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Resumen

La predicción de radiación solar a corto plazo es relevante para los usuarios

dedicados en la gestión, transporte y generación de la energı́a para hacer una

eficiente planificación. Actualmente, existen modelos capaces de estimar con un

mı́nimo grado de error esta predicción, lo que resulta conveniente en el uso de

recursos meteorológicos que pueden reducir los requisitos de aprendizaje pa-

ra una Machine learning. Los algoritmos de aprendizaje más comunes son las

redes neuronales artificiales (ANN), la máquina de regresión vectorial (SVR) y

las máquinas de soporte vectorial (SVM), siendo este último el que presenta un

mejor rendimiento en comparación a los anteriores en la predicción de radiación

solar. Este trabajo tiene como objetivo presentar el rendimiento de la aplicación

de las SVM como modelo predictorio para estimar la radiación solar global en una

zona urbana obteniendo como entradas la base de datos de una estación me-

teorológica intentando mejorar la predicción de los modelos actuales. El modelo

creado de SVM selecciona los pesos apropiados en el disñeo de los nucleos

discriminatorios de datos meteorlógicos que evalúan la radiación solar futura.

Los resultados muestran que es posible predecir con cinco variables: tempera-

turas máximas y mı́nimas del medio, presión atmosférica, velocidad de viento y

la humedad del ambiente. Los pesos son estimados para encontrar el óptimo

mediante un algoritmo inteligente de búsqueda mediante la técnica de Evolución

diferencial y se evalúa el error mediante el cálculo de error cuadrático medio.

Palabras Clave: Predicción nowcast, radiación solar, Machine learning,

máquinas de soporte vectorial, gestión de la energı́a.
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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.Dire
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5.4. Selección de parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

6. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 48
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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

En años recientes, la generación y transporte de energı́a son temas muy

importantes para el desarrollo social y económico de cualquier nación que desea

ser sustentable. Hoy en dı́a, la demanda de combustible fosil es de un 80 % del

total de la energı́a consumida a nivel mundial y más del 95 % se utiliza para el

sector transporte (Cradden et al., 2015). El uso de estos combustibles fósiles ha

sido una de las causas principales del efecto invernadero que está sucediendo en

la tierra (Coady et al., 2017; Gustavsson et al., 2017,0), por lo que, actualmente,

la comunidad cientı́fica se ha dado a la tarea de desarrollar nuevas tecnologı́as

enfocadas a la generación y uso de energı́a eléctrica a través del recurso solar

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

Bajo este contexto, las empresas suministradoras de energı́a eléctrica de-

ben de ser capaces de administrar la producción de energı́a para satisfacer el

consumo en cualquier momento (Voyant et al., 2017). Es por esto que se ha

apostado en la generación de nuevas técnicas para administrar la producción de

energı́a, ya que es un factor importante para que una sociedad pueda prospe-

rar económicamente y sin dañar al ambiente al usar energı́as alternas (Suganthi

and Samuel, 2012). Sin embargo, el reto está en que las energı́as alternas (co-

mo la solar, eólica, por mencionar algunas), es que no son constantes y resultan

difı́ciles de modelar. Con la finalidad de satisfacer el equilibrio entre generación
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y consumo, es crucial predecir la radiación solar en instalaciones de gran capa-

cidad de generación de energı́a eléctrica.

La energı́a solar es una fuente importante de energı́a renovable y limpia,

actualmente en expansión en diferentes paı́ses del mundo, y con un enorme

potencial para contribuir significativamente a la combinación de energı́as y las

economı́as nacionales de estos paı́ses. Los datos de radiación solar precisos

y fiables, especialmente en forma de radiación solar global, son de importancia

indispensable en muchas aplicaciones de energı́a solar, tales como el diseño y

supervisión 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 radiación electromagnética como un modo de propaga-

ción de energı́a por ondas electromagnéticas, en un amplio intervalo de longi-

tudes de onda. El espectro electromagnético está formado por el conjunto de

radiaciones monocromáticas que componen la radiación electromagnética, es-

ta radiación que llega al tope de la atmósfera procedente del Sol se denomina

radiación solar extraterrestre. Si se analiza la radiación solar extraterrestre, se

comprende que sufre complejos procesos de atenuación al atravesar la atmos-

fera, lo que provoca una disminución en la cantidad de radiación solar incidente

en la superficie terrestre. La radiación solar que proviene de la dirección en que

se encuentra el Sol se denomina radiación solar directa. A diferencia de esta, la

radiación solar procedente de direcciones distintas a la dirección del Sol se la

llama radiación solar difusa. La suma de las componentes, difusa y directa, dará

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

La predicción de la energı́a solar se está convirtiendo en un tema impor-

tante en el contexto de las fuentes de energı́a renovables y los Algoritmos de

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

2
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ción de la energı́a solar puede ser tratada como un problema de predicción de

series de tiempo utilizando datos históricos (Aler et al., 2017). La estimación de

la potencia de salida de los sistemas solares es necesaria para el buen funcio-

namiento de la red eléctrica o para la gestión óptima de los flujos de energı́a

que se producen en el sistema solar. Antes de predecir la salida de los sistemas

solares, es esencial concentrar la predicción en la irradiancia solar. La predicción

de la radiación solar global se puede realizar por varios métodos; las dos gran-

des categorı́as son las imágenes de nube combinadas con modelos fı́sicos y los

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

Un modelo de predicción 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 predicción, se debe definir el horizonte de pre-

dicción en el que el modelo deberá 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 pronóstico para el próximo perı́odo de 6 horas, basado

en datos detallados de observación como radiómetros, pirheliómetros, imágenes

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

para el funcionamiento y control de plantas poder. Para algunas aplicaciones, las

predicciones de radiación solar de 0 a 180 horas, se entregan en lı́nea, cada 6

horas (Lauret et al., 2015).

La predicción de la energı́a solar se está convirtiendo en un tema impor-

tante en el contexto de las fuentes de energı́a renovables y los Algoritmos de

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

ción de la energı́a solar puede ser tratada como un problema de predicción de

series de tiempo utilizando datos históricos (Aler et al., 2017). La estimación de

3
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la potencia de salida de los sistemas solares es necesaria para el buen funcio-

namiento de la red eléctrica o para la gestión óptima de los flujos de energı́a

que se producen en el sistema solar. Antes de predecir la salida de los sistemas

solares, es esencial concentrar la predicción en la irradiancia solar. La predicción

de la radiación solar global se puede realizar por varios métodos; las dos gran-

des categorı́as son las imágenes de nube combinadas con modelos fı́sicos y los

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

La predicción solar juega un papel importante en la investigación actual-

mente, ya que esta tecnologı́a permite que la energı́a solar sea integrada en la

red, teniendo buenos resultados al mejorar la calidad de energı́a suministrada a

la red y en reducir los costos de los accesorios relacionados con el uso de este

recurso (Xue, 2017). La combinación de estos factores ha sido la motivante para

el desarrollo y diseño de modelos de un complejo campo de investigación 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 tecnologı́a utilizada y del horizonte de predicción utilizado (Renno et al.,

2016).

