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Resumen

La prediccion de radiacion solar a corto plazo es relevante para los usuarios
dedicados en la gestion, transporte y generacion de la energia para hacer una
eficiente planificaciéon. Actualmente, existen modelos capaces de estimar con un
minimo grado de error esta prediccion, lo que resulta conveniente en el uso de
recursos meteoroldgicos que pueden reducir los requisitos de aprendizaje pa-
ra una Machine learning. Los algoritmos de aprendizaje mas comunes son las
redes neuronales artificiales (ANN), la maquina de regresion vectorial (SVR) y
las maquinas de soporte vectorial (SVM), siendo este ultimo el que presenta un
mejor rendimiento en comparacién a los anteriores en la prediccién de radiacién
solar. Este trabajo tiene como objetivo presentar el rendimiento de la aplicacion
de las SVM como modelo predictorio para estimar la radiacion solar global en una
zona urbana obteniendo como entradas la base de datos de una estacion me-
teoroldgica intentando mejorar la prediccidon de los modelos actuales. El modelo
creado de SVM selecciona los pesos apropiados en el disneo de los nucleos
discriminatorios de datos meteorlogicos que evallan la radiacion solar futura.
Los resultados muestran que es posible predecir con cinco variables: tempera-
turas maximas y minimas del medio, presion atmosférica, velocidad de viento y
la humedad del ambiente. Los pesos son estimados para encontrar el 6ptimo
mediante un algoritmo inteligente de blusqueda mediante la técnica de Evolucién
diferencial y se evalla el error mediante el calculo de error cuadratico medio.
Palabras Clave: Prediccion nowcast, radiacion solar, Machine learning,

maquinas de soporte vectorial, gestion de la energia.



Abstract

The prediction of solar radiation in the short term is relevant for users dedicated to
the management, transport and generation of energy to make efficient planning.
Currently, there are models capable of estimating this prediction with a-minimum
degree of error, which is convenient in the use of meteorological resources that
can reduce the learning requirements for Machine learning. The most common
learning algorithms are artificial neural networks (ANN), the vector regression
machine (SVR) and vector support machines (SVM), the latter being the one that
presents better performance compared to the previous ones in prediction of solar
radiation. This work aims to present the performance of the application of SVMs
as a predictive model to estimate global solar radiation in an urban area, obtaining
as inputs the database of a meteorological station, trying to improve the prediction
of current models. The model created from SVM selects the appropriate weights
in the design of the discriminating nuclei of meteorological data that evaluate futu-
re solar radiation. The results show that it is possible to predict with five variables:
maximum and minimum temperatures of the environment, atmospheric pressure,
wind speed and humidity of the environment. The weights are estimated to find
the optimum through an intelligent search algorithm using the Differential Evolu-
tion technique and the error is evaluated by calculating the mean square error.
Keywords: Nowcast prediction, solar radiation, Machine learning, vector support

machines, energy management.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En afos recientes, la generacién y transporte de energia son temas muy
importantes para el desarrollo social y econdmico de cualquier nacion que desea
ser sustentable. Hoy en dia, la demanda de combustible fosil es de un 80 % del
total de la energia consumida a nivel mundial y mas del 95 % se utiliza para el
sector transporte (Cradden et al.,|2015). El'uso de estos combustibles fosiles ha
sido una de las causas principales del efecto invernadero que esta sucediendo en
la tierra (Coady et al., [ 2017}; Gustavsson et al., 2017,0), por lo que, actualmente,
la comunidad cientifica se ha'dado-a la tarea de desarrollar nuevas tecnologias
enfocadas a la generacidén y uso de energia eléctrica a través del recurso solar

(Cecati et al., [2010; (Chang et al., [2017; Alvarez-Alvarado et al., 2020).

Bajo este contexto, las empresas suministradoras de energia eléctrica de-
ben de ser capaces de administrar la produccion de energia para satisfacer el
consumo en cualquier momento (Voyant et al., 2017). Es por esto que se ha
apostado en la generacion de nuevas técnicas para administrar la produccién de
energia, ya que es un factor importante para que una sociedad pueda prospe-
rar econdomicamente y sin dafnar al ambiente al usar energias alternas (Suganthi
and Samuel, |2012). Sin embargo, el reto esta en que las energias alternas (co-
mo la solar, edlica, por mencionar algunas), es que no son constantes y resultan

dificiles de modelar. Con la finalidad de satisfacer el equilibrio entre generacion



y consumo, es crucial predecir la radiacion solar en instalaciones de gran capa-

cidad de generacion de energia eléctrica.

La energia solar es una fuente importante de energia renovable y limpia,
actualmente en expansiéon en diferentes paises del mundo, y con un enorme
potencial para contribuir significativamente a la combinacion de energias y las
economias nacionales de estos paises. Los datos de radiacion solar precisos
y fiables, especialmente en forma de radiacion solar global, son de importancia
indispensable en muchas aplicaciones de energia solar, tales como el diseno y
supervision del rendimiento de paneles fotovoltaicos, calentadores de aire sola-
res, calentadores de agua solares, por mencionar algunas (Fouilloy et al., 2018).
En general, se define radiacion electromagnética como un modo de propaga-
cion de energia por ondas electromagnéticas, en un amplio intervalo de longi-
tudes de onda. El espectro electromagnético esta formado por el conjunto de
radiaciones monocromaticas que componen la radiacién electromagnética, es-
ta radiacion que llega al tope de la atmosfera procedente del Sol se denomina
radiacion solar extraterrestre. Si se analiza la radiacion solar extraterrestre, se
comprende que sufre complejos procesos de atenuacion al atravesar la atmos-
fera, lo que provoca una disminucion en la cantidad de radiacion solar incidente
en la superficie terrestre. La radiacion solar que proviene de la direccion en que
se encuentra el Sol se denomina radiacion solar directa. A diferencia de esta, la
radiacion solar procedente de direcciones distintas a la direccién del Sol se la
llama radiacion solar difusa. La suma de las componentes, difusa y directa, dara

lugar a la radiacion solar global (Tian et al., |2018).

La prediccion de la energia solar se esta convirtiendo en un tema impor-
tante en el contexto de las fuentes de energia renovables y los Algoritmos de

Aprendizaje Automatico juegan un papel importante en este campo. La predic-



cién de la energia solar puede ser tratada como un problema de prediccion de
series de tiempo utilizando datos historicos (Aler et al., 2017). La estimacion de
la potencia de salida de los sistemas solares es necesaria para el buen funcio-
namiento de la red eléctrica o para la gestion 6ptima de los flujos de energia
que se producen en el sistema solar. Antes de predecir la salida de los sistemas
solares, es esencial concentrar la prediccion en la irradiancia solar. La prediccion
de la radiacién solar global se puede realizar por varios métodos; las dos gran-
des categorias son las imagenes de nube combinadas con modelos fisicos y los

modelos de aprendizaje automatico (Arbizu-Barrena et al., [2017).

Un modelo de prediccidén esencialmente consiste en un sistema de ecua-
ciones lineales o no que relacionan los valores futuros de la variable a predecir
con los valores presentes y pasados de la propia variable y de las variables ex-
plicativas. Antes de realizar una prediccion, se debe definir el horizonte de pre-
diccion en el que el modelo debera ser aplicado (Olatomiwa et al., 2015). Para
este trabajo, se define un horizonte a muy corto plazo, o bien, un "nowcast’se
puede definir como un prondstico para el proximo periodo de 6 horas, basado
en datos detallados de observacidon como radiometros, pirheliometros, imagenes
de satélite o camaras de cielo, entre otros. Estas predicciones son adecuadas
para el funcionamiento y control de plantas poder. Para algunas aplicaciones, las
predicciones de radiacion solar de 0 a 180 horas, se entregan en linea, cada 6

horas (Lauret et al., 2015).

La prediccidon de la energia solar se esta convirtiendo en un tema impor-
tante en el contexto de las fuentes de energia renovables y los Algoritmos de
Aprendizaje Automatico juegan un papel importante en este campo. La predic-
cién de la energia solar puede ser tratada como un problema de prediccion de

series de tiempo utilizando datos historicos (Aler et al., 2017). La estimacion de



la potencia de salida de los sistemas solares es necesaria para el buen funcio-
namiento de la red eléctrica o para la gestion 6ptima de los flujos de energia
que se producen en el sistema solar. Antes de predecir |la salida de los sistemas
solares, es esencial concentrar la prediccion en la irradiancia solar. La prediccion
de la radiacién solar global se puede realizar por varios métodos; las dos gran-
des categorias son las imagenes de nube combinadas con modelos fisicosy los

modelos de aprendizaje automatico (Lauret et al., 2015).

La prediccion solar juega un papel importante en la investigacion actual-
mente, ya que esta tecnologia permite que la energia solar sea integrada en la
red, teniendo buenos resultados al mejorar la calidad de energia suministrada a
la red y en reducir los costos de los accesorios relacionados con el uso de este
recurso (Xuel [2017). La combinacién de estos factores ha sido la motivante para
el desarrollo y disefio de modelos de un complejo campo de investigacion que
tiene como objetivo producir mejores predicciones del recurso solar y con ello
poder predecir la potencia de salida que pueda ser generada dependiendo del
tipo de tecnologia utilizada y del horizonte de prediccién utilizado (Renno et al.,

2016).

Un modelo de prediccidén esencialmente consiste en un sistema de ecua-
ciones lineales o no que relacionan los valores futuros de la variable a predecir
con los valores presentes y pasados de la propia variable y de las variables ex-
plicativas. Antes de realizar una prediccion, se debe definir el horizonte de pre-
diccion en el que el modelo debera ser aplicado (Olatomiwa et al., 2015). Para
este trabajo, se define un horizonte a muy corto plazo, o bien, un "nowcast’se
puede definir como un pronodstico para el préximo periodo de 6 horas, basado
en datos detallados de observacion como radiometros, pirheliometros, imagenes

de satélite o camaras de cielo, entre otros. Estas predicciones son adecuadas



para el funcionamiento y control de plantas poder. Para algunas aplicaciones, las
predicciones de radiacion solar de 0 a 180 horas, se entregan en linea, cada 6

horas (Lauret et al., 2015).

1.1. Plantamiento del problema

Los sistemas eléctricos (sistemas de energia eléctrica o sistemas eléctri-
cos de potencia) presentan como problema caracteristico, frente a otros siste-
mas de energia, el de la imposibilidad actual (desde unpunto de vista practico)
de poder almacenar energia eléctrica a gran escala. Por otra parte, un sistema
eléctrico fiable debe asegurar que la demanda de energia eléctrica, por parte de
los usuarios, va a estar suficientemente cubierta por la generacion eléctrica dis-
ponible en cada momento. Como consecuencia de esto, se hizo evidente desde
los primeros momentos de puesta en funcionamiento de los sistemas de gene-
racion, transporte, reparto y distribucién de energia eléctrica, la necesidad de
disponer de herramientas de prediccion de valores futuros de las variables que

intervienen en el funcionamiento del sistema eléctrico (Jiménez, 2007).

La tecnologia mas novedosa y por lo tanto la mas complicada de llevar
a cabo es el nowcasting, la cual consiste en hacer predicciones de radiacidon
a muy corto plazo con horizontes inferiores de una hora teniendo los valores
de radiacion horizontal o directa a tan pequefo plazo reside en la importancia
de detectar el tipo de nubes y el movimiento que estas realizaran en caso de
dias con cielos cubiertos (lzgi et al., | 2012). Esta escala temporal es usada en
aplicaciones de plantas termosolares, las cuales necesitan predicciones de entre
5y 30 minutos y en el control bioclimatico (Cristaldi et al., 2017). Hasta la fecha

se han utilizado métodos robustos en la prediccion solar que trabajan de forma



eficaz solo en determinadas situaciones.

El problema con el que se encuentra normalmente esta tecnologia tan re-
ciente reside en el efecto no lineal y cadtico de movimiento de las nubes; sin em-
bargo, una serie de enfoques prometedores se han llevado a cabo en los ultimos
anos, con lo que el campo de la investigacion incipiente de la meteorologia solar
para la generacion de predicciones ha crecido considerablemente mediante el
uso de diversas areas del conocimiento como la fisica atmosférica, la instrumen-
tacion solar, el aprendizaje automatico, la prevision y la teoria de teledeteccion

en su busqueda por mejores capacidades de prediccion (Ducun, 2014).

El problema actual reside en el comportamiento no lineal de las nubes en
la prediccion de radiacion solar. Sin embargo, se ha encontrado un panorama
favorable en los dltimos anos en el campo de investigacion de la meteorologia
para la generacion de nuevos modelos predictorios que favorezcan la integracion
de técnicas en el conocimiento del recurso proximo. Las nuevas técnicas recaen
en la instrumentacién solar, la prevision y teoria de teledireccion y, actualmente,

en las Machine Learning (Alizamir et al., |2020).

La fiabilidad del sistema eléctrico pasa a depender de la capacidad del
sistema para acomodarse a cambios esperados e inesperados en produccion
y consumo ya las perturbaciones, manteniendo al mismo tiempo la calidad y la
continuidad del servicio a los clientes. Entonces, el proveedor de energia debe

manejar el sistema con varios horizontes temporales (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Escala de prediccion para la gestion de energia en una red eléctrica.

A corto plazo, las previsiones intra-horarias son particularmente Utiles pa-
ra llevar a cabo operaciones en la planta solar, dar equilibrio a la red, conseguir
un control automatico de generacién y del comercio. Actualmente, es muy dificil
predecir de manera precisa la radiacion solar a corto plazo, ya que implica co-
nocer de antemano la cantidad de energia que producen las plantas solares
instantaneamente y esto seria de gran ayuda a la hora de evitar problemas de

abastecimiento de la linea o de evitar excedentes de energia (Egea, 2016).

Las previsiones para horizontes temporales de mas largo plazo son de in-
terés para los servicios publicos y estratégicos para la unidad de compromiso, la
programacion y para mejorar el control en dicha area (Ghimire et al., 2018) . A
pesar de su creciente popularidad, el modelo de ANN tiene sus propios desafios,
por ejemplo, el algoritmo retro propagacion puede tener dificultad en el entrena-

miento delos datos de entrada debido a[Belaid and Mellit (2016):

= | a afinacion iterativa de los parametros necesarios para las neuronas ocul-

tas no siempre produce una unica solucion (global).

