueba (15%), son utilizados para la
evaluacion final de la precision del
maodelo

Paso 6: Modelacion y entrenamiento.

Se entrenan redes LSTM o BIiLSTM
usando MATLAB. El problema de
prediccion un paso adelante con modelos
univariados se convierte en un problema
de regresion, usando valores pasados de
una serie de tiempo, ecuaciones (4) y (5)
Para los modelos multivariados los datos
de entrada y la respuesta del modelo
tendran una estructura matricial de

J

Paso 7: Evaluacion del modelo.
Los modelos son evaluados basados en
criterios que analizan la precision de los

resultados. Los indicadores estadisticos
empleados  se  describen por las
ecuaciones (8) ala (11)

Todos los subconjuntos son
estandarizados  utilizando los valores
caracteristicos  del conjunto  de

Fig. 1. Esquema del proceso de desarrollo de los modelos de prondstico.

Como resultado de mal funcionamiento del sistema SCADA o
falla durante el proceso de recoleccion de datos, aparecen
registros con datos faltantes o anomalos. Los datos faltantes y
anomalos deben ser tratados para completar adecuadamente la
base de datos original. En esta investigacion se consideran
datos andmalos aquellos valores que superan la capacidad
maxima del parque y aquellos que se repiten mas de dos veces
en registros consecutivos producto de congelamiento de las
mediciones. Todos estos valores son tratados como datos
faltantes y son completados mediante un procedimiento de
imputacion de datos faltantes. En todo este proceso de
completamiento de los datos se trabaja con valores
normalizados a la potencia maxima del parque con el objetivo
de poder aplicar el método de imputacion de datos
seleccionado.

Una vez completada la base de datos, y desnormalizada para
cada parque, se divide la misma en un conjunto de
entrenamiento, un conjunto de validacion y un conjunto de
prueba. El primer conjunto de datos comprende el 75% de los
registros. Un 15% de los datos se toma para conjunto de
validacién y el 10% restante se utiliza como conjunto de prueba.
Ademas, antes de entrenar los modelos, todos los valores estos
subconjuntos, para cada parque, se estandarizan usando los
valores caracteristicos de los datos de entrenamiento de acuerdo
a la expresion siguiente:
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donde P_std;; es el valor estandarizado del i-ésimo registro de
la potencia del parque j, P es el valor real del i-€simo registro
de la potencia del parque j, p; es el valor medio de las
mediciones de potencia correspondiente al conjunto de
entrenamiento para el parque j y oj es la desviacion estandar las
mediciones de potencia correspondiente al conjunto de
entrenamiento para el parque j.

Para el completamiento de los datos faltantes en series
temporales existen diferentes métodos descritos en la literatura
[26], [27], [28], [29]. En esta investigacion se utiliza el método
de ponderacién de distancia inversa (IDW por sus siglas del
inglés Inverse Distance Weighting) [26], [27]. Este es un
método determinista de interpolacion espacial basado en la
distancia entre la ubicacion para la cual se debe interpolar un
valor y las ubicaciones de las observaciones registradas. Se
fundamenta en el supuesto de que la potencia que se genera en
un parque fotovoltaico en una ubicacion particular presenta una
elevada correlacion con los valores de potencia generada en
parques ubicados en otras localidades de la misma region. Por
lo tanto, se puede estimar la potencia generada en cualquier
parque por medio de una combinacion lineal de los valores
medidos de potencia generada en los parques vecinos. Los
valores faltantes en la serie de potencia de un parque se
sustituyen por valores calculados por la siguiente expresion:

_ X1 W(rig)P,

P = Yis1 W(ri,E) @
1

W(rig) = ey 3)
iE

donde P, es el registro de la potencia en el sitio i, con i =
1,2,...,n, W(r;g) es la funcion de ponderacion del i-ésimo sitio,
rig es la distancia en km entre el parque fotovoltaico i-ésimo y
el parque fotovoltaico de estimacion y p es el exponente
utilizado en la interpolacion. La literatura consultada [27]
propone generalmente p = 2 para proporcionar aiin mas peso
a los lugares mas cercanos. La altitud no se considera para la
estimacion de los valores faltantes porque todas las estaciones
se encuentran practicamente a la misma altura sobre el nivel del
mar.

El método de imputacion de datos descrito se fundamenta en
el supuesto de que existe una elevada correlacion entre la
generacion de potencia del parque objetivo y la generacion de
potencia de otros parques de la regién. Basado también en esta
correlacion, otros investigadores han empleado informacion de
parques vecinos como variables de entrada en el modelo de
prediccion del parque objetivo. Zhen et al, propusieron
incorporar, como variables de entrada, la informacion de siete
parques adyacentes para predecir la generacion en un parque
objetivo [25], lo cual mejord el modelo de pronostico.