Un modelo de predicción 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 predicción, se debe definir el horizonte de pre-

dicción en el que el modelo deberá 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 pronóstico para el próximo perı́odo de 6 horas, basado

en datos detallados de observación como radiómetros, pirheliómetros, imágenes

de satélite o cámaras de cielo, entre otros. Estas predicciones son adecuadas
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para el funcionamiento y control de plantas poder. Para algunas aplicaciones, las

predicciones de radiación solar de 0 a 180 horas, se entregan en lı́nea, cada 6

horas (Lauret et al., 2015).

1.1. Plantamiento del problema

Los sistemas eléctricos (sistemas de energı́a eléctrica o sistemas eléctri-

cos de potencia) presentan como problema caracterı́stico, frente a otros siste-

mas de energı́a, el de la imposibilidad actual (desde un punto de vista práctico)

de poder almacenar energı́a eléctrica a gran escala. Por otra parte, un sistema

eléctrico fiable debe asegurar que la demanda de energı́a eléctrica, por parte de

los usuarios, va a estar suficientemente cubierta por la generación 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-

ración, transporte, reparto y distribución de energı́a eléctrica, la necesidad de

disponer de herramientas de predicción de valores futuros de las variables que

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

La tecnologı́a más novedosa y por lo tanto la más complicada de llevar

a cabo es el nowcasting, la cual consiste en hacer predicciones de radiación

a muy corto plazo con horizontes inferiores de una hora teniendo los valores

de radiación horizontal o directa a tan pequeño plazo reside en la importancia

de detectar el tipo de nubes y el movimiento que estas realizarán en caso de

dı́as con cielos cubiertos (Izgi et al., 2012). Esta escala temporal es usada en

aplicaciones de plantas termosolares, las cuales necesitan predicciones de entre

5 y 30 minutos y en el control bioclimático (Cristaldi et al., 2017). Hasta la fecha

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

5
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eficaz solo en determinadas situaciones.

El problema con el que se encuentra normalmente esta tecnologı́a tan re-

ciente reside en el efecto no lineal y caótico de movimiento de las nubes; sin em-

bargo, una serie de enfoques prometedores se han llevado a cabo en los últimos

años, con lo que el campo de la investigación incipiente de la meteorologı́a solar

para la generación de predicciones ha crecido considerablemente mediante el

uso de diversas áreas del conocimiento como la fı́sica atmosférica, la instrumen-

tación solar, el aprendizaje automático, la previsión y la teorı́a de teledetección

en su búsqueda por mejores capacidades de predicción (Ducun, 2014).

El problema actual reside en el comportamiento no lineal de las nubes en

la predicción de radiación solar. Sin embargo, se ha encontrado un panorama

favorable en los últimos años en el campo de investigación de la meteorologı́a

para la generación de nuevos modelos predictorios que favorezcan la integración

de técnicas en el conocimiento del recurso próximo. Las nuevas técnicas recaen

en la instrumentación solar, la previsión y teorı́a de teledirección 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 producción

y consumo ya las perturbaciones, manteniendo al mismo tiempo la calidad y la

continuidad del servicio a los clientes. Entonces, el proveedor de energı́a debe

manejar el sistema con varios horizontes temporales (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Escala de predicción para la gestión de energı́a en una red eléctrica.

A corto plazo, las previsiones intra-horarias son particularmente útiles pa-

ra llevar a cabo operaciones en la planta solar, dar equilibrio a la red, conseguir

un control automático de generación y del comercio. Actualmente, es muy difı́cil

predecir de manera precisa la radiación solar a corto plazo, ya que implica co-

nocer de antemano la cantidad de energı́a que producen las plantas solares

instantáneamente y esto serı́a de gran ayuda a la hora de evitar problemas de

abastecimiento de la lı́nea o de evitar excedentes de energı́a (Egea, 2016).

Las previsiones para horizontes temporales de más largo plazo son de in-

terés para los servicios públicos y estratégicos para la unidad de compromiso, la

programación y para mejorar el control en dicha área (Ghimire et al., 2018) . A

pesar de su creciente popularidad, el modelo de ANN tiene sus propios desafı́os,

por ejemplo, el algoritmo retro propagación puede tener dificultad en el entrena-

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

La afinación iterativa de los parámetros necesarios para las neuronas ocul-

tas no siempre produce una única solución (global).

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

gradientes.

Requiere más tiempo de ejecución.
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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 varı́an sobre fre-

cuencias amplias (por ejemplo, hora, dı́a a dı́a). En el caso del ciclo diario o de

la estacionalidad, la ausencia de datos de insumo-producto y un esquema de

procesamiento pueden plantear desafı́os 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, transformación en olas) ha ganado prominencia (Deo et al., 2016).

La predicción nowcasting de la radiación solar en zonas urbanas con sup-

port vector machine reduce el error de predicción que se genera en sistemas a

base de evaluación de variables meteorológicas debido al comportamiento no

lineal de dichas variables en las zonas urbanas.

1.2. Justificación

La motivación del presente proyecto surge de la necesidad de obtener y

mejorar la generación de energı́a limpia y barata a través de energı́as renovables,

como lo es el caso del recurso de la radiación solar a nivel de superficie terres-

tre, ası́ como su predicción, debido a que hoy en dı́a, se ha generado un gran

interés para las energı́as renovables y para distintas aplicaciones industriales o

ecológicas.

En el ámbito de las energı́as renovables, el uso óptimo de la energı́a solar

implica contar con datos de la radiación solar en superficie que ayuden tanto, en

la selección de emplazamientos para instalaciones de energı́a solar, como en su
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etapa de diseño (dimensionar la producción) y, finalmente, en su explotación. En

este último caso, la observación y la predicción es útil para el mercado energéti-

co, la planificación y gestión de la energı́a (como las plantas térmicas solares).

A pesar de la importancia estratégica de contar con datos de la radiación, espe-

cialmente los observados por sensores de IS en superficie (los que mejor captan

esta variable), estos no siempre están disponibles para los lugares de interés ni

con la resolución espacial y temporal deseada. Esta limitación se une a la nece-

sidad de disponer de predicciones a corto plazo de la radiación solar que ayuden

a la planificación y gestión de la energı́a.

La estimación de la producción de energı́a eléctrica en el futuro también

implicará la previsión de la radiación solar, que sólo ayuda a optimizar la integra-

ción de la energı́a solar en las redes eléctricas, además de garantizar la soste-

nibilidad y el rendimiento comercial favorable en los mercados de la electricidad

(Yadav and Chandel, 2014). Los modelos de predicción son atractivos para orga-

nismos gubernamentales y no gubernamentales (Gutierrez, 2014). Es por eso,

que un sistema de predicción a corto plazo en la ciudad de Querétaro, como

caso de estudio, ayudará a conocer la radiación futura a corto plazo debido al in-

minente cambio hacia la utilización de energı́as renovables. Un modelo confiable

es una gran estrategia para que los tomadores de decisiones lleven a cabo los

proyectos de energı́a renovable o de ampliar las redes de observación solar con

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

Las SVM se relacionan con las redes de regularización y ofrece un avan-

ce sobre el modelo de RNA. Se basa en la teorı́a del aprendizaje estadı́stico que

adoptan métodos mı́nimos cuadrados para resolver el problema a las soluciones

menos cuadradas a través de un conjunto de ecuaciones lineales basadas en la

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

9

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



ajuste excesivo de los datos de entrenamiento, no requiere un ajuste iterativo de

los parámetros del modelo tiene mejor generalización, requiere pocos núcleos y

tiene buen desempeño (Salcedo et al., 2016). Para determinar la elección ade-

cuada del modelo de predicción con máquina de soporte vectorial, las variables

climáticas, tales como velocidad del viento, dirección del viento, temperaturas

máximas y mı́nimas diarias en lapsos de 10 minutos, además del porcentaje de

nubosidad deben ser identificados para el diseño del algoritmo de predicción que

mejor estime la radiación solar futura. Éste modelo puede evitar el ajuste excesi-

vo de los datos de entrenamiento, no requiere un ajuste iterativo de los paráme-

tros del modelo, tiene mejor generalización, requiere pocos núcleos y tiene buen

rendimiento (Deo et al., 2016).