= Tiene una respuesta lenta debido a su algoritmo de aprendizaje basado en

gradientes.

» Requiere mas tiempo de ejecucion.



A pesar de la flexibilidad del modelo SVM en el manejo de insumos no
lineales, los modelos pueden encontrar dificultades debido a la respuesta no es-
tacionaria para sus datos de entrada de entrenamiento que varian sobre fre-
cuencias amplias (por ejemplo, hora, dia a dia). En el caso del ciclo diario o de
la estacionalidad, la ausencia de datos de insumo-producto y un esquema de
procesamiento pueden plantear desafios para el modelo debido a su incapaci-
dad para manejar los datos atmosféricos no estacionarios. El advenimiento de
los modelos hibridados en los que se utiliza una técnica de procesamiento previo

(por ejemplo, transformacion en olas) ha ganado prominencia (Deo et al., 2016).

La prediccion nowcasting de la radiacion solar en zonas urbanas con sup-
port vector machine reduce el error de prediccion que se genera en sistemas a
base de evaluacién de variables meteoroldgicas debido al comportamiento no

lineal de dichas variables en las zonas urbanas.

1.2. Justificacion

La motivacion del presente proyecto surge de la necesidad de obtener y
mejorar la generacion de energia limpia y barata a través de energias renovables,
como lo es el caso del recurso de la radiacidn solar a nivel de superficie terres-
tre, asi.como su prediccion, debido a que hoy en dia, se ha generado un gran
interés para las energias renovables y para distintas aplicaciones industriales o

ecoldgicas.

En el ambito de las energias renovables, el uso éptimo de la energia solar
implica contar con datos de la radiacion solar en superficie que ayuden tanto, en

la seleccidén de emplazamientos para instalaciones de energia solar, como en su



etapa de diseno (dimensionar la produccion) y, finalmente, en su explotacion. En
este Ultimo caso, la observacion y la prediccion es util para el mercado energéti-
co, la planificacion y gestion de la energia (como las plantas térmicas solares).
A pesar de la importancia estratégica de contar con datos de la radiacion, espe-
cialmente los observados por sensores de IS en superficie (los que mejor captan
esta variable), estos no siempre estan disponibles para los lugares de interés ni
con la resolucion espacial y temporal deseada. Esta limitacién se une a la nece-
sidad de disponer de predicciones a corto plazo de la radiacion solar que ayuden

a la planificacién y gestion de la energia.

La estimacion de la produccion de energia eléctrica en el futuro también
implicara la prevision de la radiacion solar, que s6lo ayuda a optimizar la integra-
cidn de la energia solar en las redes eléctricas, ademas de garantizar la soste-
nibilidad y el rendimiento comercial favorable en los mercados de la electricidad
(Yadav and Chandel, 2014). Los modelos de prediccion son atractivos para orga-
nismos gubernamentales y no gubernamentales (Gutierrez, 2014). Es por eso,
qgue un sistema de prediccion a corto plazo en la ciudad de Querétaro, como
caso de estudio, ayudara a conocer la radiacion futura a corto plazo debido al in-
minente cambio hacia la utilizacion de energias renovables. Un modelo confiable
es una gran estrategia para que los tomadores de decisiones lleven a cabo los
proyectos de energia renovable o de ampliar las redes de observacion solar con

la propuesta de una maquina de soporte vectorial (SVM) como modelo predictivo.

Las SVM se relacionan con las redes de regularizacion y ofrece un avan-
ce sobre el modelo de RNA. Se basa en la teoria del aprendizaje estadistico que
adoptan métodos minimos cuadrados para resolver el problema a las soluciones
menos cuadradas a través de un conjunto de ecuaciones lineales basadas en la

minimizacién del riesgo estructural. Por lo tanto, el modelo SVM puede evitar el



ajuste excesivo de los datos de entrenamiento, no requiere un ajuste iterativo de
los parametros del modelo tiene mejor generalizacion, requiere pocos nucleos y
tiene buen desempeno (Salcedo et al., 2016). Para determinar la eleccion ade-
cuada del modelo de prediccidon con maquina de soporte vectorial, las variables
climaticas, tales como velocidad del viento, direccion del viento, temperaturas
maximas y minimas diarias en lapsos de 10 minutos, ademas del porcentaje de
nubosidad deben ser identificados para el diseno del algoritmo de prediccion que
mejor estime la radiacion solar futura. Este modelo puede evitar el ajuste excesi-
vo de los datos de entrenamiento, no requiere un ajuste iterativo de los parame-
tros del modelo, tiene mejor generalizacion, requiere pocos nucleos y tiene buen

rendimiento (Deo et al., 2016).

1.3. Estructura del documento

El capitulo 1, presentala introduccion general del trabajo de investigacion,

el planteamiento del problema, la justificacion y la estructura del documento.

En el capitulo 2, se presentan los Antecedentes y el estado del arte de la
aplicacion de técnicas de prediccién mediante el uso de Machine learning para

la prediccion de radiacion solar. Se identifican sus fortalezas y retos.
El capitulo 3 muestra la Hipétesis de la investigacion desarrollada.

El capitulo 4 muestran el objetivo general y los objetivos especificos del

trabajo de investigacion.

El capitulo 5, muestra la metodologia propuesta en el estudio de la inte-
gracion de las Machine Learning con respecto a las variables involucradas en el

entrenamiento. Se describen los métodos de prediccion, de optimizacion y los
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criterios estadisticos para la interpretacion de resultados

En el capitulo 6 se muestran los resultados obtenidos en la prediccién
de la radiacién solar en su componente global y la validaciéon por los modelos

estadisticos.

En el capitulo 7, se presenta las principales conclusiones de esta investi-

gacion y se sugieren los trabajos futuros.
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CAPITULO 2

ANTECEDENTES

Para una exitosa optimizacién de integracién, dimensionamiento y planea-
cidén de granjas dedicadas al aprovechamiento del recurso solar, se necesita la
prediccion inmediata de energia solar. Los enfoques de modelado estadistico y
de aprendizaje automatico proporcionan una solucién superior para la predic-
cién inmediata solar en comparacion con los modelos deterministas basados en
la Fisica. En este capitulo, se revisa el estado del arte de modelos predictorios
y se enfatizan los grandes aportes. Asi: mismo, se definen las consideraciones

tedricas que son abordadas para realizar este trabajo.

2.1. Revision literaria

Sanfilippo et al.| (2016) describieron un enfoque novedoso para predecir el
recurso solar por medio de adaptar multiples modelos de clasificacion supervisa-
da como regresion de soportes vectoriales (SVR), persistencia (PER) y modelos
autorregresivos de orden 3 y 11. Este modelo presenta una mejora en la pun-
tuacion de habilidad relativa (rSS) del 44,92 % sobre el modelo de referencia
(PER) y del 19,06 % sobre el modelo de mejor rendimiento (AR11), y tienen so-
lo un 1,15% mas de tasa de error (rRMSE) que los resultados de conocimiento

perfecto. Ademas, el enfoque de modelado mdltiple superd consistentemente a
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cualquiera de los cuatro enfoques de los modelos SVR, PER, AR3, AR11 por

separado.

Cheng| (2016) propone un modelo mediante la fusién de un filtro Kalman
y un predictor de SVM para beneficiarse de las ventajas de ambas técnicas. El
filiro de Kalman esta disenada para lidiar con eventos de desaceleracion para
una prediccion mas precisa de la radiacion solar mediante una funcion de sis-
tema adaptativo variable en el tiempo obtenida por el modelo de regresion. Los
errores obtenidos por este modelo se encuentran en un rango del 5 y 8% de
error absoluto medio (MAE), demostrado que el diseno de la matriz del sistema
fijo variable en el tiempo es Util para mejorar el resultado de la prediccién del filtro

de Kalman.

Lou et al.| (2016) crearon un algoritmo de aprendizaje automatico para pre-
decir la irradiancia difusa horizontal del cielo y realizar un analisis de sensibilidad
para las variables meteorologicas para predecir la radiacion solar difusa. Las va-
riables de entrada al modelo predictorio incluyeron el indice de claridad obtenido
de la irradiancia solar horizontal global, altitud solar, temperatura del aire, cober-
tura de nubes y la visibilidad. El modelo propuesto seria apropiado para estimar
la radiacion solar difusa a largo plazo, estudiar el cambio climatico con un error

inferior a 21.5 W, equivalentes a una regresion lineal (R?) de 8 % de error.

Dentro de la literatura, se han encontrado también nuevas técnicas de pre-
diccion utilizando imagenes de satélite y modelos Machine Learning. Jang et al.
(2016) propone un modelo de prediccion de energia solar basado en imagenes
de satélite y un esquema de aprendizaje de maquina de soporte vectorial (SVM).
Los vectores de movimiento de las nubes se pronostican utilizando imagenes de
satélite de vectores de movimiento atmosférico (AMV). Se analizan las imagenes

obtenidas por satélite histéricas de 4 anos para configurar una gran cantidad de
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conjuntos de datos de entrada y salida para el aprendizaje de SVM. El modelo de
prediccion propuesto basado en SVM muestra la mayor precisién de prediccion,
en comparacion con otros modelos de prediccion, como las series de tiempo
convencionales y los modelos, identificando los valores de error cuadratico me-

dio (RMSE) y R? de 44.1390 y 0.9420, respectivamente.

Deo et al.| (2016) presentaron un modelo de maquina de soporte vectorial
acoplado a wavelets para la prediccién de incidentes solares globales utilizan-
do un conjunto de datos meteoroldgicos limitados para la ciudad de Brisbane,
Australia. Los datos se descompusieron en su subserie.de waveletes median-
te un algoritmo de transformacion discreta y se resumieron para crear nuevas
series con una aproximacion y cuatro niveles de detalle utilizando la wavelete
Daubechies-2. Este modelo hibrido obtuvo como resultado una aproximacion de
R = 0.965. Las variables de entrada usadas en este modelo son: variables como
las horas de sol St, temperatura maxima 7,,.., temperatura minima T'min, eva-
poracion E, precipitacion P y velocidad del viento U para el pronéstico diario de

la radiacion solar incidente global (R,,)

Yao et al. (2018) desarrolla un modelo para estimar la radiacion solar glo-
bal en una horizontal Se proponen superficies en base a una maquina de vecto-
res de soporte (SVM) utilizando como variable de entrada un indice que indica la
calidad del aire para evaluar el rendimiento de esta técnica. En comparacion con
los modelos existentes, como las redes neuronales, el modelo propuesto en este
documento pueden mejorar la precision de los modelos de radiacion solar global
si se utiliza AQI como parametro de entrada adicional demostrando que el valor

RMSE se reduce de 0,114 a 0,102 y el valor R? asciende de 0, 848 a 0, 876.

Bhola and Bhardwaj (2019) muestra la aplicacion de un modelo de regre-

sién de soporte vectorial (SVR) para la estimacién de la radiacion solar horizontal
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global. El modelo evalua el rendimiento del modelo SVR con diferentes combina-
ciones de parametros metroldégicos como temperatura ambiente maxima y mini-
ma (T,,ax y T,,in, respectivamente), humedad (H), presién atmosférica (P), hu-
medad relativa (F,), nimero de dias (N,) y la velocidad de viento (w,). Los datos
de tres anos desde 2009-2011 se adquieren del Instituto Nacional de Energia So-
lar (NISE) Gurugram, India. Luego del analisis de los resultados, se encontré.que
la temperatura es el parametro mas importante junto con la presién atmosférica,
la humedad relativa, el nimero de dias y la velocidad del viento.'De acuerdo con
la métrica de rendimiento para la estimacion es la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) indica un indice de 14.3 que es significativamente menor en compara-
cién con otras técnicas de vanguardia como el modelo Hidden Markov y las redes

neuronales artificiales, siendo asi un modelo superior.

Fan et al. (2020) propuso tres nuevas SVM hibridas con algoritmo de op-
timizacion de enjambres de particulas (SVM-PSO), algoritmo de murciélagos
(SVM-BAT) y algoritmo de optimizacion de ballenas (SVM-WOA) para predecir
radiacion solar diaria en zonas urbanas. Los resultados mostraron que los mo-
delos con ozono (O3) produjeron estimaciones de radiacion solar diarias mas
precisas que aquellos sin parametros de contaminacion del aire, con disminucio-
nes relativas promedio en la raiz con una desviacion cuadratica media (RMSD)
de 11,1%, 10,0% y 10,4 % para los modelos basados en la duracion del sol,

respectivamente
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Tabla 2.1: Estado del arte de las técnicas de prediccidon de radiacién solar

Horizonte de

Autor Ano Modelo de prediccion C Validacion
prediccion
Sanfilippo 2016 Vector de regresién lineal y modelado auto regresivo  Diario RMSE
Cheng etal. 2016 Filtro Kalman y predictor de regresion 10 - 20 min RMSE
Lou 2016 Machme. Learning basado en el algoritmo de Boosted Anual MAE
Regression Tree (BRT)
Jang et al. 2016 Maquina de soporte vectorial (SVM) 60 min RMSE, R?
Deo el al. 2016 SVM-Wavelete Mensual R?
Yao et al. 2018 Maquina de soporte vectorial 10 min RMSE, R?
Bhola and L ) .
. 2019 Regresién de soportes vectoriales (SVR) 5min RMSE

Bhardwaj
Fan et al. 2020 SVM-algoritmos de optimizacion diario RMSD

2.2. El fendmeno de la radiacion solar

Para la estimacion de la radiaciéon solar, es importante conocer todo el
fendmeno, partiendo de la definicion del sol, el cual es una estrella en cuyo in-
terior tienen lugar una serie de reacciones que producen una pérdida de masa
qgue se transforma en energia. Esta energia liberada del sol se transmite al exte-
rior mediante la denominada radiacion solar. La irradiancia solar es la magnitud
empleada para indicar el valor de la radiacion incidente en una superficie. En el
caso del Sol, se define como la energia solar recibida por cada m2 en un se-
gundo (FernandezBalbuena, 2011). La intensidad de la radiacion solar que llega
a la parte exterior de la atmosfera depende de la distancia entre la tierra y el
sol. Esa distancia no es constante, sino que el curso de la érbita de nuestro pla-
neta describe una trayectoria eliptica y que su longitud varia entre kilometros;
de aqui se puede afirmar que el valor de la irradiancia fluctia entre 1.47x108 y

1.52 x108 km , el valor medio 1.353W m2 de dicha irradiancia se le conoce co-
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mo constante solar (Gonzalez, 2012). Es variable durante el ano en un + 3 por
ciento por las causas descritas de la orbita terrestre. Otro elemento que influye
sobre la radiacion solar el factor denominado “masa de aire” (AM), y varia con
el angulo cenital del sol, de la distancia tierra-sol y de las condiciones atmosféri-
cas y meteorologicas. La radiacion solar alcanza los niveles mas altos antes 'y
después del mediodia. Las nubes, la lluvia y la contaminacién atmosférica co-
mo particulas y ozono absorben el UV y disminuyen su intensidad a nivel del
suelo (Serrano Jareno, 2013). La radiacidn solar, vista como un-conjunto, esta

conformada principalmente por tres componentes:

= Radiacion solar global.
» Radiacién solar difusa.

m Radiacion solar directa.