Motivados por sus resultados nosotros vamos a investigar el
efecto de introducir en el modelo, no solo los valores u
observaciones pasadas del mismo parque, sino de otros que se
encuentran ubicados en la region central.

En este sentido, cuando se trata de definir si una variable es
util para predecir la otra, no solo se puede establecer a partir del
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coeficiente de correlacion, sino que una forma mas ttil es el test
de causalidad de Wiener-Granger o causalidad de Granger.

El test de causalidad de Wiener-Granger, o causalidad de
Granger, es una prueba estadistica empleada para determinar si
una serie temporal puede predecir a otra. Para ello se basa en la
idea de que si una serie temporal X causa otra Y, los modelos
de Y en los que se emplean datos retrasados de X e Y deben
funcionar mejor que los basados inicamente en datos retrasados
de Y permitiendo identificar en series temporales en las que se
observa una correlacion que variable antecede a la otra.

El test realiza la siguiente hipotesis nula: la serie de la primera
columna del argumento no es causa de la segunda con un cierto
retraso. Asi, si se obtiene p-valores por debajo del nivel de
significancia se puede rechazar la hipotesis concluyendo que la
causalidad existe. Para la realizacion de esta prueba, las series
temporales deben no deben tener datos faltantes y ser
estacionarias. La primera condicion se cumple con el
completamiento de los datos por imputacion.

Para verificar la estacionariedad se realizé una prueba de
Dickey-Fuller aumentada (ADF). Esta es un tipo de prueba
estadistica que determina si una raiz unitaria esta presente en
los datos de series de tiempo. Las raices unitarias pueden causar
resultados impredecibles en el analisis de series de tiempo. Se
forma una hipotesis nula en la prueba de raiz unitaria para
determinar qué tan fuertemente los datos de series temporales
se ven afectados por una tendencia. Esta prueba tiene como
hipotesis nula que la serie bajo estudio tiene al menos una raiz
unitaria [30]. Al aceptar la hipdtesis nula, aceptamos la
evidencia de que los datos de la serie temporal no son
estacionarios. Al rechazar la hipdtesis nula o aceptar la
hipotesis alternativa, aceptamos la evidencia de que los datos
de la serie de tiempo son generados por un proceso estacionario.
Este proceso también se conoce como tendencia estacionaria.
Los valores de la estadistica de prueba ADF son negativos. Los
valores mas bajos de ADF indican un rechazo mas fuerte de la
hipoétesis nula. Los resultados de la prueba ADF se muestran en
la tabla I.

TABLA I
PRUEBA DE DICKEY-FULLER AUMENTADA PARA CADA SERIE DE TIEMPO
Serie de ., Valor-  Estadistic Valor
. h Decision "

tiempo P o Critico
Cagaguas 1 R‘chf‘,zar 0001  -933.875  -19.416
Frigorifico 1 Reﬂcgﬁzar 0.001  -968.578 -19.416
Guasimal 1 R‘E}g}?ar 0.001  -792.494  -19.416
Marrero 1 Rﬁgﬁzar 0.001  -874.163 -19.416
Mayajigua 1 1 R;:_;:geyiyzar 0.001  -741.631 -19.416
Mayajigua2 1 Rﬁgﬁzar 0001  -860.585  -19.416
Venegas 1 Rﬁgﬁzar 0.001  -799.035 -19.416
Yaguaramas 1 R;:_;:geyiyzar 0.001  -752.793 -19.416

Como se observa, el rechazo de la hipotesis nula en esta prueba
(indicado por "Rechazar HO") significa que hay suficiente
evidencia para afirmar que las series de tiempo en cuestion son
estacionarias. Esto es importante porque permite utilizar

técnicas avanzadas de analisis y modelado en estos datos sin
preocuparse por problemas asociados con series no
estacionarias.

A. Estructura de las Variables Predictoras y la Respuesta
del Modelo

La estructura de los datos depende del horizonte de
prediccion, asi como del niimero de variables y de retrasos a
considerar. La determinacion de las variables de entrada para la
prediccion de la potencia fotovoltaica generada por un parque
es crucial, y depende no solo de su disponibilidad, sino de su
correlacion con las respuestas [25].