1.3. Estructura del documento

El capı́tulo 1, presenta la introducción general del trabajo de investigación,

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

En el capı́tulo 2, se presentan los Antecedentes y el estado del arte de la

aplicación de técnicas de predicción mediante el uso de Machine learning para

la predicción de radiación solar. Se identifican sus fortalezas y retos.

El capı́tulo 3 muestra la Hipótesis de la investigación desarrollada.

El capı́tulo 4 muestran el objetivo general y los objetivos especı́ficos del

trabajo de investigación.

El capı́tulo 5, muestra la metodologı́a propuesta en el estudio de la inte-

gración de las Machine Learning con respecto a las variables involucradas en el

entrenamiento. Se describen los métodos de predicción, de optimización y los
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criterios estadı́sticos para la interpretación de resultados

En el capı́tulo 6 se muestran los resultados obtenidos en la predicción

de la radiación solar en su componente global y la validación por los modelos

estadı́sticos.

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

gación y se sugieren los trabajos futuros.
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CAPÍTULO 2

ANTECEDENTES

Para una exitosa optimización de integración, dimensionamiento y planea-

ción de granjas dedicadas al aprovechamiento del recurso solar, se necesita la

predicción inmediata de energı́a solar. Los enfoques de modelado estadı́stico y

de aprendizaje automático proporcionan una solución superior para la predic-

ción inmediata solar en comparación con los modelos deterministas basados en

la Fı́sica. En este capı́tulo, se revisa el estado del arte de modelos predictorios

y se enfatizan los grandes aportes. Ası́ mismo, se definen las consideraciones

teóricas que son abordadas para realizar este trabajo.

2.1. Revisión literaria

Sanfilippo et al. (2016) describieron un enfoque novedoso para predecir el

recurso solar por medio de adaptar múltiples modelos de clasificación supervisa-

da como regresión de soportes vectoriales (SVR), persistencia (PER) y modelos

autorregresivos de orden 3 y 11. Este modelo presenta una mejora en la pun-

tuación 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 % más de tasa de error (rRMSE) que los resultados de conocimiento

perfecto. Además, el enfoque de modelado múltiple superó 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 fusión de un filtro Kalman

y un predictor de SVM para beneficiarse de las ventajas de ambas técnicas. El

filtro de Kalman está diseñada para lidiar con eventos de desaceleración para

una predicción más precisa de la radiación solar mediante una función de sis-

tema adaptativo variable en el tiempo obtenida por el modelo de regresión. Los

errores obtenidos por este modelo se encuentran en un rango del 5 y 8 % de

error absoluto medio (MAE), demostrado que el diseño de la matriz del sistema

fijo variable en el tiempo es útil para mejorar el resultado de la predicción del filtro

de Kalman.

Lou et al. (2016) crearon un algoritmo de aprendizaje automático para pre-

decir la irradiancia difusa horizontal del cielo y realizar un análisis de sensibilidad

para las variables meteorológicas para predecir la radiación solar difusa. Las va-

riables de entrada al modelo predictorio incluyeron el ı́ndice de claridad obtenido

de la irradiancia solar horizontal global, altitud solar, temperatura del aire, cober-

tura de nubes y la visibilidad. El modelo propuesto serı́a apropiado para estimar

la radiación solar difusa a largo plazo, estudiar el cambio climático con un error

inferior a 21.5 W, equivalentes a una regresión lineal (R2) de 8 % de error.

Dentro de la literatura, se han encontrado también nuevas técnicas de pre-

dicción utilizando imágenes de satélite y modelos Machine Learning. Jang et al.

(2016) propone un modelo de predicción de energı́a solar basado en imágenes

de satélite y un esquema de aprendizaje de máquina de soporte vectorial (SVM).

Los vectores de movimiento de las nubes se pronostican utilizando imágenes de

satélite de vectores de movimiento atmosférico (AMV). Se analizan las imágenes

obtenidas por satélite históricas de 4 años para configurar una gran cantidad de

13

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



conjuntos de datos de entrada y salida para el aprendizaje de SVM. El modelo de

predicción propuesto basado en SVM muestra la mayor precisión de predicción,

en comparación con otros modelos de predicción, como las series de tiempo

convencionales y los modelos, identificando los valores de error cuadrático me-

dio (RMSE) y R2 de 44.1390 y 0.9420, respectivamente.

Deo et al. (2016) presentaron un modelo de máquina de soporte vectorial

acoplado a wavelets para la predicción de incidentes solares globales utilizan-

do un conjunto de datos meteorológicos limitados para la ciudad de Brisbane,

Australia. Los datos se descompusieron en su subserie de waveletes median-

te un algoritmo de transformación discreta y se resumieron para crear nuevas

series con una aproximación y cuatro niveles de detalle utilizando la wavelete

Daubechies-2. Este modelo hı́brido obtuvo como resultado una aproximación de

R = 0.965. Las variables de entrada usadas en este modelo son: variables como

las horas de sol St, temperatura máxima Tmax, temperatura mı́nima Tmin, eva-

poración E, precipitación P y velocidad del viento U para el pronóstico diario de

la radiación solar incidente global (Rn)

Yao et al. (2018) desarrolla un modelo para estimar la radiación solar glo-

bal en una horizontal Se proponen superficies en base a una máquina de vecto-

res de soporte (SVM) utilizando como variable de entrada un ı́ndice que indica la

calidad del aire para evaluar el rendimiento de esta técnica. En comparación con

los modelos existentes, como las redes neuronales, el modelo propuesto en este

documento pueden mejorar la precisión de los modelos de radiación solar global

si se utiliza AQI como parámetro de entrada adicional demostrando que el valor

RMSE se reduce de 0, 114 a 0, 102 y el valor R2 asciende de 0, 848 a 0, 876.

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

sión de soporte vectorial (SVR) para la estimación de la radiación solar horizontal

14

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



global. El modelo evalúa el rendimiento del modelo SVR con diferentes combina-

ciones de parámetros metrológicos como temperatura ambiente máxima y mı́ni-

ma (Tmax y Tmin, respectivamente), humedad (H), presión atmosférica (P ), hu-

medad relativa (Er), número de dı́as (Nd) y la velocidad de viento (ws). Los datos

de tres años desde 2009-2011 se adquieren del Instituto Nacional de Energı́a So-

lar (NISE) Gurugram, India. Luego del análisis de los resultados, se encontró que

la temperatura es el parámetro más importante junto con la presión atmosférica,

la humedad relativa, el número de dı́as y la velocidad del viento. De acuerdo con

la métrica de rendimiento para la estimación es la raı́z del error cuadrático medio

(RMSE) indica un ı́ndice de 14.3 que es significativamente menor en compara-

ción con otras técnicas de vanguardia como el modelo Hidden Markov y las redes

neuronales artificiales, siendo ası́ un modelo superior.