2.2.1. Radiacion solar global

En 1971, Reddy presenté un modelo mas complejo para estimar la irra-
diacion global diaria total (H,) (Ecuacion (2.1)). Este modelo introdujo una
mejora notable, incluyendo en su calculo las horas de sol diarias (n), la du-
racion media del dia durante el mes (), la relacién de dias de lluvia (J), la

humedad relativa (R) y la relacion entre la longitud del dia y la latitud (2)

H, =7 {(1 +0.5) (1_—}22”} (2.1)

El modelo de Reddy supuso una mejora significativa ya que introdujo la

climatologia como variable para estimar la radiacion global de un lugar,
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pero carecia de formulaciones especificas para el calculo de la irradiacion

solar directa y difusa (Gutierrez-Trashorras et al., 2018).

2.2.2. Radiacion solar difusa

La componente de radiacion solar difusa es aquella que donde las particu-
las y moléculas en el aire interceptan la radiacion, haciendo que se dis-
perse en la atmésfera. Esta componente proviene de las nubes y su com-
portamiento es no direccional con distribucién uniforme. Esta radiacion se
ve afectada por los gases y las particulas, lo que hace que se disperse
en el sitio. La radiacion solar difusa genera un problema en la generacion
eléctrica por paneles solares fotovoltaicos; disminuyendo su capacidad de
generacion, es decir, que en la radiacién solar, las nubes absorben toda la

energia incidente y la vuelven a-emitir Jiang| (2009).

la difusa del cielo y la reflejada en el suelo difusa o la reflejada que alcanzan
las superficies del sistema después de mdltiples reflexiones entre el suelo,
las nubes y la atmosfera son los componentes principales de la irradiacion
difusa. Es dificil estimar con claridad, e incluso obtener, datos de radiacion
solar difusa en México, debido a que las estaciones meteoroldgicas solo
miden la componente global horizontal de la radiacion solar. ero a pesar de
este hecho, la precisién del componente difuso es crucial para estimar la
entrada a los sistemas. Sin embargo, estimar el radiacion difusa es simple,
y y la precisién de estas estimaciones es sustancialmente mayor que las
estimaciones de los componentes difusos por medio de la Ecuacion 2.2

Rusen and Konuralp| (2020); Karaveli and Akinoglu| (2018):

Hyyr = Hy — H, (2.2)
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donde Hg;, es la radiacion solar directa, H, es la radiacion solar global y H,

es la radiacion solar difusa. La Fig. 2.1 muestra la trayectoria de la radiacion

solar difusa hacia un sistema de captacion.

v Ag
ot

N\
/ | N\

|
' Radiacién solar

' difusa

Sistema de
captacion

Figura 2.1: Componente de radiacion solar difusa.

2.2.3. Radiacion solar directa

La radiacion solar directa es la que llega directamente del sol, es una ra-
diacién que tiene una direccién bien definida, es decir que viaja en linea recta
asia el sistema de captacion, esta puede reflejarse y concentrarse para su utili-

zacion. La Fig. 2.2 muestra la trayectoria del as de luz con la componente de la

radiacion directa sin refractarse.
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directa
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Figura 2.2: Componente de radiacion solar difusa.

2.3. Estimacion del potencial solar en una zona

El recurso solar disponible puede calcularse directamente a partir de los
datos Rad de radiacion solar global, medidos en AWS en la superficie de la tierra
(Umar y Wamuziri 2016)..La evaluacion de los recursos solares es menos com-
plicada que los recursos eolicos debido a que depende solo de menos variables
(Vergara-Barrios et al., 2014) y algunos modelos incluso utilizan imagenes de
satélite para calcular la produccion de energia solar (Almasoud and Gandayh,
2015). Las horas pico de sol (SPH) se definen como el nimero equivalente de
horas por dia con un nivel de radiacién constante de al menos 1000 W = m2 (Sid-
diqui et al.,|2018). La Ecuacion 2.3 muestra la expresion para obtener la SPH de

un dia Hossain et al.| (2016).

1
SPH = 1o > (Rad;) (2.3)
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La produccion de energia solar estimada mensual SEP se obtiene multipli-
cando SPH con el solar promedio de radiacién segun la Ecuacion 2.4. (Keyhani,

2016):

n

1
SEP =SPH x —— i 2.4
X 1000 : (Rad,;) (2.4)

donde n es el nUmero de datos de la radiacion solar Rad,.

2.4. Laimportancia de predecir la radiacion solar

La estimacion de la potencia de salida de los sistemas solares es necesa-
ria para el buen funcionamiento de la red eléctrica o para la gestién éptima de los
flujos de energia que se producen en el sistema solar. Antes de predecir la sali-
da de los sistemas solares, es esencial concentrar la prediccion en la irradiancia
solar. La prediccion de la radiacion solar global se puede realizar por varios méto-
dos De acuerdo a la literatura, la exactitud de un modelo de prediccion depende

principalmente de los horizontes de tiempo (Lauret et al., 2015).

Para el desarrollo de cualquier modelo de prediccidon solar se debe con-
templar, desde el primero momento de disefo, el horizonte de prediccion, esto
es, el periodo de tiempo (contabilizado desde un instante determinado en que
realizamos la prediccion), que determina el momento futuro para el que realiza-
mos las predicciones. El mayor inconveniente es su caracter lineal, lo cual difi-
culta que se pueda modelar de manera adecuada todos los problemas (Arbizu-
Barrena et al., 2017};|Zeng and Qiao, [2013). Los modelos son muy sensibles a
observaciones inusuales, lo que obliga a revisar la serie temporal para detec-

tarlos y corregirlos antes de disenar el modelo de prediccion (Ducun, 2014). La
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Fig. 2.3 muestra la relacién de los horizontes temporales y los modelos aplicados

para prediccion.

Intra-horario Intra-dia Mayor a un dia

Horizonte de ; ;

g 15-120 min 1-6h 1-3dias
prediccion
Se relaciona Eventos rampa Prondstico Programacion de
Con: siguiente transmision
Modelos de ; T .

i Imagenes por satélite / series temporales
prediccion

Métodos numeéricos de prediccion

Figura 2.3: Relacion entre horizontes de pronéstico y modelos de prediccion.

2.4.1. Prediccion nowcast

El horizonte de prediccion va desde los 15 minutos hasta unas horas, no

existiendo unanimidad en su valor (Sanfilippo et al., 2016). A corto plazo, las

previsiones intra-horarias son particularmente Gtiles para llevar a cabo operacio-
nes en la planta solar, dar equilibrio a la red, conseguir un control automatico
de generacion y del comercio. Actualmente, es muy dificil predecir de manera
precisa la radiacion solar a corto plazo, ya que implica conocer de antemano la
cantidad de energia que producen las plantas solares instantaneamente y esto

seria de gran ayuda para evitar problemas de abastecimiento de la linea o de

evitar excedentes de energia (Paulescu and Paulescu, 2019). En este horizon-

te, los modelos estadisticos que mejor desempeno muestran son aquellos que

usan imagenes de satélite con una mayor exactitud en predicciones nowcasting

(Zhang et al., 2018;;|Gallucci et al.,[2018) y los modelos estadisticos para analizar
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las series de tiempo de radiacion solar, como los Numerical Weather Prediction
(NWP) (Lima et al., 2016 |Lorenz et al., 2012; Tiwari et al., 2018). Asi mismo, en
los ultimos anos, se han realizado varias investigaciones en el uso de Machine
Learning (ML) para la prediccion de radiacién solar usando las maquinas de so-
porte vectorial (SVM) las que muestran un mejor rendimiento en el analisis de
clasificacion y regresion en las series de tiempo (Sun and Zhang, [2017; [Eseye

et al., 2018).

2.4.2. Prediccidn a largo plazo

Predicciones a largo plazo: corresponden a un horizonte por encima de
las 48 o 72 horas, llegando a un limite de 7 dias. Cuanto mayor sea el horizonte,
mayores son los errores de prediccion, resultando hoy en dia dificil de realizar
predicciones fiables de variables atmosféricas por encima de esos 7 dias (Notton
et al., 2019, Yesilbudak et al., 2018; Bae et al., 2016). Los horizontes temporales
representan el analisis previo a la prediccion, ya que, como se ha observado en
la literatura, las ML son capaces de demostrar que son la mejor alternativa en el
analisis de datos en series temporales. Sin embargo, la necesidad de disminuir
la correccion del error, se han modificado para dar paso a modelos hibridos de
modelos-de regresion de las ML usando algoritmos inteligentes de busqueda
debido a que requieren una seleccidn precisa de sus parametros para mejorar

su rendimiento (Zendehboudi et al., 2018} Li et al., 2016).

Actualmente existe mucha informacién publicada en revistas acerca de la
prediccion de radiacidén solar con ML, sin embargo, es necesario mostrar una
revision del estado del arte en las técnicas de prediccion con el uso de algorit-

mos de blusqueda inteligentes que permitan mejorar la prediccién en diferentes
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horizontes. Este articulo muestra una revision del estado del arte enfocando Uni-
camente a la aplicacion de modelos de Machine Learning optimizados mediante
un algoritmo de busqueda inteligente. Se revisan a detalle los resultados de los
autores y se evalla las mejores condiciones para realizar modelos hibridos para

la prediccion de radiacion solar.

2.5. Algoritmos de prediccion con Machine learning

Una machine learning (ML) se define generalmente como el proceso de
aprendizaje para convertir la experiencia en experiencia de conocimiento. Por
ejemplo, se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia £
con respecto a 7'y alguna medida de desempeno P Y si este desempeno en T
medido por P mejora la experiencia E (Shalev-Shwartz and Ben-David, 2014).
Las técnicas de machine learning, que integran sistemas de inteligencia artificial,
buscan extraer patrones aprendidos de datos historicos en un proceso conoci-
do como entrenamiento.o aprendizaje para posteriormente realizar predicciones
sobre nuevos datos que seran una prediccion del comportamiento del fenomeno
(Barboza et al., 2017; |Christodoulou et al., 2019; Mao et al., 2019). Segun la
literatura, hay dos técnicas especificas principales que utiliza ML para modelar
algoritmos para aprender informacion directamente a partir de los datos adquiri-
dos (Bao et al., [2019): aprendizaje supervisado que utiliza desde datos actuales
a datos anteriores para pronosticar eventos (Shami and Verhelst, 2007; Jiang
et al., [2020) y no supervisado aprendizaje que analiza los patrones a partir de
datos no clasificados y deduce una funcién para describir el comportamiento del
sistema (Saravanan and Sujatha, |2018). La Fig. 2.4 muestra la sintesis de estos

métodos de aprendizaje.
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L, Trata de predecir los resultados dentro de una
« Regresion ; :
salida continua.
Aprem:?lzaje
supervisado

Trata de asignar las variables de entrada en

« Clasificacion - , :
categorias discretas.

Figura 2.4: Clasificacion de aprendizaje supervizado.

La estimacion de la produccion de energia eléctrica en el futuro también
implicara la prevision de la radiacion solar, que so6lo ayuda a optimizar la integra-
cion de la energia solar en las redes eléctricas, ademas de garantizar la soste-
nibilidad y el rendimiento comercial favorable en los mercados de la electricidad
(Yadav and Chandel, 2014). Los modelos de prediccidn son atractivos para orga-

nismos gubernamentales y no gubernamentales (Gutierrez, 2014).

2.5.1. Maquinas de soporte vectorial

La base tedrica de SVM es la teoria del aprendizaje estadistico, mas pre-
cisamente, SVM es una realizacion aproximada de la minimizaciéon del riesgo
estructural. Segun la teoria del aprendizaje estadistico, el riesgo real de estima-
cion de regresidn esta relacionado con el riesgo empirico y el rango de confianza.
El riesgo empirico esta relacionado con la muestra de entrenamiento, y el rango
de confianza esta relacionado con la dimension VapnikChervonenkis (dimension
VC) de la maquina de aprendizaje y el nUmero de muestras de entrenamiento.
Cuando estos dos factores son pequenos, es decir, no solo el riesgo empirico es

pequeno, sino también la dimensién de la CV.
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La maquina del vector de la ayuda es otra técnica de aprendizaje basada
en la maquina del kernel usada en tareas de la clasificacion y problemas de
la regresion introducidos por Vapnik en 1986. La regresion vectorial de soporte
(SVR) se basa en la aplicacion de maquinas vectoriales de apoyo a los problemas
de regresion (Lauret et al., 2015). Este método se ha aplicado con éxito a las

tareas de prondstico de series temporales.