En esta investigacion se exploran modelos univariados, es
decir, aquellos donde la prediccion se hace a partir de los datos
historicos de la propia serie y modelos multivariados donde se
incorporan como variables, ademas de la propia serie, la
generacion de potencia de otros parques vecinos.

De igual manera los modelos pueden incorporar varios
retrasos (D) en la secuencia de entrada para predecir un valor
futuro. Para verificar cuales son los retrasos que deben incluirse
se hace una prueba de autocorrelacion.

La manera de estructurar la muestra de datos a suministrar a
la red es mediante el método de ventana deslizante como se
ilustra en la Figura 2. Una ventana de tamaifio fijo se desliza por
las series de tiempo de potencia P1 y P2 que tiene igual tamafio
(D). Los valores en la ventana se toman como vector de entrada
de entrenamiento y la potencia en el siguiente instante es el
objetivo. Durante la prueba o la validacion, los valores de la
ventana deslizante son utilizados como entradas del modelo
para predecir la potencia en el siguiente instante de tiempo. La
longitud de la ventana es igual a los retrasos que se consideran
para predecir el proximo valor.

=== -
y Vectorde » rO-b-e rn-[l:1 }-:
1 entrada (t+1) ! Jetiv
Vector de |____(__}_| by e o
entrada (t) / !
)
4 !
=== ———— ]
FitD) R-D+1) | FsD+2) | eve | Ritt) Rl Rt | Rit2)
R0} REDH) | BED42) | auy | R Rt t+2)
| g >
a
tD +D#1 ez "'t 1 t 1 w#2  Instantes de tiempo

Fig. 2. Ventana movil sobre las series de tiempo.

Este método se implementa en Matlab para introducir los
datos como arreglos numéricos bidimensionales, donde cada
columna de la matriz representa un vector de entrada.
Considere, por ejemplo, el caso de un modelo univariado-
onestep, este problema de prediccion se puede expresar como
un problema de regresion utilizando muestras de valores
pasados de una Unica serie de tiempo bajo analisis. Si P, =
{P,[t]}, t > 0, es la serie de tiempo de los valores de potencia
generada en el parque objetivo y se conoce el valor de la
potencia en el instante de tiempo t y todos los valores anteriores,
entonces, el valor a predecir para un horizonte de tiempo h sera
Pi[t+h], h > 0.

La prediccion P[t+h] se obtiene determinando los
parametros de un modelo de regresion en el que el vector de
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entrada esta formado por D registros pasados de la serie de
tiempo:

T

x4 [t] P[t—D+1]] 4)

=[P [t] Pft—1]

Entonces,
P[t+h] = f,(x; [t]; T-1) (5)

donde f;, es el modelo de regresion univariado con los
parametros propios determinados mediante un proceso de
entrenamiento dirigido por datos, T,_; es la informacion pasada
asociada a los estados internos de cualquier modelo de redes
neuronales dindmicas y relacionadas con la serie de tiempo
hasta t-1.

Para el caso de modelos multivariados, considerando que las
variables exdgenas a considerar son las potencias de n parques
de la region, se puede aplicar la expresion (4) para cada variable
de manera que se tiene:

x,[t] = [P[t] Pft—1] .. Pft—=D+1]]"
x,[t] = [B[t] Plt—1] .. Blt—D+1]]'  (6)
xu[t] = [Palt] Plt—1] .. Palt—D+ 1]]"

Para este caso la ecuacion (5) queda:

’pl[t + h] = £, (xq [t]; x[t]; s xn [t]; Teo1) @)

B.  Redes Neuronales Empleadas en la Modelacion

En esta investigacion se emplearon redes LSTM (Long Short-
Term Memory) que son un tipo especializado de redes
neuronales recurrentes (RNN) compuestas por unidades de
memoria llamadas celdas. Estas celdas estdn disefiadas para
recordar y olvidar informacion a lo largo del tiempo. Las redes
LSTM tienen una estructura interna compleja y utilizan puertas
para regular el flujo de informacion permitiendo que la red
aprenda a retener u olvidar informacion relevante a lo largo de
secuencias temporales.

Una extension de las redes LSTM estandar son las redes
Bidireccionales LSTM (BILSTM) que permiten procesar la
informacion en ambas direcciones: hacia adelante en el tiempo
(como en una LSTM tradicional) y hacia atras en el tiempo.