Fan et al. (2020) propuso tres nuevas SVM hı́bridas con algoritmo de op-

timización de enjambres de partı́culas (SVM-PSO), algoritmo de murciélagos

(SVM-BAT) y algoritmo de optimización de ballenas (SVM-WOA) para predecir

radiación solar diaria en zonas urbanas. Los resultados mostraron que los mo-

delos con ozono (O3) produjeron estimaciones de radiación solar diarias más

precisas que aquellos sin parámetros de contaminación del aire, con disminucio-

nes relativas promedio en la raı́z con una desviación cuadrática media (RMSD)

de 11,1 %, 10,0 % y 10,4 % para los modelos basados en la duración del sol,

respectivamente
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Tabla 2.1: Estado del arte de las técnicas de predicción de radiación solar

Autor Año Modelo de predicción Horizonte de
predicción Validación

Sanfilippo 2016 Vector de regresión lineal y modelado auto regresivo Diario RMSE

Cheng et al. 2016 Filtro Kalman y predictor de regresión 10 - 20 min RMSE

Lou 2016 Machine Learning basado en el algoritmo de Boosted
Regression Tree (BRT) Anual MAE

Jang et al. 2016 Máquina de soporte vectorial (SVM) 60 min RMSE, R2

Deo el al. 2016 SVM-Wavelete Mensual R2

Yao et al. 2018 Máquina de soporte vectorial 10 min RMSE, R2

Bhola and
Bhardwaj 2019 Regresión de soportes vectoriales (SVR) 5 min RMSE

Fan et al. 2020 SVM-algoritmos de optimización diario RMSD

2.2. El fenómeno de la radiación solar

Para la estimación de la radiación solar, es importante conocer todo el

fenómeno, partiendo de la definición del sol, el cual es una estrella en cuyo in-

terior tienen lugar una serie de reacciones que producen una pérdida de masa

que se transforma en energı́a. Esta energı́a liberada del sol se transmite al exte-

rior mediante la denominada radiación solar. La irradiancia solar es la magnitud

empleada para indicar el valor de la radiación incidente en una superficie. En el

caso del Sol, se define como la energı́a solar recibida por cada m2 en un se-

gundo (FernándezBalbuena, 2011). La intensidad de la radiación solar que llega

a la parte exterior de la atmósfera depende de la distancia entre la tierra y el

sol. Esa distancia no es constante, sino que el curso de la órbita de nuestro pla-

neta describe una trayectoria elı́ptica y que su longitud varı́a entre kilómetros;

de aquı́ se puede afirmar que el valor de la irradiancia fluctúa 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 (González, 2012). Es variable durante el año en un ± 3 por

ciento por las causas descritas de la órbita terrestre. Otro elemento que influye

sobre la radiación solar el factor denominado “masa de aire” (AM), y varia con

el ángulo cenital del sol, de la distancia tierra-sol y de las condiciones atmosféri-

cas y meteorológicas. La radiación solar alcanza los niveles más altos antes y

después del mediodı́a. Las nubes, la lluvia y la contaminación atmosférica co-

mo partı́culas y ozono absorben el UV y disminuyen su intensidad a nivel del

suelo (Serrano Jareño, 2013). La radiación solar, vista como un conjunto, está

conformada principalmente por tres componentes:

Radiación solar global.

Radiación solar difusa.

Radiación solar directa.

2.2.1. Radiación solar global

En 1971, Reddy presentó un modelo más complejo para estimar la irra-

diación global diaria total (Hg) (Ecuación (2.1)). Este modelo introdujo una

mejora notable, incluyendo en su cálculo las horas de sol diarias (n), la du-

ración media del dı́a durante el mes (N ), la relación de dı́as de lluvia (J), la

humedad relativa (R) y la relación entre la longitud del dı́a y la latitud (Z)

Hg = Z

[(
1 + 0.8

n

N

) (1− 0.2J)

R

]
(2.1)

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

climatologı́a como variable para estimar la radiación global de un lugar,
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pero carecı́a de formulaciones especı́ficas para el cálculo de la irradiación

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

2.2.2. Radiación solar difusa

La componente de radiación solar difusa es aquella que donde las partı́cu-

las y moléculas en el aire interceptan la radiación, haciendo que se dis-

perse en la atmósfera. Esta componente proviene de las nubes y su com-

portamiento es no direccional con distribución uniforme. Esta radiación se

ve afectada por los gases y las partı́culas, lo que hace que se disperse

en el sitio. La radiación solar difusa genera un problema en la generación

eléctrica por paneles solares fotovoltaicos, disminuyendo su capacidad de

generación, es decir, que en la radiación solar, las nubes absorben toda la

energı́a 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 múltiples reflexiones entre el suelo,

las nubes y la atmósfera son los componentes principales de la irradiación

difusa. Es difı́cil estimar con claridad, e incluso obtener, datos de radiación

solar difusa en México, debido a que las estaciones meteorológicas solo

miden la componente global horizontal de la radiación solar. ero a pesar de

este hecho, la precisión del componente difuso es crucial para estimar la

entrada a los sistemas. Sin embargo, estimar el radiación difusa es simple,

y y la precisión de estas estimaciones es sustancialmente mayor que las

estimaciones de los componentes difusos por medio de la Ecuación 2.2

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

Hdir = Hg −Hd (2.2)
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donde Hdir es la radiación solar directa, Hg es la radiación solar global y Hd

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

solar difusa hacia un sistema de captación.

Figura 2.1: Componente de radiación solar difusa.

2.2.3. Radiación solar directa

La radiación solar directa es la que llega directamente del sol, es una ra-

diación que tiene una dirección bien definida, es decir que viaja en lı́nea recta

ası́a el sistema de captación, esta puede reflejarse y concentrarse para su utili-

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

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

2.3. Estimación del potencial solar en una zona

El recurso solar disponible puede calcularse directamente a partir de los

datos Rad de radiación solar global, medidos en AWS en la superficie de la tierra

(Umar y Wamuziri 2016). La evaluación de los recursos solares es menos com-

plicada que los recursos eólicos debido a que depende solo de menos variables

(Vergara-Barrios et al., 2014) y algunos modelos incluso utilizan imágenes de

satélite para calcular la producción de energı́a solar (Almasoud and Gandayh,

2015). Las horas pico de sol (SPH) se definen como el número equivalente de

horas por dı́a con un nivel de radiación constante de al menos 1000 W = m2 (Sid-

diqui et al., 2018). La Ecuación 2.3 muestra la expresión para obtener la SPH de

un dı́a Hossain et al. (2016).

SPH =
1

1000

N∑
i

(Radi) (2.3)
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La producción de energı́a solar estimada mensual SEP se obtiene multipli-

cando SPH con el solar promedio de radiación según la Ecuación 2.4. (Keyhani,

2016):

SEP = SPH × 1

1000

n∑
i

(Radi) (2.4)

donde n es el número de datos de la radiación solar Radi.