El modelo SVM clasico pertenece a una clase de métodos ML basados
en nucleos que se utilizan para resolver los problemas de regresion mediante un
conjunto de variables predictoras que estan intrinsecamente relacionadas con la
variable objetivo . Para resolver un problema no lineal, una variable de entrada
qgue corresponde a la variable predictor se mapea de forma no lineal en un es-
pacio de entidad de alta dimension y se correlaciona linealmente con la variable

objetivo para formalizar el modelo SVM (Ecuacion 2.5):

Ry = f(z) =w-o(x) +b (2.5)

Donde w es el vector ponderado, b es la constante, ¢(x) denota una funcion
de mapeo que se utiliza en el espacio de caracteristicas. Los coeficientes w y la

constante b se estiman por minimizacion mediante las Ecuaciones 2.6 y 2.7:

Reeg(f) = O 3" s = Ll (@), ) + 3wl 26)
Le(f(xi),yi): si f(x)ay_ﬁ for f(@»yzﬁ (27)

0 otherwise
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Donde C'y ¢ son los parametros prescritos del modelo. El primer término
L.(f(z;),y;) es llamado el e-ésima funcion de pérdida y el y; es la radiacion solar
en el periodo i. Esta funcion indica que los errores que cayeron debajo de ¢ no
seran penalizados y el término C% SV xioy = Le(f(2:), y;) es el error empirico
del modelo del SVM. El término %HWHQ mide la suavidad de la funcion, C evalta
el equilibrio entre el riesgo empirico y la suavidad y el positivo. Las variables de
holgura ¢ y ¢* representan la distancia desde los valores reales a los valores de
los limites correspondientes a lo largo de e. La Ecuacién 2.7 se transforma de

acuerdo a las Ecuaciones 2.8 y 2.9:
minimiza o |[w|* +C% o6+ <) (2.8)

yi = ((w, ;) +b0) > e+
sujetoa = ¢ (w,z;)+b—y <e+q (2.9)

gi) C’L* 2 O

Después de aplicar Lagrange y para éptimas condiciones, se obtiene una

funcion de regresion no lineal, como se muestra en la Ecuacion 2.10:

l

fl@) = (i —a}) K (x; — x) +b (2.10)

i=1

Donde «;, o son los multiplicadores de Lagrange. Usando la condicion de
Kuhn-Tucker (KKT), solo un limitado nimero de coeficientes no sera cero entre
los coeficientes «; y af. Los puntos de datos relacionados, que se denominan
"vectores de soporte”, estardn mas proximos a la superficie de decision (o hi-

perplano). El término k(x; — x) es la funcion del kernel que describe el producto

27



interno en el espacio de entidad de dimensidén, como se muestra en la Ecuacion

2.11:

D

K(zi—x) =Y ¢i(z) + ¢i(y) (2.11)

i=1

La Ecuacion 2.12 estipula que la funcidn simétrica del nicleo es necesaria
para satisfacer la condicion de Mercer que corresponde a un producto escalar en
el espacio de caracteristicas (Boser et al., 1992). Entre las diferentes funciones
del ndcleo utilizadas (por ejemplo, lineal, polinomial, sigmoide), se utiliza funcién

de base radial (RBF) (Suykens et al., 2002) en este estudio a saber:

Koy (1) = e (—(fﬂf—jﬁ) (2.12)

Donde o es el peso del kernel y z; y x; son las entradas a la i-ésima y j-ési-
ma dimensiones, respectivamente. Un conjunto de kernels alternativos basados
en la ecuacion lineal (z;;z,), la ecuacion polinomial K,(z;,z;) = (z;,z; + 1)% con
grado d y la ecuacion sigmoide K (x;, z;) = tanh(kx; + x; + ¢) con cy k definidas
como el centro y el-ancho, respectivamente (Kaestner, 2013) también podria ser
utilizado. Sin embargo, la ecuacién K,bf es elegida debido a que es la funcion
mas comun y ofrece un buen rendimiento que esta relacionado con su soporte
compacto y el simple requisito de seleccionar s6lo un solo parametro, la anchura
del nucleo (Goyal and Goyal, 2011; Goyal, 2014). RBF kernel es computacional-
mente eficiente ya que su formacion solo necesita soluciones de un conjunto de
ecuaciones lineales en lugar de un exigente problema de programacion cuadrati-
ca (Olatomiwa et al., 2015). Una tarea importante para el modelador es optimizar

el factor de regularizacion C'y el ancho del ndcleo o . En particular, la magni-
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tud de o (anchura del nlcleo) determina el area aproximada de influencia de los
vectores de soporte dentro del espacio de optimizacion de la caracteristica y C
equilibra el encaje en la etapa de entrenamiento del modelo y la generalizacion
de los datos en la etapa de implementacion. Para lograr el mejor rendimiento, es
necesario ajustar correctamente los parametros C'y o (Zeng and Qiao, 2013). La

Fig. 2.5 describe una vista general a manera de esquema del modelo SVM-.
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Figura 2.5: Visualizacién esquematica general de un modelo SVM.

De acuerdo con la Figura 2.5, Supongamos que tenemos un conjunto de
variables predictoras (de entrada) relacionadas con la radiacién solar. Los puntos
de referencia se pueden escribir como H,. Los datos meteoroldgicos tienen n
variables y la variable objetivo esta compuesta por la serie de tiempo de radiacion
solar, Rn yt (t = 1 ,..., N), y la entrada meteoroldgica, xt es N (m 1) matriz. . En
este articulo, xt (i) es la i-ésima columna (i = 1,..., M 1) de la matriz de entrada
xt para representar la serie de tiempo de la i-ésima variable meteorolégica. La

x (i) (t) representa el valor de xt en el tiempo t y el vector predictor, x = [St,
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Tmax, Tmin, U, E y P] que se adquieren de las mediciones en las respectivas
estaciones meteoroldgicas. El propésito del modelo SVM es extraer el conjunto
optimo de patrones (caracteristicas predictivas) contenidos en la serie de tiempo

X para pronosticar la variable objetivo, Rn

2.6. Modelos de optimizacion

El algoritmo genético es una herramienta de busqueda numérica que ope-
ra de acuerdo con procedimientos que se asemejan a los principios de la selec-
cion natural y la genética. Estudios previos aprovecharon el algoritmo genético
acoplado a ANN (ANN-GA) para generar las variables operativas 6ptimas globa-

les para los procesos estudiados

El algoritmo de Evolucién Diferencial propuesto alrededor del afo 1995
para problemas de optimizacion (Storn and Price, (1997) surgié en un intento
demejorar otro algoritmo que se basaba en Algoritmos Genéticos de Goldberg
(Goldberg and Holland, {1988) y Recocido Simulado (Coello, 1994). DE es un
algoritmo evolutivo basado en poblaciones. El algoritmo DE se basa en tres ope-
radores, mutacion, cruzamiento y seleccion que a diferencia de los operadores
con igual nombre de Algoritmo Genéticos (Goldberg and Holland, |1988), estan
basados en operaciones con vectores. La seleccion de DE se basa en las ven-
tajas que presenta sobre los algoritmos genéticos, de los cuales se reporta una
aplicacion al diagnéstico de fallos en [20]: estructura simple, mayor velocidad y

robustez (Storn and Price, [1997).

Estas caracteristicas resultan adecuadas al enfocar problemas donde se

requiera una deteccién del fallo en tiempo real. Otro criterio para seleccionar DE
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es el éxito que ha tenido su aplicacién a la solucion de varios problemas inversos
de estimacion de parametros en ingenieria (Chen et al., [2017). Las poblaciones
consisten en vectores de niumeros reales con dimensiéon D, el tamaro de la po-
blacion se ajusta mediante el parametro NP. La poblacién inicial se genera de

manera aleatoria como se muestra a continuacion en la Ecuacion 2.13.

X =arin + rand(0,1)(xrax — xvin) (2.13)

En cada generacion (poblacién), cada vector de la poblacion actual se
convierte en un vector objetivo. Por cada vector objetivo, la operacion mutacion

produce un vector mutante, como se expresa enla Ecuacion 2.14.

Vi = x,1" + F(2,2" — 2,3") (2.14)

Aqui se tiene que la poblacion original y la de vectores mutados. Con estas
poblaciones se generan vectores de prueba con la operacién cruce. Se recorren
uno a uno los vectores de la Poblacion original y los mutados; para recorrerlos,
se toma el primer vector de ambas poblaciones, luego se comparan posiciéon por

posicion, como se muestra en la Ecuacion 2.15:

‘/z',ka zf(Randm S CR
=U (2.15)

X}, Otherwise

El vector que tenga mejor fitness entre el vector de prueba U; y el vec-

tor original X;, este pasa a ser la nueva generacion, la cual se expresa en la
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Ecuacion 2.16:

Uii, if (f(Ui) = f(X5)

= X/t (2.16)
X} ., Otherwise

Los operadores mutacion, cruce y seleccidon se repiten para originar ge-
neraciones tantas veces sea necesario (numero de iteraciones) hasta encontrar

la solucién mas optima. En la Fig. 2.6 se muestra el diagrama de flujo de este

modelo.
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Evaluar FO de U,

Obtencién del individuo /
Competicion entre U; y V; para generar una solucion optima

nueva X;

Figura 2.6: Diagrama de flujo del funcionamiento de la evolucion diferencial.

2.7. Modelos de evaluacion del modelo

Para examinar el desempefio del modelo predictorio de radiacién solar con
SVM, se valida y compara con modelos deterministas entre los conjuntos de da-
tos de prueba basados en indicadores estadisticos. como el error cuadratico me-

dio (RM SE). Habitualmente, las métricas de error habituales para los prondsti-
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cos puntualesson la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el error de ses-

go medio (BIAS), definido como las Ecuaciones 2.16 y 2.17, respectivamente

(Arbizu-Barrena et al., 2017):

1 N
RMSE(t) - J N Z (ngrediccion(t),i - Hgmedida,i)Q

i=1

1

N
B[AS = N ; gprediccion(t),i — Hgmedida,i)

(2.17)

(2.18)

donde N es el numero de datos involucrados en el calculo, H, la radiacion

solar global y .
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CAPITULO 3

HIPOTESIS

La prediccion nowcasting de la radiacion solar en zonas urbanas con sup-
port vector machine reduce el error de prediccidn que se genera en sistemas a
base de evaluacion de variables meteorolégicas debido al comportamiento no

lineal de dichas variables en las zonas urbanas.
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CAPITULO 4

OBJETIVOS

4.1. Objetivo general

Disenar un modelo de prediccion nowcasting de radiacion solar global apli-
cando machine learning mediante el método de maquina de soporte vectorial

para reducir el error de 5% en zona urbana.

4.2. Objetivos especificos

= Recopilar datos de variables meteorologicas mediante base de datos de

estaciones meteoroldgicas y solarimétricas para definir entradas al modelo.

= Desarrollar modelos matematicos de machine learning por medio de varia-

bles meteoroldgicas para la prediccion de la radiacion solar global.

= Aplicar y validar los modelos de prediccion machine learning para la estima-
cion de la radiacion solar global basado en maquinas de soporte vectorial

mediante el estudio de funcion de parametros.

m Comparar la salida de la machine learning con los datos de las variables
de las estaciones meteorolégicas de la ciudad de Querétaro a través de

modelos estadisticos a corto plazo para la validacion de la hipétesis.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA

Acorde con las necesidades descritas anteriormente, enla Fig. 5.1 se
muestra la metodologia propuesta para el siguiente trabajo de investigacion. En
primer lugar, se deben adquirir los datos de una estacion meteoroldgica publica,
los cuales, deberan tener al menos un registro de un ano. Luego, se realiza la
construccion del modelo con las variables de entrada seleccionadas y se realizan
las predicciones en un horizonte temporal nowcast. El ajuste de bondad se lleva
a cabo estudiando el error cuadratico medio RMSE para mejorarlo, ejecutando

un algoritmo de optimizacién para la configuracién de los parametros o y C.

Estudio del
Analisis de los Estudio de metodo Desarrollo del
datos geometria solar adecuado en la modelo de
meteoroldgicos en la zona prediccion de prediccion
radiacién solar

Adquisicion de
los datos

Determinacion Prediccion
Bondad de
del error de nowcast de la

: juste de lo e
datos predichos ajuste ce 19s radiacién solar
resultados

y medidos difusa y directa

Figura 5.1: Metodologia general de la investigacion.

Dentro de las herramientas utilizadas en la prediccion solar se podrian di-
vidir en aquellas utilizadas para medir datos en tiempo real y aquellas basadas en

modelos o métodos en las cuales son introducidos los datos medidos para obte-

37



ner estimaciones. Dentro del primer grupo, también denominado de “observacion

terrestre” se encuentran las siguientes herramientas (Ducun, 2014):

m Camaras de cielo
= Estaciones meteoroldgicas.
= Imagenes de Satélite.

= Métodos numéricos.Imagenes de Satélite.

5.1. Estudio y seleccion del area de estudio

El aprovechamiento del recurso solar dependen de su disponibilidad, de
las condiciones de iluminacion que existen en los espacios, de las obstrucciones
que bloquean el paso de la luz, de las edificaciones colindantes y de la topografia
del terreno, que puede modificar la-cantidad de luz a ciertas horas del dia. La
ubicacion del estado de Querétaro le permite una gran disponibilidad de radiacion
solar, a diferencia de otras ciudades ubicadas al norte o sur del continente. En

promedio, el estado de Querétaro tiene valores de 5 a 6

EWh

m2

dias durante el verano (del Angel and Gutierrez, 2019).

Se establecio la capacidad del modelo SVM con un algoritmo genético en
la zona metropolitana de la ciudad de Querétaro, México, como caso de estudio.
Se seleccionaron principalmente 4 puntos de esta ciudad, debido a que cuentan
con una estacién meteorologica automatica (EMA) dedicada al registro de varia-

bles meteoroldgicas. Una EMA es un sistema equipado con sensores de velo-
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cidad del viento, direccion del viento, temperatura del aire, presion atmosférica,
humedad del aire y radiacidon solar global (Nsabagwa et al. 2019). Estas varia-
bles permiten estimar el potencial solar de un sitio singular mediante el andlisis
de promedios mensuales para cada uno. Para estudiar el desemperfio de la meto-
dologia, se seleccionaron cuatro sitios considerando los datos del sistema AWS

disponibles y diferentes climas.