C. Métricas para Evaluar la Calidad de los Modelos

Los indicadores estadisticos mas usuales para evaluar el
funcionamiento de un modelo de prediccion son el porcentaje
de error absoluto medio (MAPE), el error absoluto medio
(MAE), la raiz del error medio cuadratico (RMSE) y el
coeficiente de correlacion (r). Estos indicadores de error,
utilizados en esta investigacion, se calculan como:
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PG — P(D)
MAPE = T Z ETORE %) (8
MAE = Z|P(t) PQ)| (%) 9

N
RMSE = Z% (P(t) - ’15(t))2 (kW) (10)
t=1

T (P — PY I, (P() - P)
r= = 100%

[EL 0 - P2 L, (P - )

1D

donde N es el numero de observaciones, P(t) es valor real
(medido) de la potencia fotovoltaica generada en el instante t,
en kW, P(t) es la prediccion de la potencia fotovoltaica
generada para el instante t, en kW, P es el valor medio de la

potencia generada, en kW y P es el valor medio de la potencia
pronosticada, en kW.

III. RESULTADOS Y DISCUSION

Como se menciond anteriormente se tomd como parque
objetivo el parque fotovoltaico ubicado en Yaguaramas,
provincia de Cienfuegos. La serie de potencia de este parque en
lo adelante se denominara como P;. Se tienen ademas los datos
de las series de potencia de otros siete parques ubicados en la
region central de Cuba. Los mismos se corresponden con:
Caguaguas (P»), Firgorifico (P3), Guasimal (P4), Marrero (Ps),
Mayajigiia-1 (Ps), Mayajigiia-2 (P7) y Venegas (Ps). Las
mediciones de potencia generada contenidas en el paquete son
agrupadas por afios y estan dadas con una resolucion de 5 min.
Por tanto, para esta investigacion se dispone de los datos de
potencia generada en MW correspondientes al afio 2021, lo que
comprende 105 120 registros de potencia por cada parque que
agrupan 288 registros diarios. El 75% de los registros se toma
como datos de entrenamiento, mientras el 15% se utiliza para
validacion y el restante 10% para prueba.

Se empled el software Matlab® R2021b tanto para el
tratamiento inicial de los datos como para la obtencion y
validacion de los modelos de regresion usando Deep Leaning.
El desarrollo de los diferentes modelos se ejecutd en una laptop
HP EliteBook 855 G8 Notebook PC con procesador AMD
Ryzen 7 PRO 5850U a una frecuencia 1,901 GHz y una
memoria RAM de 16 GB.

Primeramente, se verificd la relacion existente entre las series
de potencia de los diferentes datos para comprobar la
factibilidad de incorporar la informacion de otros parques como
variables predictoras en los modelos. Para ello se determino el
coeficiente de correlacion de Pearson cuyos resultados se
muestran en la Figura 3. Se observa que existe una fuerte
correlacion positiva entre las potencias generadas por los
parques considerados, en el caso del parque de Yaguaramas por
encima de 0.72 con relacién a los demas.
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Fig. 3. Coeficiente de correlacion de Pearson entre las series de potencia
generada por cada parque con relacion a la serie de potencia del parque de
Yaguaramas.

Se verificd que todas las series son estacionarias de acuerdo a
los resultados de la prueba de Dickey-Fuller aumentada y no se
rechaza la hipotesis alternativa de incluir las potencias
generadas en los parques de la region en los modelos del parque
de Yaguaramas de acuerdo a los resultados de la prueba de
causalidad de Granger. El estudio del efecto de incluir la
informacion de otros parques de la region en los modelos de
pronodstico es el enfoque principal de este trabajo.

Ademas, para afadir caracteristicas temporales a las entradas,
es decir, incluir retrasos de la propia serie en las variables de
entrada para predecir un valor futuro, se calcul6 la funcion de
autocorrelacion. Para el caso de la serie de tiempo estocéstica
univariada para la potencia generada en el parque fotovoltaico
de Yaguaramas existe una alta autocorrelacion por encima de
0.8 hasta los primeros 6 retrasos. Cada retraso equivale a 5 min
correspondiente al paso de tiempo de los registros de datos. Los
correlogramas de todas las series de tiempo consideradas
presentan, en todos los casos, hasta 10 retrasos con
autocorrelacion por encima de 0.7.

A. Modelos Analizados

Con el objetivo de analizar el impacto de considerar diferentes
entradas sobre la calidad del prondstico en el parque objetivo,
se desarrollaron varios modelos empleando redes LSTM y
BiLSTM.  Se desarrollaron modelos univariados y se
desarrollan también modelos multivariados, donde las variables
exdgenas son las potencias generadas en otros parques de la
region.