2.4. La importancia de predecir la radiación solar

La estimación de la potencia de salida de los sistemas solares es necesa-

ria para el buen funcionamiento de la red eléctrica o para la gestión óptima de los

flujos de energı́a que se producen en el sistema solar. Antes de predecir la sali-

da de los sistemas solares, es esencial concentrar la predicción en la irradiancia

solar. La predicción de la radiación solar global se puede realizar por varios méto-

dos De acuerdo a la literatura, la exactitud de un modelo de predicción depende

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

Para el desarrollo de cualquier modelo de predicción solar se debe con-

templar, desde el primero momento de diseño, el horizonte de predicción, esto

es, el periodo de tiempo (contabilizado desde un instante determinado en que

realizamos la predicción), que determina el momento futuro para el que realiza-

mos las predicciones. El mayor inconveniente es su carácter 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 diseñar el modelo de predicción (Ducun, 2014). La
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Fig. 2.3 muestra la relación de los horizontes temporales y los modelos aplicados

para predicción.

Figura 2.3: Relación entre horizontes de pronóstico y modelos de predicción.

2.4.1. Predicción nowcast

El horizonte de predicción 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 útiles para llevar a cabo operacio-

nes en la planta solar, dar equilibrio a la red, conseguir un control automático

de generación y del comercio. Actualmente, es muy difı́cil predecir de manera

precisa la radiación solar a corto plazo, ya que implica conocer de antemano la

cantidad de energı́a que producen las plantas solares instantáneamente y esto

serı́a de gran ayuda para evitar problemas de abastecimiento de la lı́nea o de

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

te, los modelos estadı́sticos que mejor desempeño muestran son aquellos que

usan imágenes de satélite con una mayor exactitud en predicciones nowcasting

(Zhang et al., 2018; Gallucci et al., 2018) y los modelos estadı́sticos para analizar
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las series de tiempo de radiación solar, como los Numerical Weather Prediction

(NWP) (Lima et al., 2016; Lorenz et al., 2012; Tiwari et al., 2018). Ası́ mismo, en

los últimos años, se han realizado varias investigaciones en el uso de Machine

Learning (ML) para la predicción de radiación solar usando las máquinas de so-

porte vectorial (SVM) las que muestran un mejor rendimiento en el análisis de

clasificación y regresión en las series de tiempo (Sun and Zhang, 2017; Eseye

et al., 2018).

2.4.2. Predicción a largo plazo

Predicciones a largo plazo: corresponden a un horizonte por encima de

las 48 o 72 horas, llegando a un lı́mite de 7 dı́as. Cuanto mayor sea el horizonte,

mayores son los errores de predicción, resultando hoy en dı́a difı́cil de realizar

predicciones fiables de variables atmosféricas por encima de esos 7 dı́as (Notton

et al., 2019; Yesilbudak et al., 2018; Bae et al., 2016). Los horizontes temporales

representan el análisis previo a la predicción, ya que, como se ha observado en

la literatura, las ML son capaces de demostrar que son la mejor alternativa en el

análisis de datos en series temporales. Sin embargo, la necesidad de disminuir

la corrección del error, se han modificado para dar paso a modelos hı́bridos de

modelos de regresión de las ML usando algoritmos inteligentes de búsqueda

debido a que requieren una selección precisa de sus parámetros para mejorar

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

Actualmente existe mucha información publicada en revistas acerca de la

predicción de radiación solar con ML, sin embargo, es necesario mostrar una

revisión del estado del arte en las técnicas de predicción con el uso de algorit-

mos de búsqueda inteligentes que permitan mejorar la predicción en diferentes
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horizontes. Este artı́culo muestra una revisión del estado del arte enfocando úni-

camente a la aplicación de modelos de Machine Learning optimizados mediante

un algoritmo de busqueda inteligente. Se revisan a detalle los resultados de los

autores y se evalúa las mejores condiciones para realizar modelos hı́bridos para

la predicción de radiación solar.

2.5. Algoritmos de predicción 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 E

con respecto a T y alguna medida de desempeño P Y si este desempeño 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 históricos en un proceso conoci-

do como entrenamiento o aprendizaje para posteriormente realizar predicciones

sobre nuevos datos que serán una predicción del comportamiento del fenómeno

(Barboza et al., 2017; Christodoulou et al., 2019; Mao et al., 2019). Según la

literatura, hay dos técnicas especı́ficas principales que utiliza ML para modelar

algoritmos para aprender información 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 función para describir el comportamiento del

sistema (Saravanan and Sujatha, 2018). La Fig. 2.4 muestra la sı́ntesis de estos

métodos de aprendizaje.
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Figura 2.4: Clasificación de aprendizaje supervizado.

La estimación de la producción de energı́a eléctrica en el futuro también

implicará la previsión de la radiación solar, que sólo ayuda a optimizar la integra-

ción de la energı́a solar en las redes eléctricas, además de garantizar la soste-

nibilidad y el rendimiento comercial favorable en los mercados de la electricidad

(Yadav and Chandel, 2014). Los modelos de predicción son atractivos para orga-

nismos gubernamentales y no gubernamentales (Gutierrez, 2014).

2.5.1. Máquinas de soporte vectorial

La base teórica de SVM es la teorı́a del aprendizaje estadı́stico, más pre-

cisamente, SVM es una realización aproximada de la minimización del riesgo

estructural. Según la teorı́a del aprendizaje estadı́stico, el riesgo real de estima-

ción de regresión está relacionado con el riesgo empı́rico y el rango de confianza.

El riesgo empı́rico está relacionado con la muestra de entrenamiento, y el rango

de confianza está relacionado con la dimensión VapnikChervonenkis (dimensión

VC) de la máquina de aprendizaje y el número de muestras de entrenamiento.

Cuando estos dos factores son pequeños, es decir, no solo el riesgo empı́rico es

pequeño, sino también la dimensión de la CV.
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La máquina del vector de la ayuda es otra técnica de aprendizaje basada

en la máquina del kernel usada en tareas de la clasificación y problemas de

la regresión introducidos por Vapnik en 1986. La regresión vectorial de soporte

(SVR) se basa en la aplicación de máquinas vectoriales de apoyo a los problemas

de regresión (Lauret et al., 2015). Este método se ha aplicado con éxito a las

tareas de pronóstico de series temporales.

El modelo SVM clásico pertenece a una clase de métodos ML basados

en núcleos que se utilizan para resolver los problemas de regresión mediante un

conjunto de variables predictoras que están intrı́nsecamente relacionadas con la

variable objetivo . Para resolver un problema no lineal, una variable de entrada

que corresponde a la variable predictor se mapea de forma no lineal en un es-

pacio de entidad de alta dimensión y se correlaciona linealmente con la variable

objetivo para formalizar el modelo SVM (Ecuación 2.5):

Rn = f(x) = ω · φ(x) + b (2.5)

Donde ω es el vector ponderado, b es la constante, φ(x) denota una función

de mapeo que se utiliza en el espacio de caracterı́sticas. Los coeficientes ω y la

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

Rreg(f) = C
1

N

N∑
i=1

xi=1 = Le(f(xi), yi) +
1

2
‖w‖2 (2.6)

Le(f(xi), yi) =

 si f(x), y − ε for f(x), y ≥ ε

0 otherwise
(2.7)
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Donde C y ε son los parámetros prescritos del modelo. El primer término