Los sistemas AWS son nombrados oficialmente en México por el Servicio
Nacional Meteorolégico (SMN) como Huimilpan (AWS1), Presa Jalpan (AWS2),
Sierra Gorda-l (AWS3) y Querétaro (AWS4). AWS1 esta ubicado en el munici-
pio de Huimilpan en las coordenadas de mercator transversal universal (UTM)
14 Q, 366053 E, 2255193 N y elevacion de 2,280 metros sobre el nivel del mar
(m.a.s.l.). AWS 2 y 3 estan ubicados en el municipio de Jalpan de Serra. El pri-
mero en las coordenadas UTM 14 Q, 450998 E, 2345084 N y elevacion de 773
msnm; mientras que este ultimo se ubica en 14 Q, 482274 E, 2377396 N y una
elevacion de 1,111 m.s.n.m. Finalmente, el AWS4 esta ubicado en Santiago de
Querétaro, ubicado en las coordenadas UTM 14 Q, 358395 E, 2281358 N a una
elevacion de 1977 m.a.s.l. Los datos de los cuatro sistemas AWS se registraron

cada 10 minutos.

El clima en el sitio de Huimilpan se clasifica como templado y calido segun
el sistema de clasificacion de Képpen y Geiger, con una temperatura promedio
de 15.9 ° C y una precipitacion anual de 927 mm. Topograficamente, el paisaje
se caracteriza por superficies planas o0 mesetas en su mayoria altas (Campos-
Espino 2018). En Presa Jalpan, el clima se clasifica como subtropical humedo
segun la misma clasificacion; la temperatura media anual es de 23,3°C con una
precipitacion media anual de 908 mm. En el sitio Sierra Gorda-I, el clima se cla-

sifica como subtropical himedo y oceanico que alcanza una temperatura media
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anual de 15,9 ° C con precipitaciones de 927 mm. Topograficamente, Presa Jal-
pan se ubica en una depresion con montafas a ambos lados. El sitio Sierra
Gorda-| esta ubicado en un terreno montafnoso en una ladera orientada al este
hacia el Golfo de México (Carabias-Lillo et al. 1999). Finalmente, la estacion de
Querétaro se ubica en la cima de un cerro plano. El clima en este sitio se des-
cribe como estepa calida, segun la clasificacion climatica de Képen-Geigen-con
una temperatura media anual de 18,7 ° C y una precipitacion media anual de 574
mm, siendo el verano la temporada con mas precipitaciones (Chen'y Chen 2013)
. Los cuatro sitios en México se consideran un caso de estudio porque tienen
una estacion meteoroldgica y diferentes climas segun la clasificacion climatica
de Képen-Geigen. Por lo tanto, es posible evaluar-el desempeno del método eje-
cutandolo en diferentes ubicaciones geograficas con diferentes climas para poder
calcular los recursos eolicos y solares disponibles en cualquier parte del mundo
con datos meteoroldgicos para saber si es factible albergar energia edlica, solar
o hibrida. plantas de energia.-La Fig. 5.2 muestra la ubicacion geografica de las

estaciones meteoroldgicas del estado de Querétaro.
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0 EMAT: Huimilpan
’ EMAZ: Jalpan de Serra
@ EMAZ:Sierra Gorda

Figura 5.2: Ubicacion geografica de las EMA en el estado de Querétaro.

5.2. Seleccion de las variables de entrada

Las dificultades y la incertidumbre que implica la medicién de la radiacidén
solar global han dado lugar al desarrollo de tantos modelos y algoritmos para
su estimacion-a partir de algunas variables meteoroldgicas medidas de forma

rutinaria que consisten en horas de insolacion, temperatura del aire maxima,

minima-y media, humedad relativa, factor de nubes, etc (Olatomiwa et al., 2015).

A pesar de dicha indisponibilidad, otros elementos meteorolégicos, inclui-
das las horas de sol, la temperatura ambiente, la humedad relativa, la presién,
etc., se miden ampliamente en la mayoria de los sitios debido a sus importantes
aplicaciones en diversos campos. Por lo tanto, se han desarrollado varios mode-
los para estimar la radiacién solar global horizontal sobre la base de una serie de

parametros meteoroldgicos y geograficos cominmente disponibles que incluyen
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la duracion de la luz solar, la temperatura ambiente, la humedad relativa, el vapor
de agua y las presiones del nivel del mar, la cobertura de nubes, la altitud, la

latitud y la longitud y radiacién extraterrestre (Mohammadi et al., 2015).

Los modelos empiricos de prediccion de radiacion solar basados en la
temperatura del aire son muy comunes debido a que la temperatura del aire es
la variable meteoroldgica mas disponible en todas las estaciones del mundo (Ki-
si et al., 2019). Aunque los modelos empiricos se han empleado ampliamente
para la prediccion de la radiacion solar, son dificiles de tratar con relaciones no
lineales y multidimensionales en entornos ruidosos. Es por esto que se han apli-
cado varias técnicas de aprendizaje automatico para predecir la radiacion solar,
p. Redes neuronales artificiales (ANN), Maquinas de vectores de soporte (SVM).
Entre estos modelos de aprendizaje automatico, el modelo SVM se ha empleado
recientemente para predecir la radiacion solar a partir de la duracion de la luz
solar o los datos de temperatura del aire debido a sus predicciones mas precisas
en comparacion con los otros modelos usando como base la temperatura del aire

(Fan et al., 2018).

La seleccion de variables juega un papel clave en la determinacién del
rendimiento de los modelos de prediccidn. Las caracteristicas inadecuadas con-
duciran a-una regresion deficiente en un modelo de prediccion con cualquier
técnica. Se sabe que la radiacion solar depende en gran medida de las condi-
ciones meteoroldgicas. Algunos estudios han demostrado que los modelos pre-
dictorios que utilizan determinadas variables meteoroldgicas adicionales pueden
lograr un mejor rendimiento que los que utilizan unicamente datos de radiacién
solar. La duracion del sol, la temperatura del aire, el indice de nubosidad (Cl), la
transmisividad atmosférica, la duracion del dia y la hora se pueden utilizar como

entradas adicionales para los modelos de prediccidon de radiacion solar(Zeng and
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Qiao, 2013).

5.3. Estructura de la Maquina de soportes vectorial

Las SVM presentan varias ventajas sobre otras técnicas no lineales (que

incluyen los MLP) (Velasquez et al., [2010):

a)

Su especificacion se basa en el principio de minimizacion del riesgo estruc-
tural que equivale a minimizar el limite superior del efror de generalizacion
del modelo. Asi, la estimacion de una SVM busca encontrar tanto la es-
tructura 6ptima del modelo como los valores éptimos de sus parametros,
permitiendo una mayor capacidad de generalizacion del modelo. La estima-
cion de los parametros de otros modelos tradicionales, tales como los MLP,
se basa en la aplicacion del principio de minimizacién de riesgo empirico
qgue depende fundamentalmente del ajuste a los datos histéricos, tomando

la estructura del modelo como un parametro de entrada.

La estimacion de los parametros de una SVM es equivalente a la solucion
de un modelo de programacion cuadratica con restricciones lineales; ello im-
plica, que la solucion optima es global y Unica, lo cual representa una clara
ventaja sobre modelos como los MLP que se caracterizan por poseer malti-
ples puntos de minima local. El problema de programacion cuadratica de
cuya solucién se obtienen los parametros de las SVM depende de los datos
(la serie de tiempo) y de varias constantes que representan los parametros
de la funcion de nucleo (o kernel) utilizada, y de los parametros de la funcion
de riesgo .

Existen cuatro nucleos principales que se utilizan predominantemente en

SVM, como lineal, polinomial, base radial y sigmoide (Tabla 5.1).

43



Tabla 5.1: Estado del arte de las técnicas de prediccidon de radiacion solar

Funcion kernel Ecuacion Autor

Radial basis function K(z;,25) = exp(—s||lz; — x;]|?) Shamshirband et al.|(2016)

Polinomial K(z,2;) = (szizy +r)? Yekkehkhany et al.|(2014)
Lineal K(z;,xj) = x; Han et al.|(2012)
Sigmoide K(x;, ;) = tanh(;, z; + 1) Lin and Lin|(2003)

En este estudio, se comparan las cuatro funciones de kernel para determi-
nar los parametros o y C'. La hipdtesis de SVM sugirié que el rendimiento de
SVM depende del parametro de holgurae, el factor de costo C'y el parametro
del kernel ¢ mientras se usa la funcion radial de base (RBF) como funcién
del kernel. La C' asigna una penalizacion por el nimero de vectores que
caen entre los dos hiperplanos en la hipotesis. La C sugiere que si los datos
son de buena calidad, la distancia entre los dos hiperplanos es mas estre-
cha. Si los datos son ruidosos es preferible tener un valor menor de C que
no penalice a los vectores. Por tanto, es importante encontrar el valor C' épti-
mo para el modelado de SVM. En este estudio, estos parametros (e, C, <) se
optimizaron utilizando el algoritmo genético de evolucién diferencial con va-
lidacion cruzada de cinco veces (CV), variando los valores de ¢ entre 0.002 y
2. La variacion los parametros C' entre 0.0001 10. Ademas, el parametro de
la funcién del nucleo se ajusta mediante ED, variando los valores de ¢ entre
0.0001 y 2. GA es una técnica de optimizacion basada en busquedas basada
en los principios de la genética y la seleccion natural. GA combina opera-
dores de seleccidn, generacion, cruce y mutacién para identificar la mejor

solucién al problema de optimizacién (Chavero-Navarrete et al., 2019). La
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Fig. 5.3 muestra el diagrama de flujo de la arquitectura de la SVM propues-

ta.

Normalizacion de los datos

Combinacion de entradas

Representacién con kernel

Entrenamiento de la SVM

Criterio de
rendimiento

Simulacién de la prediccion

Célculo de rendimiento de
la SVM

Figura 5.3: Diagrama de flujo de la maquina de soporte vectorial propuesta.

Este modelo propuesto para llevar a cabo la prediccion de radiacién solar
global, es optimizado con el algoritmo de optimizacion para la busqueda de
los mejores parametros o y C, con la finalidad de reducir el error cuadratico
medio y obtener un sistema competente. Es por esto, que el diagrama de

flujo mencionado en Fig. 5.3, pasa a ser como se muestra en la Fig. 5.4:
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no

Normalizacion de los datos

Combinacion de entradas

Representacién con kernel

Optimizacién de discretizacién

de datos con los kernels

Entrenamiento de la SVM

Criterio de

. Simulacién de la prediccion
rendimiento

Célculo de rendimiento de
la SVM

Figura 5.4: Diagrama de flujo SVM + algoritmo genético.

5.4. Seleccion de parametros

Dependiendo de los valores de (o, C, ¢), la SVM puede sobreajustarse a la
muestra de entrenamiento, tal como ocurre con otros tipos de redes neuro-
nales. Para evadir este problema, los datos para el entrenamiento del mode-
lo son divididos en un conjunto de ajuste con el que se calculan los valores
optimos de los parametros de (1) dado (o, C, €); y en un conjunto de vali-
dacién que se usa para determinar si se ha presentado el sobreajuste del

modelo. El proceso de optimizacion de (o, C, ¢) se detiene cuando:
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1. (o, C, €) convergi6é a un punto de minima.

2. El error cuadratico medio para la muestra de ajuste (M SE) entre las
iteraciones k y k + 1 (esto es, cuando se ha detectado una direccion
en que disminuye el error), se reduce muy lentamente. Dicha velocidad,
medida como (M SEk — MSEk — 1)/MSEk = ¢, es inferior-a un valor
e} predefinido por el experto. Y, cuando la proporcion entre los erro-
res de ajuste (MSET) y validacién (MSEV) para la iteracion actual,
MSET — MSEV /MSET = e, es superior a un valor €} predefinido por

el experto (Velasquez et al., 2010).
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CAPITULO 6

RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se describen los resultados obtenidos desde la seleccion y
evaluacion del recurso solar en un sitio de estudio, el disefio de los sistemas

de prediccion y la integracion de éstos en zonas urbanas.

6.1. Adquisicion de los datos

La estacion Solarimétrica ubicada en el Observatorio Meteorolégico de la
Universidad Autonoma de Querétaro (OMUAQ) (20.626098 latitud norte, -
100.359066 longitud oeste) consiste en un seguidor solar Solys2, dos pi-
ranémetros Kipp & Zonnen CMP11 con una sensibilidad de 7 a 14 . V/W/m?
con un tiempo de respuesta inferior a 5 segundos midiendo la radiacion solar
difusa y global en plano horizontal; y un pirheliGmetro para medir la radia-
cién solar directa. La estacion (Fig. 6.1) recopila 100 datos por segundo y
almacena el promedio cada minuto con registros del 1 de enero al 31 de

diciembre de 2019.
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Figura 6.1: Estacion solarimétrica para medir componentes de radiacién solar.

La estacion meteorologica (Fig. 6.2) esta equipada con un Barémetro Vaisa-
la PTB110, Termistor C215, Piranémetro Kipp & Zonnen CMP03, anemome-

tro y pluviometro Davis Instruments.

Figura 6.2: Estacién meteoroldgica automatica Querétaro.
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Solar irradiance (W/m?)

6.2. Estimacion del recurso solar

La energia solar capturada en las ubicaciones estudiadas se muestra en la
Fig. 6.3. El valor promedio para AWS1, AWS2, AWS3 y AWS4 fue de apro-
ximadamente 511.6, 390.7, 447.8 y 481.6 W/m?, respectivamente, con la
irradiancia maxima en abril en cuatro ubicaciones , y 2.062 W/m?, de ra-
diacion promedio total en 1 afno. En consecuencia, la instalacion de paneles
fotovoltaicos para generacion solar de energia eléctrica podria ser una op-

cién a gran escala.
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Figura 6.3: Radiacion solar promedio en la zona.

El nimero de horas efectivas por mes SPH en las cuatro ubicaciones duran-
te un ano, se muestra en la Fig. 6.4. Las SPH minimas se encontraron en

la temporada de invierno, mientras que los valores maximos se encontraron
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durante el verano en las cuatro ubicaciones.
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Figura 6.4: Horas solar pico por mes.