El modelo univariado-onestep es el tipo de prediccion mas
simple que se puede realizar. En este tipo de configuracion se
usa una variable a la entrada del modelo y se tiene una variable
de salida y la prediccion se realiza tan s6lo un instante de tiempo
a futuro dentro de la serie. Ademas, generalmente la variable de
entrada es la misma variable a predecir. En los modelos
multivariados-onestep se ingresa a la red multiples variables y
la prediccion se hace sobre una sola variable y tan s6lo para un
instante de tiempo a futuro. La incorporacion de otras variables
predictoras como entradas del modelo se realiza para mejorar el
prondstico, y normalmente las variables a considerar son
variables meteoroldgicas. Sin embargo, en esta investigacion se
propone emplear las potencias generadas en otros parques de la
region como se explico anteriormente.

Los modelos se concibieron para aceptar un registro historico
de la potencia generada cada 5 minutos y aprendera a predecir
el comportamiento que tendra esa misma variable potencia en
un instante de tiempo futuro dado por el horizonte de tiempo
que se determine. Se avaluaron modelos para diferentes
horizontes de tiempo. Los horizontes de tiempo que se
consideraron fueron 5, 30 y 60 minutos.

Como se demostrd, existe autocorrelacion entre los valores
pasados de la serie y el valor actual, por lo tanto, se van a
explorar diferentes modelos con varios retrasos de tiempo para
ver su efecto sobre la calidad de la prediccion. Debido a que
para cada caso se pueden realizar decenas de pruebas con
distintas configuraciones, en este articulo solo se muestran los
modelos que arrojan los mejores resultados u ofrecen
informacion relevante.

Con el objetivo de apreciar el efecto de variar las entradas, los
retrasos y el horizonte de prediccion se mantuvo para todos los
casos la estructura y los hiperparametros de las redes. Estos son:
Arquitectura:LSTM/BiLSTM— DropoutLayer—fullyConnect
edLayer — regressionLayer; Tasa de aprendizaje inicial: 0.005;
Epocas para actualizacion de la tasa de aprendizaje: 10; Razon
de actualizacion de la tasa de aprendizaje: 0.1; Numero de
épocas: 200; Tamafio de batch: 128; Dropout: 0.5; Funcién de
activacion: tanh; Algoritmo de optimizacion: Adam y Funcion
de pérdidas: MAE

Los casos estudiados con diferentes entradas y arquitecturas
se muestran en la Tabla II.

TABLA1I
ARQUITECTURA Y ENTRADAS DE LOS DIFERENTES MODELOS

Retrasos Horizonte

D) (b
LSTM Units=128;
Dropout=0.5; Py 1 1
fullyConnected=1
LSTM Units=128;
Dropout=0.5; Py 6 1
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5; Py 6 1
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5; Py 6 6
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;

Dropout=0.5; Py 6 12
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;
Dropout=0.5;
fullyConnected=1
BiLSTM Units=128;

Dropout=0.5; Py, Py 6 6
fullyConnected=1

Modelo Arquitectura Entradas

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 5

P, Pz, P3, P4:
Modelo 6 Ps,Ps,P7, P

Modelo 7 P1, P2, P3, P4, Ps 6 1

Modelo 8 Py, P2, P3, P4, Ps 6 6

Modelo 9 Py, P2, P3, P4, Ps 6 12

Modelo
10

Modelo
11

P, Py 6 12

Pi1, P4 6 1

Modelo
12

Los primeros 5 modelos son univariados, es decir, solo tienen
como entrada la serie de potencia del parque objetivo
Yaguaramas (P1). El resto de los modelos son multivariados. El
modelo 6 considera todos los parques, incluyendo el parque
objetivo y los tres modelos restantes solo los parques que mayor
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correlacion tienen con el parque objetivo, incluyendo este, es
decir, P], P2, P4 y P5.

En la Tabla III se muestran los indicadores estadisticos para
evaluar la calidad de los modelos obtenidos para diferentes
horizontes de tiempo. Estas estadisticas de error son la base de
comparacion entre los diferentes modelos.