Le(f(xi), yi) es llamado el ε-ésima función de pérdida y el yi es la radiación solar

en el periodo i. Esta función indica que los errores que cayeron debajo de ε no

serán penalizados y el término C
1

N

∑N
i=1 xi=1 = Le(f(xi), yi) es el error empı́rico

del modelo del SVM. El término
1

2
‖w‖2 mide la suavidad de la función, C evalúa

el equilibrio entre el riesgo empı́rico y la suavidad y el positivo. Las variables de

holgura ς y ς∗ representan la distancia desde los valores reales a los valores de

los lı́mites correspondientes a lo largo de ε. La Ecuación 2.7 se transforma de

acuerdo a las Ecuaciones 2.8 y 2.9:

minimiza
1

2
‖w‖2 + C

1

N

∑N
i=1(ςi + ς∗i ) (2.8)

sujeto a =


yi − (〈w, xi〉+ b) ≥ ε+ ςi

〈w, xi〉+ b− yi ≤ ε+ ςi

ςi, ς
∗
i ≥ 0

(2.9)

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

función de regresión no lineal, como se muestra en la Ecuación 2.10:

f(x) =
l∑

i=1

(αi − α∗
i )K (xi − x) + b (2.10)

Donde αi, α
∗
i son los multiplicadores de Lagrange. Usando la condición de

Kuhn-Tucker (KKT), solo un limitado número de coeficientes no será cero entre

los coeficientes αi y α∗
i . Los puntos de datos relacionados, que se denominan

”vectores de soporte”, estarán más próximos a la superficie de decisión (o hi-

perplano). El término k(xi − x) es la función del kernel que describe el producto

27

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



interno en el espacio de entidad de dimensión, como se muestra en la Ecuación

2.11:

K(xi − x) =
D∑
i=1

φi(x) + φi(y) (2.11)

La Ecuación 2.12 estipula que la función simétrica del núcleo es necesaria

para satisfacer la condición de Mercer que corresponde a un producto escalar en

el espacio de caracterı́sticas (Boser et al., 1992). Entre las diferentes funciones

del núcleo utilizadas (por ejemplo, lineal, polinomial, sigmoide), se utiliza función

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

Krbf (x, xi) = exp

(
−(xi − xj)2

2σ2

)
(2.12)

Donde σ es el peso del kernel y xi y xj son las entradas a la i-ésima y j-ési-

ma dimensiones, respectivamente. Un conjunto de kernels alternativos basados

en la ecuación lineal 〈xi, xj〉, la ecuación polinomial Kd(xi, xj) = (xi, xj + 1)d con

grado d y la ecuación sigmoide K(xi, xj) = tanh(kxi + xj + c) con c y k definidas

como el centro y el ancho, respectivamente (Kaestner, 2013) también podrı́a ser

utilizado. Sin embargo, la ecuación Krbf es elegida debido a que es la función

más común y ofrece un buen rendimiento que está relacionado con su soporte

compacto y el simple requisito de seleccionar sólo un solo parámetro, la anchura

del núcleo (Goyal and Goyal, 2011; Goyal, 2014). RBF kernel es computacional-

mente eficiente ya que su formación sólo necesita soluciones de un conjunto de

ecuaciones lineales en lugar de un exigente problema de programación cuadráti-

ca (Olatomiwa et al., 2015). Una tarea importante para el modelador es optimizar

el factor de regularización C y el ancho del núcleo σ . En particular, la magni-
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tud de σ (anchura del núcleo) determina el área aproximada de influencia de los

vectores de soporte dentro del espacio de optimización de la caracterı́stica y C

equilibra el encaje en la etapa de entrenamiento del modelo y la generalización

de los datos en la etapa de implementación. Para lograr el mejor rendimiento, es

necesario ajustar correctamente los parámetros C y σ (Zeng and Qiao, 2013). La

Fig. 2.5 describe una vista general a manera de esquema del modelo SVM .

Figura 2.5: Visualización esquemática 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 radiación solar. Los puntos

de referencia se pueden escribir como Hg. Los datos meteorológicos tienen n

variables y la variable objetivo está compuesta por la serie de tiempo de radiación

solar, Rn yt (t = 1 ,..., N), y la entrada meteorológica, xt es N (m 1) matriz. . En

este artı́culo, 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 meteorológica. 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 meteorológicas. El propósito del modelo SVM es extraer el conjunto

óptimo de patrones (caracterı́sticas predictivas) contenidos en la serie de tiempo

x para pronosticar la variable objetivo, Rn

2.6. Modelos de optimización

El algoritmo genético es una herramienta de búsqueda numérica que ope-

ra de acuerdo con procedimientos que se asemejan a los principios de la selec-

ción natural y la genética. Estudios previos aprovecharon el algoritmo genético

acoplado a ANN (ANN-GA) para generar las variables operativas óptimas globa-

les para los procesos estudiados

El algoritmo de Evolución Diferencial propuesto alrededor del año 1995

para problemas de optimización (Storn and Price, 1997) surgió 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, mutación, cruzamiento y selección que a diferencia de los operadores

con igual nombre de Algoritmo Genéticos (Goldberg and Holland, 1988), están

basados en operaciones con vectores. La selección de DE se basa en las ven-

tajas que presenta sobre los algoritmos genéticos, de los cuales se reporta una

aplicación al diagnóstico de fallos en [20]: estructura simple, mayor velocidad y

robustez (Storn and Price, 1997).

Estas caracterı́sticas resultan adecuadas al enfocar problemas donde se

requiera una detección del fallo en tiempo real. Otro criterio para seleccionar DE
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es el éxito que ha tenido su aplicación a la solución de varios problemas inversos

de estimación de parámetros en ingenierı́a (Chen et al., 2017). Las poblaciones

consisten en vectores de números reales con dimensión D, el tamaño de la po-

blación se ajusta mediante el parámetro NP. La población inicial se genera de

manera aleatoria como se muestra a continuación en la Ecuación 2.13.

X = xmmin+ rand(0, 1)(xmmax− xmmin) (2.13)

En cada generación (población), cada vector de la población actual se

convierte en un vector objetivo. Por cada vector objetivo, la operación mutación

produce un vector mutante, como se expresa en la Ecuación 2.14.

Vi = xr1
t + F (xr2

t − xr3t) (2.14)

Aquı́ se tiene que la población original y la de vectores mutados. Con estas

poblaciones se generan vectores de prueba con la operación cruce. Se recorren

uno a uno los vectores de la Población original y los mutados; para recorrerlos,

se toma el primer vector de ambas poblaciones, luego se comparan posición por

posición, como se muestra en la Ecuación 2.15:

Vi,k, if(Randk,i ≤ CR

X t
i,k, Otherwise

 = U (2.15)

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

tor original Xi, este pasa a ser la nueva generación, la cual se expresa en la
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Ecuación 2.16:

Ui,k, if(f(Ui) ≥ f(Xi)

X t
i,k, Otherwise

 = X t+1
i (2.16)

Los operadores mutación, cruce y selección se repiten para originar ge-

neraciones tantas veces sea necesario (número de iteraciones) hasta encontrar

la solución más óptima. En la Fig. 2.6 se muestra el diagrama de flujo de este

modelo.
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Figura 2.6: Diagrama de flujo del funcionamiento de la evolución diferencial.