La produccion promedio diaria de energia solar en las cuatro ubicaciones
se muestra en la Fig. 6.5. AWSH tiene 6.047kWh/m?; AWS2 4, 8kW h/m?,
AWS3 5, 5kWh/m?*y AWS4 6,101k h/m? Promedio diario de energia solar
gue se puede producir potencialmente. Sin embargo, el sitio AWS4 mostré
gue se podria obtener la misma capacidad de generacion que el sitio AWST,

con una produccion estimada de 6,106 kW h/m?.
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Figura 6.5: Estimacion de produccion de energia solar.

Esta estimacion proporciona el recurso solar disponible para un periodo de
tiempo determinado. Siguiendo este procedimiento, la produccion anual de
energia solar disponible por m2 en los sitios de influencia de los sistemas
AWS1, AWS2, AWS3 y AWS4 son 2.1, 1.7, 1.9y 2.2 MW h/m?, respectiva-
mente, sin.considerar pérdidas de energia. El bloque de criterios de decision
muestra un gran potencial en AWS1, AWS2 y AWSS3 para que la energia
edlica sea candidata para albergar sistemas de energia edlica; en gene-
racion solar, los cuatro sitios presentan un buen desempeno para albergar
sistemas de generacion de energia solar excepto en temporada de invierno,
considerando los recursos disponibles en el sitio. Asi mismo, los resultados
muestran que los lugares son aptos para albergar tecnologias de energia
solar y, por consecuencia, para integrar modelos de prediccién que estimen

la radiacion solar futura.
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6.3. Prediccion de radiacion solar en sitio

Se utiliza un modelo de clasificacion con una ecuacion de ajuste polynomial

como se muestra en la Fig. 6.6.

P. rocio
Humedad
T. Maxima -
Discretizacién Funcién Radiacion

: solar global
T. Minima de los datos de ajuste diaria
Velocidad
de viento

Figura 6.6: Configuracion de la SMV para la prediccion de radiacion solar en sitio.

Para el entrenamiento de la SVM, se procede a seleccionar un horizonte
de tiempo intrahorario, el cual, corresponde a una base de datos de sie-
te dias soleados con 540 datos obtenidos en intervalos de 10 min de las
variables de entrada mostradas en la Figura 6.6, los cuales, seran procesa-
dos por medio de la funcion de base radial de kernel para la construccion
de los vectores de soporte en el hiperplano. La Figura 6.7 muestra una re-
lacion entre las variables de entrada correspondientes a la base de datos
mencionada, en donde se puede apreciar el comportamiento de los datos
con la radiacion. Se observa que los puntos mas negros, son los datos que

corresponden a una misma temperatura pero en diferentes dias.
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Figura 6.7: Resultado del entrenamiento con SVM.

De acuerdo con el algoritmo de optimizaciéon, se logré obtener un ajuste
de los parametros del modelo de SVMcon v =1, ¢ = 0.2y C = 4. Para
evaluar el rendimiento del modelo SVR, se graficaron las radiaciones solares
observadas frente a las previstas. La Figura 6.8 ilustra los resultados con
un indice de entrenamiento de correlacién R? entre los datos observados y
predichos en las fases de 0.9341. entrenamiento, por lo que es posible ver

que la mayoria de los datos sigue la linea de tendencia de los datos reales.
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Figura 6.8: Resultado del entrenamiento con SVM.

Asi mismo, el entrenamiento final, muestra una trayectoria de la radiacion
solar estimada contra la real, por lo que es posible visualizar la etapa de

entrenamiento en la Figura 6.9.
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Figura 6.9: Trayectoria de la radiacion solar entrenada vista desde la real.
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Ua vez finalizado el entrenamiento, los datos entrenados en la SVM se pue-
de observar que la SVM interpreta los datos de acuerdo a la funcién RBF. El
entrenamiento se hizo a través del software Rstudio. Para validar el entrena-
miento de los datos de entrada al modelo SVM, se realizé la prediccion de
radiacién solar a corto plazo del dia siguiente que corresponde a un 13 de
febrero. La correlacion de la radiacién predicha contra los datos observados
de ese dia son mostrados en la Figura 6.10, la cual muestra un coeficiente
de correlacion R? de 0.9636, lo que equivale a un error de 3.64 %, lo que
valida la hipétesis de obtener un modelo de prediccion con un error menor

al 5%.
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Figura 6.10: Rendimiento de la prediccion de radiacion solar predicha contra la
real.

Esta radiacion solar predicha corresponde a un dia soleado en una zona
urbana. Se puede observar la trayectoria de la campana de la radiacion
solar predicha en comparacion con la real, siendo un resultado prominente

en los modelos de prediccion, como se observa en la Figura 6.11.
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Figura 6.11: Datos de validacion de prediccién en nowcast.

Estos datos de prediccion, muestra una tipica relacion entre las variables de
entrada y la radiacion solar de salida del modelo SVM. En la Figura 6.12,
se puede observar como las variables siguen el mismo patrén que las varia-
bles mostradas en el entrenamiento, interpretando que la SVM resuelve el

problema de prediccion facilmente al ser un método de clasificacion.
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Figura 6.12: Datos de salida de la SVM.




Finalmente, es importante mencionar que el método de busqueda de los
parametros por medio de la funcion radial (RBF) presenta un mejor rendi-
miento en comparacion a los modelos de funcidén de kernel polinomial, el
cual mostr6 una correlacién de R? = 0.7419. La Figura 6.12 muestra la dife-

rencia de rendimientos al predecir la radiacion solar con los dos diferentes

métodos.
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Figura 6.13: Comparativa de los modelos de busqueda de parametros del modelo
SVM.
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CAPITULO 7

CONCLUSIONES

Este trabajo muestra un modelo de prediccion de radiacion solar global en
zonas urbanas por medio de una técnica de Machine Learning de maqui-
nas de soporte vectorial (SVM). La metodologia propuesta incluye desde la
evaluacion del recurso solar de la zona de estudio, el diseno y configura-
cién de la SVM y la busqueda de los parametros de las funciones Kernel
de esta técnica. Para el recurso solar, se midi6 la radiacion promedio y se
determinaron las horas pico de sol (SPH) para conocer la produccién teori-
ca de energia solar. Los resultados mostraron una radiacion promedio de
6.0kWh/m? en ANS1, 4.6 kWh/m? en AWS2, 5.3 kWh/m? en AWS3y 5.7
kW h/m? en el sitio AWS4, con 2.1, 1.7, 1.9y 2.2 MW h/m?* de potencial de

produccién de energia por afno respectivamente.

En la parte de prediccién, es importante sefialar que las variables de entra-
da al modelo de prediccion fueron elegidas de acuerdo al estado del arte:
temperatura minima, temperatura maxima, presion atmosférica y la hume-
dad relativa. Con estas variables.El modelo de prediccién por SVM usando
un modelo de optimizacién de busqueda mejora el rendimiento disminuyen-
do el error de prediccion usando la funcion de kernel RBF, obteniendo una
R? de 0.9636 en comparacion de un polinomial con una R? = 0.7419, que,
al calcular el error cuadratico medio RM SFE puede interpretarse como un
error de 40% con RBF y 132% para la funcion polinomial. Lo anterior impli-

ca, que un modelo mal optimizado, se traduce en pérdidas o multas para el
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planeador de energia eléctrica.

Finalmente, esta metodologia alternativa se puede adaptar a cualquier sitio
y se puede utilizar como una herramienta que apoyara el conocimiento de
los usuarios para planificar, instalar o incluso dimensionar plantas de gene-
racion de energia que utilizan fuentes de energia no convencionales disponi-
bles en diferentes sitios. Ademas, podria ayudar mucho a las estrategias de
la sociedad del futuro para enfrentar el desafio en la gestion y el transporte
de la energia a través del conocimiento de los sitios potencialmente dispo-
nibles, lo que sera conveniente contar con esa energia limpia para planificar
futuras centrales eléctricas. Asi también como en sistemas de generaciéon
de energia térmica, en donde se pueda aprovechar la energia solar para
generar energia térmica. Estos modelos de prediccion ayudan para dimen-
sionar los equipos en este tipo de plantas. Un ejemplo de trabajo a futuro
es la integracién de un sistema de captacion solar en una planta de ciclo

Rankine organico.
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ABSTRACT In an organic Rankine cycle (ORC), the study of the cycle efficiencies and the turbine is
essential to know the performance in the generation of electrical energy. The proper selection of a working
fluid is relevant, because it must be environmentally friendly and compatible with the ORC plant. This article
presents an experimental study for the analysis of the cycle and thermal efficiencies on a I-kW ORC system
and the isentropic efficiency of its scroll expander. The test was performed on a 1-kW ORC with scroll
expander system with R245fa as the working fluid. Furtheremore, it was considered a working temperature
below 100 °C, which is used in waste heat recovery systems, to determine the performance of the ORC. The
enthalpy is estimated with the Coolprop software. For estimating the cycle and thermal efficiency, the net
power and the thermal power, which are supplied to evaporate the working fluid, were considered. The
isentropic efficiency of the expander was calculated by the scroll mechanical work and the hydraulic work at
the scroll expander. The results show that the mean isentropic efficiency of the fluid in the prototype test for
ORC in the generation of 1000 W was about 60%, a promising value for the generation of electrical energy
using the residual heat from industry.

INDEX TERMS Energy conversion, fluids, power generation, power systems, waste heat.

NOMENCLATURE hy i Working fluid enthalpy to the expander
Neyele Cycle efficiency (%) input (kJ /kg.) ' .
Ne Electrical efficiency of the generator (%) hs.o Outlet working fluid enthalpies from the
Nhe Heat exchanger efficiency (%) expander (kJ /kg) i
Nst Isentropic efficiency of the scroll expander Lac Generated alternating current (A)
(%) my Mass flow of working fluid (kg/s)
N Cycle thermal efficiency (%) Moil Mass flow of thermal oil (kg/s)
CAMD  Computer-aided molecular design ORC  Organic Rankine cycle
Cp,i | Specific heat of the thermal oil (J/g°C) Qcond Condenser thermal power (W)
HEC Hydrofluorocarbon Qevap  Thermal power in the evaporator (W)
hp.i Working fluid enthalpies to pump input Ore Thermal power of the thermal oil (W)
(kJ /kg) s Entrophy (kJ /kgK)
hp.o Working fluid enthalpy at the T Temperature (°C) )
high-pressure pump output (kJ /kg) Teni  Input temperature in the heat exchan-
ger (°C)
Teno  Output temperature in the heat exchan-
The associate editor coordinating the review of this manuscript and ger (°C)
approving it for publication was Ruisheng Diao . Vae 120 volts of alternating current
VOLUME 7, 2019 This workis licensed under a Creative Commons Attibution 4.0 License. For more i ion, see http://creati .org/licenses/by/4.0/ 154515
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criteria for hosting wind, solar, and hybrid plants
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ABSTRACT ARTICLE HISTORY
Nowadays a suitable place selection for hosting alternative technologies in Received 4 March 2020
power plant installation has been a problem, such as wind and photovoltaic Revised 6 May 2020
plants. Additionally, the hybrid plant inclusion from these two alternative Accepted 19 May 2020
energy sources is even more challgnging for project plann_ers who consider KEYWORDS

different criteria such as orographic, economic, geographic, and the most Renewable energy; statistical
important climatological. This paper presents an alternative methodology to analysis; planning and
evaluate the available wind and solar energy resources in a site for determin- scheduling; climate change;
ing if it is a candidate to host wind, solar, or hybrid power plants (wind and power generation systems
solar) with only climatological criteria using databases of automatic meteor-

ological stations. To evaluate the available wind resource, the Weibull distribu-

tion was conducted according to on-site wind speed and the parameters are

calculated using the modified maximum likelihood (MML) method. The avail-

able solar resource is analyzed in the peak hours of solar radiation at the site.

The wind speed and peak solar time variables are addressed to a decision tree

that determines if the site is suitable to host wind, solar, hybrid, or no power

generation technologies according to the weather criteria. The methodology

was performed in four sites with different weather according to Képpen-

Geigen climate classification in Mexico and showed that two sites have poten-

tial to host hybrid plants with 80%; three sites with wind power plant at 100%

and one site with solar power plant about 60% of power on-site resource

available. Murcia, Spain, was considered to validate its application in any site,

showing a similar performance, getting the potential to host wind, solar, and

hybrid plants with 100%, 46%, and 70% of power on-site resources available,

respectively. The results show that this methodology is the easiest and useful

alternative to evaluate sites by using climatology criteria for hosting wind,

solar, or hybrid power generation plants.

Introduction

Nowadays, societies and governments have made strategies to reduce greenhouse gases through depen-
dence reduction on fossil fuels by using alternative energies. In recent years, global energy production has
increased to 23,061 TWh. In order to obtain this amount of energy, nonrenewable sources such as coal
and oil, have been historically and widely used. However, in many cases, pollution and environment
degradation have become evident in recent years (Pacesila, Burcea, and Colesca 2016), and CO, emission
rate has increased approximately 11.76 Gton (Goh et al. 2018). The problems associated with climate
change have prompted the need to research in the renewable energy sector. Unconventional energies
have great economic potential, as well as low environmental impact (Alvarez-Alvarado et al. 2015). These

CONTACT José Gabriel Rios-Moreno @ riosg@uag.mx e Facultad De Ingenieria, Universidad Autonoma de Querétaro, Querétaro,
México
© 2020 Taylor & Francis Group, LLC
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Abstract: The use of intelligent algorithms for global solar prediction is an ideal tool for research
focused on the use of solar energy. The solar radiation prediction supports different applications
focused on the generation and transport of energy in places where there are no meteorological
stations. Different solar radiation prediction techniques have been applied in different time horizons
like neural networks (ANN) or machine learning (ML), the latter being the most important. The
support vector machine (SVM) is a classification method of the ML that is used to predict solar
radiation. To obtain a better accuracy of prediction data, search optimization algorithms (SOA) like
genetic algorithms (GA) and particle swarm optimization algorithm (PSO) were used to optimize the
prediction accuracy by searching the model parameters. This article presents a review of different
hybrid SVM models with SOA applied to obtain the best parameters to reduce the prediction error
of solar radiation using meteorological variables. Research articles from the last 5 years about solar
radiation prediction using SVM models and hybrid SMV optimized models with SOA were studied.
Results shows that SVM with GA overperformed the classical SVM models using Radial basis kernel
function for prediction parameters.