TABLA III
ESTADISTICAS DE ERROR DE LOS DIFERENTES MODELOS
Modelo H"L‘:{‘;‘;‘: de RMSE (kW) MAE (kW) M(“‘,‘A)I;E r (%)
Modelos
univariados
Modelo 1 S min 44528 148.83 12.52 94.09
Modelo 2 S min 416.06 169.12 12.91 95.00
Modelo 3 5 min 407.24 138.80 12.68 95.08
Modelo 4 30 min 507.59 212.95 28.08 92.27
Modelo 5 60 min 584.40 266.61 47.39 89.70
Modelos
multivariados
Modelo 6 5 min 404.29 162.44 14.15 95.17
Modelo 7 5 min 404.12 141.96 12.99 95.16
Modelo 8 30 min 498.56 217.77 23.67 92.46
Modelo 9 60 min 593.83 294.03 37.25 89.44
Modelo 10 60 min 557.65 267.59 41.19 90.71
Modelo 11 5 min 403.60 147.65 12.97 95.17
Modelo 12 30 min 490.61 207.99 23.84 92.80

Se puede apreciar que, a medida que se incrementa el
horizonte de tiempo las estadisticas de error se incrementan con
relacion al pronéstico de un paso adelante (5 min). No obstante,
para un mismo horizonte de tiempo, estas son practicamente del
mismo orden de magnitud por lo que se dificulta la
comparacion. Por ejemplo, el coeficiente de correlacion r no
cambia mucho y se encuentra en un rango entre 94.09% y
95.17% para horizonte de 5 min, para 30 min esta entre 92.27%
y 92.8% y para 60 min cae entre 89.31% y 90.44%.

Entonces, para comparar modelos con el mismo horizonte de
tiempo vamos primeramente a comprobar cuales son diferentes
entre si. Para ello realizamos la Prueba de Tukey, también
conocida como procedimiento de comparaciones multiples de
Tukey, que es una técnica estadistica utilizada para comparar
las medias de multiples grupos y determinar si existen
diferencias significativas entre ellos. Esta prueba es util cuando
se realizan comparaciones entre tres o mas grupos, y es
comunmente utilizada en experimentos o estudios donde se
quiere identificar qué grupos difieren entre si en términos de
una variable de interés. Para realizarla se utiliz6 la funcion
multcompare de Matlab. En este caso la variable a utilizar para
la comparacion es el error o residuo entre el pronostico dado
por el modelo y la medicion de potencia real. Al interpretar los
resultados de la Prueba de Tukey, si el intervalo de confianza
para la diferencia entre dos medias no incluye cero y el valor p
asociado es menor que el nivel de significancia (0=0.05),
entonces se concluye que hay una diferencia significativa entre
los modelos en términos del error de la prediccion. Para el caso
de horizontes de tiempo de 5 min la prueba de Tukey arrojo los
resultados que se muestran en la Tabla IV.
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TABLA IV
RESULTADOS DE LA PRUEBA DE TUKEY PARA LOS MODELOS CON HORIZONTE
DE TIEMPO DE 5 MINUTOS

Modelo 1 Modelo 2 -75.5976 -59.3814 -43.1651 -0.0000
Modelo 1 Modelo 3 0.9228 17.1390 33.3553 0.0311
Modelo 1 Modelo 6 -57.0258 -40.8095 -24.5933 -0.0000
Modelo 1 Modelo 7 -2.0132 14.2030 30.4193 0.1252
Modelo 1 Modelo 11 -29.7291 -13.5128 2.7034 0.1651
Modelo 2 Modelo 3 60.3041 76.5204 92.7367 0.0000
Modelo 2 Modelo 6 2.3556 18.5718 34.7881 0.0140
Modelo 2 Modelo 7 57.3681 73.5844 89.8006 0.0000
Modelo 2 Modelo 11 29.6523 45.8685 62.0848 0.0000
Modelo 3 Modelo 6 -74.1648 -57.9486 -41.7323 0.0000
Modelo 3 Modelo 7 -19.1523 -2.9360 13.2802 0.9956
Modelo 3 Modelo 11 -46.8681 -30.6159 -14.4356 0.0000
Modelo 6 Modelo 7 38.7963 55.0126 71.2288 0.0000
Modelo 6 Modelo 11 11.0805 27.2967 43.5130 0.0000
Modelo 7 Modelo 11 -43.9321 -27.7159 -11.4996 0.0000

Las dos primeras columnas muestran los grupos comparados.
La cuarta columna muestra la diferencia entre las medias
estimadas de los grupos. Las columnas tercera y quinta
muestran los limites inferior y superior de los intervalos de
confianza del 95% para la diferencia de medias real. La sexta
columna contiene el valor p para una prueba de hipdtesis de que
la diferencia de medias correspondiente es igual a cero. Todos
los valores p inferiores a 0.05 indican que los modelos
comparados difieren en términos de error.

Los modelos 1, 2 y 3 son univariados y difieren entre ellos
como se demostrd con la prueba de Tukey. Si se comparan con
un enfoque basado en las métricas de error (RMSE, MAE y
MAPE) y el coeficiente de correlacion (r) de cada modelo para
determinar cudl tiene un desempefio mas favorable en términos
de precision y ajuste de los datos, entonces el Modelo 3 es
superior entre los modelos univariados con horizontes de
tiempo de 5 min.