2.7. Modelos de evaluación del modelo

Para examinar el desempeño del modelo predictorio de radiación solar con

SVM, se valida y compara con modelos deterministas entre los conjuntos de da-

tos de prueba basados en indicadores estadı́sticos. como el error cuadrático me-

dio (RMSE). Habitualmente, las métricas de error habituales para los pronósti-
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cos puntualesson la raı́z del error cuadrático 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):

RMSE(t) =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(
Hgprediccion(t),i −Hgmedida,i

)2 (2.17)

BIAS(t) =
1

N

N∑
i=1

(
Hgprediccion(t),i −Hgmedida,i

)
(2.18)

donde N es el número de datos involucrados en el cálculo, Hg la radiación

solar global y t.
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CAPÍTULO 3

HIPÓTESIS

La predicción nowcasting de la radiación solar en zonas urbanas con sup-

port vector machine reduce el error de predicción que se genera en sistemas a

base de evaluación de variables meteorológicas debido al comportamiento no

lineal de dichas variables en las zonas urbanas.
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CAPÍTULO 4

OBJETIVOS

4.1. Objetivo general

Diseñar un modelo de predicción nowcasting de radiación solar global apli-

cando machine learning mediante el método de máquina de soporte vectorial

para reducir el error de 5 % en zona urbana.

4.2. Objetivos especı́ficos

Recopilar datos de variables meteorológicas mediante base de datos de

estaciones meteorológicas y solarimétricas para definir entradas al modelo.

Desarrollar modelos matemáticos de machine learning por medio de varia-

bles meteorológicas para la predicción de la radiación solar global.

Aplicar y validar los modelos de predicción machine learning para la estima-

ción de la radiación solar global basado en máquinas de soporte vectorial

mediante el estudio de función de parámetros.

Comparar la salida de la machine learning con los datos de las variables

de las estaciones meteorológicas de la ciudad de Querétaro a través de

modelos estadı́sticos a corto plazo para la validación de la hipótesis.
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CAPÍTULO 5

METODOLOGÍA

Acorde con las necesidades descritas anteriormente, en la Fig. 5.1 se

muestra la metodologı́a propuesta para el siguiente trabajo de investigación. En

primer lugar, se deben adquirir los datos de una estación meteorológica pública,

los cuales, deberán tener al menos un registro de un año. Luego, se realiza la

construcción 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 cuadrático medio RMSE para mejorarlo, ejecutando

un algoritmo de optimización para la configuración de los parámetros σ y C.

Figura 5.1: Metodologı́a general de la investigación.

Dentro de las herramientas utilizadas en la predicción solar se podrı́an 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-
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ner estimaciones. Dentro del primer grupo, también denominado de “observación

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

Cámaras de cielo

Estaciones meteorológicas.

Imágenes de Satélite.

Métodos numéricos.Imágenes de Satélite.

5.1. Estudio y selección del área de estudio

El aprovechamiento del recurso solar dependen de su disponibilidad, de

las condiciones de iluminación que existen en los espacios, de las obstrucciones

que bloquean el paso de la luz, de las edificaciones colindantes y de la topografı́a

del terreno, que puede modificar la cantidad de luz a ciertas horas del dı́a. La

ubicación del estado de Querétaro le permite una gran disponibilidad de radiación

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

kWh

m2

dı́as durante el verano (del Angel and Gutiérrez, 2019).

Se estableció 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 estación meteorológica automática (EMA) dedicada al registro de varia-

bles meteorológicas. Una EMA es un sistema equipado con sensores de velo-
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cidad del viento, dirección del viento, temperatura del aire, presión atmosférica,

humedad del aire y radiación solar global (Nsabagwa et al. 2019). Estas varia-

bles permiten estimar el potencial solar de un sitio singular mediante el análisis

de promedios mensuales para cada uno. Para estudiar el desempeño de la meto-

dologı́a, 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 Meteorológico (SMN) como Huimilpan (AWS1), Presa Jalpan (AWS2),

Sierra Gorda-I (AWS3) y Querétaro (AWS4). AWS1 está ubicado en el munici-

pio de Huimilpan en las coordenadas de mercator transversal universal (UTM)

14 Q, 366053 E, 2255193 N y elevación de 2,280 metros sobre el nivel del mar

(m.a.s.l.). AWS 2 y 3 están ubicados en el municipio de Jalpan de Serra. El pri-

mero en las coordenadas UTM 14 Q, 450998 E, 2345084 N y elevación de 773

msnm; mientras que este último se ubica en 14 Q, 482274 E, 2377396 N y una

elevación de 1,111 m.s.n.m. Finalmente, el AWS4 está ubicado en Santiago de

Querétaro, ubicado en las coordenadas UTM 14 Q, 358395 E, 2281358 N a una

elevación 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 cálido según

el sistema de clasificación de Köppen y Geiger, con una temperatura promedio

de 15.9 ° C y una precipitación anual de 927 mm. Topográficamente, el paisaje

se caracteriza por superficies planas o mesetas en su mayorı́a altas (Campos-

Espino 2018). En Presa Jalpan, el clima se clasifica como subtropical húmedo

según la misma clasificación; la temperatura media anual es de 23,3ºC con una

precipitación media anual de 908 mm. En el sitio Sierra Gorda-I, el clima se cla-

sifica como subtropical húmedo y oceánico que alcanza una temperatura media
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anual de 15,9 ° C con precipitaciones de 927 mm. Topográficamente, Presa Jal-

pan se ubica en una depresión con montañas a ambos lados. El sitio Sierra

Gorda-I está ubicado en un terreno montañoso en una ladera orientada al este

hacia el Golfo de México (Carabias-Lillo et al. 1999). Finalmente, la estación de

Querétaro se ubica en la cima de un cerro plano. El clima en este sitio se des-

cribe como estepa cálida, según la clasificación climática de Köpen-Geigen con

una temperatura media anual de 18,7 ° C y una precipitación media anual de 574

mm, siendo el verano la temporada con más precipitaciones (Chen y Chen 2013)

. Los cuatro sitios en México se consideran un caso de estudio porque tienen

una estación meteorológica y diferentes climas según la clasificación climática

de Köpen-Geigen. Por lo tanto, es posible evaluar el desempeño del método eje-

cutándolo en diferentes ubicaciones geográficas con diferentes climas para poder

calcular los recursos eólicos y solares disponibles en cualquier parte del mundo

con datos meteorológicos para saber si es factible albergar energı́a eólica, solar

o hı́brida. plantas de energı́a. La Fig. 5.2 muestra la ubicación geográfica de las

estaciones meteorológicas del estado de Querétaro.
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Figura 5.2: Ubicación geográfica de las EMA en el estado de Querétaro.

5.2. Selección de las variables de entrada

Las dificultades y la incertidumbre que implica la medición de la radiación

solar global han dado lugar al desarrollo de tantos modelos y algoritmos para

su estimación a partir de algunas variables meteorológicas medidas de forma

rutinaria que consisten en horas de insolación, temperatura del aire máxima,

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

A pesar de dicha indisponibilidad, otros elementos meteorológicos, inclui-

das las horas de sol, la temperatura ambiente, la humedad relativa, la presión,

etc., se miden ampliamente en la mayorı́a de los sitios debido a sus importantes

aplicaciones en diversos campos. Por lo tanto, se han desarrollado varios mode-

los para estimar la radiación solar global horizontal sobre la base de una serie de

parámetros meteorológicos y geográficos comúnmente disponibles que incluyen
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la duración 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 radiación extraterrestre (Mohammadi et al., 2015).