Keywords: solar radiation; support vector machine; heuristic algorithm; renewable energy; solar
energy systems

1. Introduction

In recent years, energy generation and transport are very important issues for the social and
economic development of any nation that wants to be sustainable. Today, the demand for fossil fuel is
80 % of the total energy consumed globally and more than 95 % is used for the transport sector [1].
The use of these fossil fuels has been one of the main causes of the greenhouse effect that is happening
on earth [2—-4]. Nowadays, the scientific community has set the task of developing new technologies
focused on the generation and use of electricity through the solar resource [5-7].

In this context, power companies must be able to manage energy production to meet consumption
at any time [8]. This is why it has focused on generating new techniques to manage energy production,
as it is an important factor for a society to thrive economically and without harming the environment
by using alternating energies [9]. However, the challenge is that alternating energies (such as solar,
wind, to name a few), is that they are not constant and difficult to model. In order to meet the balance

Submitted to Appl. Sci., pages 1-17 www.mdpi.com/journal/applsci
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R T Ge O

Globally, buildings are responsible for 40% of the annual energy consumption, most of them using air-conditioning
systems that emit gases that c ib to the g h effect. The purpose of this research was to design a
proportional, integrating and differentiating (PID) control system for a fluid flowing in a double-skin facade (D5F) in
Mexico to generate comfortable temperatures inside a building through heat transfer by circulating the fluid at the
desired temperature through the cavity between the panes. Research has shown that the structure of the installed
DSF with ials and rec ded by the manufacturer was not able to withstand a high-
temperature fluid since heat shock occurs in the windows, so a redesign of the structure was made with stronger
material and certain cons‘rderatiom A DSF with a fluid at room temperature served as thermal insulation. The PID
control algorithm prog 1 in the embedded 1l i it to keep the water at the desired temperature
and to determine whether it was necessary to urculahe fluid at high or low temperatures, consuming about 2000 Wh
in the cold season and 3860 Wh in the hot season. whll:h represems savings of 71% energy for the building,

resulting in a lower power ption and a low-emi y

Notation u(t)  signal of the controller in the time domain

A surface area; m* Vigs  Toot mean square voltage: V'

AE,  energy absorption: J W power consumption calculated: W

r specific heat: Jf°C @, energy absorbed by the glass: W/m?®

Els) signal of the emmor in the frequency domain AT temperature difference across the surface: K

efr] signal of the error in the time domain Pe energy directly reflected by the glass: Wfm®

g solar factor: W/m® % energy transmitted directly through the glaring

H reason that heat is transferred: W = J/s e wavelength of the sun’s ray (nm)

Tas  root mean square currents A

ky derivative control 1. Introduction

k integrative control Ome strategy for energy-efficient design in buildings and homes is
ky proportional contral dle implementation of double-skin facades (DSFs) that have
i body mass: kg proved thermal perft « | with the widely used
N half period of & signal traditional single gLaas facades (Oesterle, 2001; Stec and Paassen,
4] heat that flows in the glass: J 2005), Globally, buildings sre responsible for approximately 40%
e secondary heat transfer o the outside: J of the sanmual energy consumption (Omer, 2008). Most of this
' secondary heat transfer to the inside: J energy is used for heating, I and a fitioning
RE energy reflection: J (HVAC), These systems have the disadvantages of producing
5 variahle in the Laplace domain large guantities of carbon dioxide {CD;] and nitrogen oxide
TED  direct energy transmission: J (NO,} issi Ty rel g 10% uF ‘ gas
T temperature measured inside the room: "C including indircc—i issi from ity use in
T integral time HVAC systems (Cannistraro ef al., 2016; Pomponi er al., 2016). It
T, temperature measured outside the rom: *C is MEcessary Lo maintain or improve interior comfort conditions.
t time in the period: s The American Society of Heating, Refrigeration, and Air-
u heat transfer coefTiclent: W/(m® K) conditiomng Engineers (Ashrue, 2010: p. 4) defines thermal
Uls]  signal of the controller in the frequency domain comfort as the ‘condition of mind that expresses satisfaction with
424
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Fecha de presentacion: 23/01/2019 571  Resumen: La presente invencion proporciona una cabina elevada movil con medios
independientes para el ascenso y descenso de operarios que facilitan las operaciones de
Solicitante(s): UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO [MX] cambio de turno y, para la desconexion de la cabina para facilitar su traslado aéreo en
Inventor(es): Eusebio Jr. VENTURA RAMOS [MX]; Jestis Amado ZUMAYA HERNANDEZ [MX]; trasportes aéreos convencionales. Asimismo, a pressnte invencidn proporciona una cabina
Juse Gabnel RIOS MORENO [MX]; José Manuel ALVAREZ ALVARADO [MX]; Mario TREJO elevada mo\g“ ﬁda'P‘att"s oS a0s, con que mejorar Ia del
A MX] equipo para hacer frente a vientos fuertes.
Agente: ARTURO GARCIA RAMIREZ [MX]; Queretaro, 76010, MX
Clasificacion CIP:  FO1K 27/00 (2006.01)
Clasificacion CPC: FO1K 27/00 (2013.01) :
Titulo: PLANTA DE PRUEBAS CONFIGURABLE DE CICLO RANKINE ORGANICO. Mo
Resumen: La presente invencion se refiere a una planta de pruebas configurable para el e
estudio y ia caracterizacin de sistemas de Ciclo Rankine Organico y de fluidos de trabajo, Ia
cual tiene una disefio que le permite trabajar con cuatro ciclos de operacion ciclo
simple, ciclo con . ciclo con p y ciclo con
precalentamient simaltane: ademés, Ia planta cuenta con un sistema de control que protege ] -
los componentes de la planta de operar en condiciones que pudieran dafiarlos. Este sistema es  [21]  Numero de solicitud: MX/u/2019/000416
alimentado por sensores de presién y de flujo masico y regula el flujo de fluido organico que a1 Fecha de presentacién: 23/08/2019
ingresa al expansor. Ademas, el sistema cuenta con un sistema de monitoreo de la temperatura ‘ ,
del fluido organico en cada etapa del proceso y una interfaz grafica que permite observar todas ~ [71]  Solicitante(s): Juan Carlos CRUZ SANCHEZ [MX]
las mediciones realizadas y el desempefio global del sistema 2 Inventor(es): duan Garios CRUZ SANGHEZ [MX]
[74]  Agente: JUAN CARLOS CRUZ SANCHEZ [MX]; CIUDAD DE MEXICO, 09670, MX
. [511  Clasificacion CIP: - EG4H 14/00 (2006.01) E04C 2/52 (2006.01)
: - [521  Clasificacion CPC: EO4H 14/00 (2013.01) EO4C 2/523 (2013.01)
i [54]  Titulo: CASA 100% ECOLOGICA — AUTOSOSTENIBLE
! [571 © Resumen: Casa 100% Eco\églca 2 con
& ostin ibres de CO2. S logra mantanera
libre_de emlslones do gases de efecto invernadero. Proporcionando energias limpias y
el buen de las casas, a través de los elementos de
Numero de solicitud: MX/u/2019/000052 solar, panel solar, muros ecotérmicos y pavimentos
ecologlcos Asi mismo, con Ia ayuda de 1 ecod ingenierfa se construyen muros verdes, \osas
Fecha de presentacion: 06/02/2019 verdes y pozos de absorcién, con apoyo de la se disefia la
) . ergonomia a iraves de rampas para gente con capacidades diferentes, ncluyendo dreas Verdes
Solicitante(s): UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO [MX] n follaje que succionan el CO2 y expulsan oxigeno al ambiente. Contribuyendo a la eco-
Inventor(es): Guillermo Ivan LOPEZ DOMINGUEZ [MX]; Juvenal RODRIGUEZ RESENDIZ Sustentabildad de I de ia edficacion.
[MX]; Tania Elisa MONDRAGON SANCHEZ [MX]
Agente: ARTURO GARCIA RAMIREZ [MX]; Queretaro, 76010, MX
Clasificacién CIP:  F21V 23/00 (2015.01)
Clasificacion CPC: F21V 23/003 (2016.08)
Titulo: SISTEMA MODULAR DE ILUMINACION, £
Resumen: EI modelo de utilidad sistema modular de iluminacion se describe conforme a las .
figuras que en Sequida se anexan: La figura 1. es una vista &n explosivo y del del
o do mando del sistema de iluminacion. La figura 2. es una vista en explosivo y
del del mo del sistema de i La figura 3.- es una vista en .
perspectiva de la unién por medio de imanes del sistema modular de |Ium|nac|on [211  Namero de solicitud: MX/u/2019/000438
i [22]  Fecha de presentacion: 02/09/2019
\ 711 Solicitante(s): Luis Fernando PLASCENCIA ACEVEDO [MX]
\ [721  Inventor(es): Luis Fernando PLASCENCIA ACEVEDO [MX]
[74]  Agente: LUIS FERNANDO ALLENDE VILLARROEL [MX]; CIUDAD DE MEXICO, 11930, MX
[511  Clasificacion CIP:  CO2F 3/12 (2006.01)
521  Clasificacion CPC: CO2F 312 (2013.01)
Némero de solicitud: MX/u/2019/000228 541 Tiulo: MODELO DE UTILIDAD PLANTA DE TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES BIO-
Fecha de presentacién: 07/05/2019 571 Resumen: La presente solicitud de MODELO DE UTILIDAD PLANTA DE TRATAMIENTO DE
Solicitante(s): HANDI-FOIL CORP: [US] AGUAS RESIDUALES BIO-NAUTILUS, permite llevar a cabo estos procesos en tres etapas,
que se controlan de manera automatica desde un panel eléctrico, teniendo como principales
Inventor(es): David SARNOFF [US]; Norton SARNOFF [US] ventajas en comparacion con las plantas de tratamiento de aguas residuales: 1. Procesos con
Agente: RODOLFO RANGEL MARTINEZ [MX]; CIUDAD DE MEXICO, 05320, MX resultados consistentes; 2. Minima atencién por parte del operador; 3. Resiste choques
: : " ' hidraulicos en el influente; 4. Ocupa poco espacio; 5. Los costos de mantenimiento son
Clasificacion CIP: B85D 81/38 (2006.01) BB5D 81/34 (2006.01) minimos; 6. No produce malos olores; 7 Baja produccidn de lodos; . Es un sistema modular, o
y \ que reduce el costo al requerir una expansion futura. Ademas de tener un Arreglo Tipico, que
Clasificaciéon CPC: B65D 81/38 (2017.08) BBSD 81/34 (2013.01) es la distribucion de los registros, carcamos, tanques de almacenamiento asi como el arreglo
B6SD 81/3888 (2073.01) final de la planta se definen de acuerdo al espacio disponible, niveles y caracteristicas del
Titulo: BANDEJA EN COMBINACION CON UNA BOLSA TERMICA terreno
Resumen: Se de una bandeja y una bolsa
Ermicalgue s ufiiza para manianer s temperaturas frias o calientes de o3 alimentos
colocados en la bandeja.
[211  Numero de solicitud: MX/u/2019/000444
[22]  Fecha de presentacion: 03/09/2019
711 Solicitante(s): Sergio Omar BRACHO MOLINA [MX]
[721  Inventor(es): Sergio Omar BRACHO MOLINA [MX]
Numero de solicitud: MX/u/2019/000352 |61 Clasificacion CIP: AG1H 33/02 (2006.01)
Fecha de presentacion: 23/07/2019 521  Clasificacion CPC: AB1H 33/02 (2013.01)
Solicitante(s): EQUIPOS HIDROMECANICOS MC S.A. DE C.V. [MX] [54]  Titulo: TINA O ALBERCA CON INYECTORES DE HIDROMASAJE PARA REHABILITACION Y
Inventor(es): Fabian Moisés CASTRO VARGAS [MX]; Moisés CASTRO SALINAS [MX] IONIZADACC%'\:\I BASE EN AGUA ALGALINA ULTRA OZONIFICADA, BIOMAGNETIZADA,
Agente: CARITINA BEATRIZ ALVAREZ DE LUCIO [XX]; Ciudad de México, 03200, MX . _
IS71  Resumen: La presente invencion se refiere a una tina o alberca de cualquier forma y tamario

Clasificacion CIP:  B8OP 3/022 (2006.01)
Clasificacién CPC: BBOP 318 (2013.01)
Titulo: CABINA ELEVADA MOVIL
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provista de Inyectores de hidromasaje y de un sistema que permite inyectar ozono grado
medico al agua contenida en el reservorio de la tina o alberca, sistema que da lugar a la ultra
ionizacion, y del agua, asf como la adicion de
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& Trejo-Perea, M. (2018, May). Statistical analysis for the evaluation of so-
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Abstract—This paper presents a statistical analysis of the wind
and solar resource for the urban area of Querétaro to obtain
characteristic parameters that allow evaluating the energy
resource in the area. To do this, hourly measurements of variables
such as solar radiation, ambient temperature, wind speed and
direction were considered. A distribution of Weibull is made,
which analyzes the wind potential of the wind at the site,
explaining the construction of this model. The results obtained are
made with the Rstudio program. Finally, a study is shown to
obtain the peak sun hours of solar radiation, estimating the solar
potential in the area for the winter season.

Keywords— solar radiation, wind potential, wind energy,
statistical energy analysis, solar power estimation

. INTRODUCTION (HEADING 1)

The daily global radiation is important in areas such as:
engineering, agriculture, soil physics, agricultural hydrology,
crop modeling and estimation of evapo-transpiration, as well as:
climate and weather modeling, crop growth monitoring and
disease control [1].