Para el Modelo 3, el MAPE (12.68%) es superior al del
Modelo 1 e inferior al del Modelo 2, tiene un RMSE = 407.24
kW y un MAE = 138.80 kW que son inferiores a los de los
Modelos 1 y 2. Ademas, el coeficiente de correlacion r =
95.08% es ligeramente mas alto, lo cual indica una mejor
capacidad de ajuste.

Por otro lado, los modelos 6, 7 y 11 son multivariados,
también para horizontes de tiempo de 5 min. Entre estos, el
Modelo 11 tiene valores de RMSE = 400.63 kW, inferior al
resto. Aunque el MAE del Modelo 11 es ligeramente superior
al del Modelo 7 (147.66 kW vs. 141.96 kW), es menor que el
del Modelo 6 (147.66 kW vs. 162.44 kW) y su coeficiente de
correlacion es similar. En este caso se prefiere el Modelo 11
sobre los demds por ser menos complejo ya que solo involucra
dos variables de entrada y tener un RMSE menor. Esto
representa menores esfuerzos en la preparacion de los datos,
costo computacional y tiempo de entrenamiento.

Entonces para horizontes de tiempo de 5 min, se tiene el
Modelo 3 que es univariado y el Modelo 11 que es multivariado.
Ambos son basados en redes BILSTM e incorporan seis retrasos
de cada serie temporal en las caracteristicas de entrada. Estos
dos modelos son diferentes entre si segun se constata de la
Tabla 3. Al evaluar estos modelos se observa que, el Modelo 3
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tiene menor MAE y MAPE que el Modelo 11, pero estas
métricas no penalizan demasiado los errores grandes. El RMSE
es sensible a valores atipicos y penaliza errores grandes mas
fuertemente que otras métricas. Un valor menor de RMSE
indica un modelo mejor en este aspecto. El Modelo 11 tiene un
RMSE ligeramente menor (400.63 kW vs 407.24 kW), lo que
lo hace mejor en este criterio. Por otro lado, el coeficiente de
correlacion del Modelo 11 es mayor y por lo tanto su coeficiente
de determinacion R2. Un coeficiente de determinacion mas alto
indica que el modelo explica una mayor proporcion de la
variabilidad en los datos, lo que generalmente sugiere un mejor
ajuste del modelo. Por lo tanto, aunque ambos modelos tienen
métricas muy similares, el Modelo 11 es preferible debido a su
menor RMSE y mayor coeficiente de correlacion.

En la Figura 4 se muestra la comparacion entre el pronostico
con el Modelo 11 paraun dia nublado y un dia claro. Note como
la prediccion se ajusta mejor para dias claros, mientras que, para
un dia nublado, con bruscas variaciones de la generacion, el
resultado es ligeramente peor. En la Fig. 5 se muestra la
correlacion que existe entre los valores medidos y
pronosticados por el modelo, note que el R>=0.9058 lo que
indica que el 90% de la variabilidad en la variable dependiente
es explicada por este.
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Fig. 5. Mediciones y pronostico de la generacion fotovoltaica con el Modelo 11
para el conjunto de datos de prueba.

Como se evidencia en la Tabla II, a medida que se incrementa
el horizonte de tiempo la exactitud del prondstico es menor. Los
modelos 4, 8 y 12 son para horizontes de tiempo de 6 pasos
adelante (30 min) y se acepta que los modelos 4 y 8, asi como
los modelos 8 y 12, son diferentes entre si segun la prueba de
Tukey realizada (Tabla V).

TABLA V
PRUEBA DE TUKEY PARA LOS MODELOS CON HORIZONTE DE TIEMPO DE 30 Y
60 MINUTOS
Modelo4 Modelo8  -34.8888  -18.7523  -2.6157  0.0177
Modelo4 Modelo 12 -10.0405 6.0960  22.2326  0.6495
Modelo 8  Modelo 12 8.7118 24.8483 409848  0.0009
Modelo5 Modelo9  -105.9158 -87.2942 -68.6725 -0.0000
Modelo5 Modelo 10 -49.2002  -30.5786 -11.9569 0.0003
Modelo9 Modelo 10 38.0939  56.7156  75.3373  -0.0000

De igual manera sucede para los modelos 5, 9 y 10 que se
corresponden a horizontes de 12 pasos adelante (60 min) y para
los cuales se acepta la hipotesis de que todos son diferentes
entre si.

Para 30 min adelante, el Modelo 12 es superior, tiene el menor
valor de RMSE (490.61 kW), menor valor del MAE (207.99
kW) y el coeficiente de correlacion r ligeramente superior al
resto de los modelos de 30 min. Este Modelo 12 es
multivariado, pero solo se ha considerado el parque cuya
potencia tiene una mayor correlacion con la del parque objetivo.
Este resultado indica que, si bien la incorporacion de parques
de la region puede mejorar el prondstico, a medida que se
incrementa el horizonte de tiempo, estas variables y sus retrasos
no explican bien la potencia que se va a generar en el parque.
Por otro lado, en las Figuras 6 y 7 se constata que para un
horizonte de tiempo de 30 min la capacidad de ajuste del
modelo empeora con relacion a horizonte de tiempo de 5 min.
Especificamente la Figura 7 muestra la correlacion que existe
entre los valores medidos y los pronosticados por el modelo con
un R?=0.8613; lo que indica que el 86.13% de la variabilidad
en la variable dependiente se explica por este modelo.
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B. Calculo de Intervalo de Prondstico

La cuantificacion de la incertidumbre asociada con el
pronodstico de la potencia fotovoltaica es esencial para la gestion
y el control de las plantas por lo que es necesario establecer
intervalos para el valor pronosticado [10]. Para cuantificar la
incertidumbre en nuestros pronodsticos y proporcionar
intervalos de confianza mas robustos, se implementa la
regresion cuantilica, como en [31], que permite obtener
intervalos de prondstico mas amplios y flexibles.

A modo de ejemplo se muestra, en la Fig. 8, el prondstico
realizado con el Modelo 11, multivariado y para un horizonte
de tiempo de 5 min para los dos dias considerados. Se puede
apreciar que, en el caso de dia nublado, donde hay bruscas
variaciones de la generacion, la mayoria de los valores de
potencia caen dentro del intervalo de prondstico, mientras que
para dias soleados, todos los valores de potencia generada caen
dentro del intervalo de pronostico.
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Fig. 8. Intervalo de prondstico para el Modelo 11 con horizonte de tiempo de 5
min.

Iv.

La existencia de una fuerte correlacion positiva entre las
potencias generadas por los diferentes parques fotovoltaicos
considerados en el estudio indica que la informacioén de otros
parques de la region puede ser util como variables predictoras
en los modelos de pronostico del parque objetivo. Esto permite
mejorar el prondstico cuando no se cuenta con variables
meteorologicas y la tUnica informacion disponible es la
generacion de los parques fotovoltaicos de la region.

Se verifico que todas las series de potencia son estacionarias
segun la prueba de Dickey-Fuller aumentada, lo que valida su
uso en modelos de pronostico. Ademas, la prueba de causalidad
de Granger no rechaza la hipotesis de incluir las potencias
generadas en otros parques en los modelos del parque de
Yaguaramas.

Se desarrollaron varios modelos empleando redes LSTM y
BiLSTM, tanto univariados como multivariados. Los modelos
se evaluaron para diferentes horizontes de tiempo y se
mantuvieron constantes los hiperpardmetros de las redes para
una generacion mas precisa. Se observa que, a medida que se
incrementa el horizonte de tiempo, la exactitud del pronostico
disminuye como es de esperar. También se comprobd que la
inclusion de retrasos mejora el prondstico realizado.

Para comparar los modelos entre si se utilizé la prueba de
Tukey y se encontraron diferencias significativas en términos
del error de la prediccion. Se identificaron los modelos mas
adecuados para diferentes horizontes de tiempo, considerando
métricas como RMSE, MAE, MAPE y el coeficiente de
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correlacion. Para el caso de la prediccion con horizonte de
tiempo de 5 min, el mejor modelo es el Modelo 11 con 6
retrasos de tiempo e incluyendo como entradas, ademas de la
generacion de potencia del propio parque, la del parque
Guasimal.

Para cuantificar la incertidumbre asociada con el pronostico
de la potencia fotovoltaica se implementd la regresion
cuantilica. Este enfoque proporciona intervalos de confianza
mas robustos, considerando la variabilidad en diferentes
percentiles de la distribucion de los errores lo que contribuye a
una toma de decisiones informada y a la evaluacion de riesgos
en la operacion de las plantas. En trabajos futuros se puede
investigar como influye la distancia entre los distintos parques
fotovoltaicos en la exactitud del prondstico incorporando series
de potencia de otros parques mas cercanos.
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