According to data from the International Energy Agency
(AEI), the main sources of energy worldwide come from oil,
coal and natural gas with 34.4%, 26.0% and 20.5% respectively,
the above [2]. The burning of hydrocarbons has a negative
impact on the environment when emitting greenhouse gases
(GHG), such as, among others, CO2; CH4 and NOx. The search
for solutions brings with it research on renewable energy sources
such as wind, hydro, biomass, geothermal and solar, which are
a viable alternative to reduce the amount of GHG emissions [3].

One of the main forms of renewable energy is solar energy,
although its intensity varies according to the seasons of the year.
Mexico is located in a geographical area whose solar radiation
levels are within the stripe with the highest intensity in the

world, with average insolation values of 5.7 ’i‘:[v—zh per day; in
Querétaro, a daily average of approximately 5.9 k:: is

perceived [4].

G.J. Rios-Moreno*, G. Herrera-Ruiz, E.Jr. Ventura-
Ramos and M. Trejo-Perea
Facultad de Ingenieria
Universidad Autdnoma de Querétaro
Querétaro, México
riosg@uaq.mx, gherrera@uaq.mx, eventura@uaq.mx,
mtp@uaq.mx

The problems generated because of climate change cause the
need to increase research in the field of renewable energy. The
unconventional technologies have a great economic potential, as
well as a low environmental impact. These technologies have
not been widely exploited due to the relatively high investment
costs, but it must be taken into account that they do not have a
fuel consumption to be operated, and this is reflected in the
savings of fuel costs [5].

The important parameters for the design, dimensioning and
operation of Photovoltaic Systems are the average solar
radiation, hourly, daily and monthly [6] and for the wind
resource are considered height above sea level, atmospheric
pressure, ambient temperature and parameters of wind speed and
direction measured in the area [7]. Pyranometers are considered
in the measurement for the analysis of the global radiation in
different planes as well as the diffuse radiation [8]-[10].

This paper details the statistical analysis of the data acquired
from two stations: Meteorological and Solarimetric station, to
estimate the energy potential of solar and wind radiation for the
city of Querétaro in winter season as a case of study

II. MATERIALS AND METHODS

A. Measurement conditions

The Solarimetric station located in the Observatorio
Meteorologico de la Universidad Autonoma de Querétaro
(OMUAQ) (20.626098 north latitude, -100.359066 west
longitude) consist in a solar tracker Solys2, two pyranometers
Kipp&Zonnen CMP11 with a sensitivity from 7 to 14 uV'/ W/
m? with a response time of less than 5 seconds measuring diffuse
and global solar radiation in horizontal plane; and a
pyrheliometer to measure direct solar radiation. The station (Fig.
1) collects 100 data per second and stores the average every
minute with registers from March 5 to March 20, 2018.

~
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8.7. Anexo 7. Formacion de Recurso Humano

Titulacion de alumna de Maestria en Ciencias de la Alumna Wendy Alejan-
dra Quintas Frias como sinodal con el tema: Diseno de un modelo basado
en algoritmos inteligentes para la obtencién del valr del suelo en zonas ur-

banas.

:
g
i

UNIVERSIDAD AUTUNUMA DE YUEKE1AKU
SECRETARIA ACADEMICA

-~ EL HONOR

x
s
; {'1'..

AN

ACTA DE EXAMEN DE GRADb

En la ciudad de Querétaro Qro., siendo las 18:30 heras @el dia@8 de Febrero de 2019, en las
instalaciones de la Facultad de Ingenieria de la Uniyersidad Buténoma de Querétaro, se reunio
el jurado designado por |a Secretaria Académiea en |agutorizacion nimero 558 de fecha 28 de
Febrero de 2018, DR. MARIO TREJQ,PEREA ‘BRESIDENTE; MTRA. VERONICA LEYVA
PIGAZO, SECRETARID; DR. JOSE GABRIEINRIOS MORENO, VOCAL: MTRO, HECTOR
ORTIZ MONROY, SINODAL; MTROWGSE MANUEL ALVAREZ ALVARADO, SINODAL, para
efectuar el examen de grado a la

C.WENDY ALEJANDRA QUINTAS FRIAS
Para obtener el Gradote
MAESTRIA EN VALUACION DE BIENES

El acto sd redlizé, de conformidad con el Instructivo de Examenes Profesionales vigente,
expedido pag la institucion, con base en: La tesis "Disefio de un modelo basado en
algoritmes inteligentes para la obtencion del valor del suele en zonas urbanas”, realizado
for &l sdstentante, v el resultado fus: ,

Apm\oa/b Roc poanionded  de VG’[‘(}R

Acto seguido se tomd protesta y para constancia del examen se levanta |z presente acta, que
firman de conformidad los participantes: g

No. de Acta:
2019FINQ17354

MTRO. JOSE MANL EZ ALVARADD . WENDY ALEJANDRA QUINTAS FRIAS
SUPLENTE SUSTENTANTE

Director de Investigacién y Posgrado
V)
Lo
57 [ (158
DRA. MA. GUADAELIPE FLAVIA LOARCA PIRA
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Registro de protocolo y acta de pre-examen de la alumna de Maestria en
Ciencias de la alumna Anaisabel Alacio Olvera con el tema "Variables ex-
plicativas para la prediccion del valor comercial en el sector habitacional

mediante redes neuronales artificiales y métodos multicriterio”.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO

-
p  FACULTAD DE INGENIERIA
n DIVISION DE INVESTIGACION Y POSGRARO
i+t BIPEI REGISTRO DEL PROTOCOLO DE INVESTIGACION
o | TRSEHPR DEL ESTUDIANTE DE POSGRADO

Los 2 Espacios obscuros exclusivos LR o de Proyecto™:
para la Direccién Fecha de Registro*:
Fecha de inicio de proyecto: 29/07/2019
Fecha de término de proyecto: 31/03/2021
1. DATOS DEL SOLICITANTE
No. de expediente: 283980
Apellido Paterno Apellido Materno Nombre(s)
OLVERA ALACIO ANAISABEL
Direccién:
Calle y nimero Colonia C.P.
Fray Buenaventura Tovar #6 El Pueblito 76900
Estado Teléfono (incluir lada) Correo Electrénico
22 4422840872 anaisabel.olvera@gmail.com

2. DATOS DEL PROYECTO

Facultad: INGENIERIA

Prog rama: MAESTRIA EN VALUACION DE BIENES

Tema especifico'del Variables explicativas para la prediccion del valor comercial en el sector habitacional

c mediante redes neuronales artificiales y métodos multicriterio.

proyecto;

L / — Lﬂ@'
e X
RIOS MORENO JOSE GABRIEL LEYVA PICAZO VERONICA OLVERA ALACIO ANAISABEL

Director de tesis Coordinador de programa Alumno

Dr. Juan Carlos Jauregui

Correa Dra. Ma. Guadalupe Flavia
Jefe de Division de Loarca Pifia
Investigacion y Posgrado de | Dr.Manuel Toledano Ayala | Directora de Investigacion y
la Fac. de Ing. Director de Fac. Ing. Posgrado UAQ

Anexo 3 Manual de procedimientos Administrativos de Posgrado de la Facultad de Ingenieria
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Registro de protocolo del alumno de Licenciatura Diego Armando Sainz Ol-

vera con el tema: Ahorro de consumo de energia eléctrica por medio de un

controlador inteligente para el sector residencial basado en un dispositivo

embebido.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA

Ouperétane, Qro., 5 de Nuvie

DATOS GENERALES

Opeidn de ttnlaciin: Tesis

vile coerpin eléstt@ por madio de un contraladar

Ditule del trabajo: Alono de cons

Mambee del alwmno: Dy Armando Saine Olvern
Eapediente; 235696

Licengciatura: Ingeniefvn A utomatizcion

asd Cightric I Rios Moren

Daraeinds osts,

Niamenpde comtuetn: 4421689017

Corren eleetvdnico: dicgasiinsades gl com
e
Diege Anmande Sainz Olvers n
Albiar
Contral intelipente de consuma eléctrico para ol sector T¢ siclencial I
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C.\J. 5 de Octubre de 2019

M en C, José Luis Avendario Judrez
Coordinador de Ingenieria en Automatizacion
Presente:

Por este conducto comunico a usted que he revisado el protacofc de
investigacién de la Tesis titulada "Ahorro de consumo_de ‘energia
eléctrica por medio de un controlador inteligente para el sector
residencial basado en un dispositive embebido™ guel presenta el
alumno Diego Artmando Sainz QOlvera ~~de “Ingenieria en
Automatizacién, Linea terminal en Insthumentacién y Control,
encantrdndolo satisfactorio, por lo quesotorgo mi

VOTO APROBATORIO
Sin ofro particular de mefmento, quedo de Usted su servidor.

ATENTAMENTE

L‘;f !

M. en €. José Manuel Alvarez Alvarado

Vocal
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Registro de protocolo del alumno de Licenciatura Elias Gabriel Napoles Ra-
mos con el tema "Disefo de un sistema embebido para alarmas de segu-
ridad vehicular por medio de la tecnologia de Sistema de Posicionamiento

Global Tracker”.

Ingenierfg en Automatizacion

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERiA

Centro Universitario, Querétard, Qro., a 12 de Mayo 2020,

L DATOS GENERALES

Opeibn de titulacién:  Tesis,

Titulo del trabajo: Disefio de un sistema embebido para alarmas de seguridad
vehicular por medio de teenologia de Sistema de
Posicionamiento Global Tracker

Nombre del slumno: Napoles Ramos Flins Gabriel.

Expediente: 257538,

Licenciatura: Ingénicria, cn> Automatizacion, Linca terminal en Instrumentacion y

Centrol de Proggsos,

Asesors D, Jos# Gabriel Rios Moreno.

Duracitn: |2 meses.

Nimero de contacto: 4424501556,

Corren electrénico: gabriel.napoles@hotmail.com

Nipoles Ramos Elias Gabriel Dr. Jasé Gabriel Rios Moreno
Alumna Asesor

89



INGENIERIA

EN AUTOMATIZACION
Santiago de Querétaro, Qro. a 21 de mayo
de 2020

H. Consejo Académico de la FI
Presente.

Por medio de la presente les envid un cordial saludo y le informo que el C.
Napoles Ramos Elias Gabriel (257538) de la carrera de Ingenieria en
Automatizacion plan INA-14 con linea terminal en Instrumentacion y Control
de Procesos, los votos aprobatorios del protocolo de tesis individual
titulado: "Disefio de un Sistema Embebido para Alarmas de Seguridad
Vehicular por Medio de Tecnologia de Sistema de Posicionamiento Global
Tracker". Por lo anterior doy mi visto bueno para la realizacion del trabajo.

Sin mas por el momento quedo de ustedes para cualquier duda o aclaracién sobre
el particular.

Atentamente,

Ing. José Luis Avendafio Juarez
Coordinador de Ing. en Automatizacién
Facultad de Ingenieria

Universidad Auténoma de Querétaro
luis.avendano@uag.mx

442.192.12.00 Ext. 6001
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Ingenieria en Automatizacion

Centro Universitario, a 19 de mayo de 2020

Ing. José Luis Avendaio Judrez
Coordinador de la Licenciatura de Ingenieria en Automatizacién
Presente.

Por medio de la presente y de acuerdo a su solicitud, me permito informarle que he revisade
¢l Protocolo de Tesis titulado: “Diseiio de un Sistema Embebido para Alarmas de
Scguridad Vehicular por medio de Tecnologia de Sistema de Posicionamiento Global
‘Tracker”, que para fines de titulacién presenta el alumno: Népoles Ramos Elias Gabriel
(257538), v lo he encontrado:

APROBADO.

APROBADO CON CORRECCIONES (Comentarios anexos)
NO APROBADO (Anexan comentarios).

Comentarios:

El alumno atendié puntualmente cada uno de los comentarios en su protocolo, por lo que doy
mi volo aprobatorio.

Sin otro particular, le envio un cordial saludo

Atentamente

M. en C. José Alvarez Alvarado
Docente de la FIN de la UAQ

C.c.p. Archivo
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8.8. Anexo 8. Participacion y organizador de even-

tos académicos

Organizacion del coloquio de Ingenieria 2019 en la Universidad Autonoma

de Querétaro.

- T

o wssm [|Facum gl
%! | oeiewso &5 | DE INGENIERIA

coLoauio

Se otorga el presente

RECONOCIMIENTO a:

JOSE MANUEL ALVAREZ ALVARADO

Por su valigsa wafticpacion en el Comité Organizador del:

13" Coloquio de Posgrado de
la Facultad de Ingeneria

_-___-_-_-_-‘_'—"‘“-(

e e

o _,/' f __._. " - -.‘.:'I

e - = =
Dr. Manj%uﬁl;danc Agala’ "% luan CarlosJauregui Correa—
IRECTOR lefe de la Divisan Og Investigacién y Posgrade
EACULTAD DE INGERIERIA FACULTAD DE INGENIERIA
- .
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8.9. Anexo 9. Cursos de formacion académica

Se participé en un curso de capacitacion con Dataloggers con Campbell

Scientific.

Certificate of Completion
This is to certify that

José Manuel Alvarez Alvarado

has successfully completed the

Campbell Scientific, Inc. CR1000/ Loggernet Training Course

conducted September 4 - 8,2017

Universidad Auténoma de Querétaro

“Rob Crmpbell, Dresident } ‘
Campbell Scientific, Iuc.

8.10. Anexo 10. Seminario Doctoral

Se particip6 con la ponencia oral: .Ftudio de la Radiacion solar global: pre-

diccion y aprovechamiento para plantas de potencia”.
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Se otorga el presente

RECONOCIMIENTO a:

M. EN C. JOSE MANUEL ALVAREZ ALVARADO

Por su participacién come PONENTE
en el SEMINARIO DOCTORAIL: con la conferencia:

“ESTUDIO DE LA RADIACION SOLAR GLOBAL:
PREDICCION Y. APROVECHAMIENTO
PARA PLANTAS DE POTENCIA”

Campus Querétaro

29 de mayo de 2020
Facultad de Ingenieria

Dr. Mapiel Toledano Ayala i

DIRECTOR
FACULTAD DE INGENIERIA
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