Los modelos empı́ricos de predicción de radiación solar basados en la

temperatura del aire son muy comunes debido a que la temperatura del aire es

la variable meteorológica más disponible en todas las estaciones del mundo (Ki-

si et al., 2019). Aunque los modelos empı́ricos se han empleado ampliamente

para la predicción de la radiación solar, son difı́ciles de tratar con relaciones no

lineales y multidimensionales en entornos ruidosos. Es por esto que se han apli-

cado varias técnicas de aprendizaje automático para predecir la radiación solar,

p. Redes neuronales artificiales (ANN), Máquinas de vectores de soporte (SVM).

Entre estos modelos de aprendizaje automático, el modelo SVM se ha empleado

recientemente para predecir la radiación solar a partir de la duración de la luz

solar o los datos de temperatura del aire debido a sus predicciones más precisas

en comparación con los otros modelos usando como base la temperatura del aire

(Fan et al., 2018).

La selección de variables juega un papel clave en la determinación del

rendimiento de los modelos de predicción. Las caracterı́sticas inadecuadas con-

ducirán a una regresión deficiente en un modelo de predicción con cualquier

técnica. Se sabe que la radiación solar depende en gran medida de las condi-

ciones meteorológicas. Algunos estudios han demostrado que los modelos pre-

dictorios que utilizan determinadas variables meteorológicas adicionales pueden

lograr un mejor rendimiento que los que utilizan únicamente datos de radiación

solar. La duración del sol, la temperatura del aire, el ı́ndice de nubosidad (CI), la

transmisividad atmosférica, la duración del dı́a y la hora se pueden utilizar como

entradas adicionales para los modelos de predicción de radiación solar(Zeng and
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Qiao, 2013).

5.3. Estructura de la Máquina de soportes vectorial

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

incluyen los MLP) (Velásquez et al., 2010):

a) Su especificación se basa en el principio de minimización del riesgo estruc-

tural que equivale a minimizar el lı́mite superior del error de generalización

del modelo. Ası́, la estimación de una SVM busca encontrar tanto la es-

tructura óptima del modelo como los valores óptimos de sus parámetros,

permitiendo una mayor capacidad de generalización del modelo. La estima-

ción de los parámetros de otros modelos tradicionales, tales como los MLP,

se basa en la aplicación del principio de minimización de riesgo empı́rico

que depende fundamentalmente del ajuste a los datos históricos, tomando

la estructura del modelo como un parámetro de entrada.

b) La estimación de los parámetros de una SVM es equivalente a la solución

de un modelo de programación cuadrática con restricciones lineales; ello im-

plica, que la solución óptima es global y única, lo cual representa una clara

ventaja sobre modelos como los MLP que se caracterizan por poseer múlti-

ples puntos de mı́nima local. El problema de programación cuadrática de

cuya solución se obtienen los parámetros de las SVM depende de los datos

(la serie de tiempo) y de varias constantes que representan los parámetros

de la función de núcleo (o kernel) utilizada, y de los parámetros de la función

de riesgo .

Existen cuatro núcleos principales que se utilizan predominantemente en

SVM, como lineal, polinomial, base radial y sigmoide (Tabla 5.1).
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Tabla 5.1: Estado del arte de las técnicas de predicción de radiación solar

Función kernel Ecuación Autor

Radial basis function K(xi, xj) = exp(−ς‖xi − xj‖2) Shamshirband et al. (2016)

Polinomial K(xi, xj) = (ςxixj + r)d Yekkehkhany et al. (2014)

Lineal K(xi, xj) = xi Han et al. (2012)

Sigmoide K(xi, xj) = tanh(i, xj + r) Lin and Lin (2003)

En este estudio, se comparan las cuatro funciones de kernel para determi-

nar los parámetros σ y C . La hipótesis de SVM sugirió que el rendimiento de

SVM depende del parámetro de holgura ε, el factor de costo C y el parámetro

del kernel ς mientras se usa la función radial de base (RBF ) como función

del kernel. La C asigna una penalización por el número de vectores que

caen entre los dos hiperplanos en la hipótesis. La C sugiere que si los datos

son de buena calidad, la distancia entre los dos hiperplanos es más 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 ópti-

mo para el modelado de SVM. En este estudio, estos parámetros (ε, C, ς) se

optimizaron utilizando el algoritmo genético de evolución diferencial con va-

lidación cruzada de cinco veces (CV), variando los valores de ε entre 0.002 y

2. La variación los parámetros C entre 0.0001 10. Además, el parámetro de

la función del núcleo se ajusta mediante ED, variando los valores de ς entre

0.0001 y 2. GA es una técnica de optimización basada en búsquedas basada

en los principios de la genética y la selección natural. GA combina opera-

dores de selección, generación, cruce y mutación para identificar la mejor

solución al problema de optimización (Chavero-Navarrete et al., 2019). La

44

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



Fig. 5.3 muestra el diagrama de flujo de la arquitectura de la SVM propues-

ta.

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

Este modelo propuesto para llevar a cabo la predicción de radiación solar

global, es optimizado con el algoritmo de optimización para la búsqueda de

los mejores parámetros σ y C, con la finalidad de reducir el error cuadrático

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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Figura 5.4: Diagrama de flujo SVM + algoritmo genético.

5.4. Selección de parámetros

Dependiendo de los valores de (σ, C, ε), 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

óptimos de los parámetros de (1) dado (σ, C, ε); y en un conjunto de vali-

dación que se usa para determinar si se ha presentado el sobreajuste del

modelo. El proceso de optimización de (σ, C, ε) se detiene cuando:

46

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



1. (σ, C, ε) convergió a un punto de mı́nima.

2. El error cuadrático medio para la muestra de ajuste (MSE) entre las

iteraciones k y k + 1 (esto es, cuando se ha detectado una dirección

en que disminuye el error), se reduce muy lentamente. Dicha velocidad,

medida como (MSEk −MSEk − 1)/MSEk = ε1, es inferior a un valor

ε∗1 predefinido por el experto. Y, cuando la proporción entre los erro-

res de ajuste (MSET ) y validación (MSEV ) para la iteración actual,

MSET −MSEV /MSET = ε2 es superior a un valor ε∗2 predefinido por

el experto (Velásquez et al., 2010).

47

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



CAPÍTULO 6

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

En este capı́tulo se describen los resultados obtenidos desde la selección y

evaluación del recurso solar en un sitio de estudio, el diseño de los sistemas

de predicción y la integración de éstos en zonas urbanas.

6.1. Adquisición de los datos

La estación Solarimétrica ubicada en el Observatorio Meteorológico de la

Universidad Autónoma de Querétaro (OMUAQ) (20.626098 latitud norte, -

100.359066 longitud oeste) consiste en un seguidor solar Solys2, dos pi-

ranómetros Kipp & Zonnen CMP11 con una sensibilidad de 7 a 14 µV/W/m2

con un tiempo de respuesta inferior a 5 segundos midiendo la radiación solar

difusa y global en plano horizontal; y un pirheliómetro para medir la radia-

ción solar directa. La estación (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: Estación solarimétrica para medir componentes de radiación solar.

La estación meteorológica (Fig. 6.2) está equipada con un Barómetro Vaisa-

la PTB110, Termistor C215, Piranómetro Kipp & Zonnen CMP03, anemóme-

tro y pluviómetro Davis Instruments.

Figura 6.2: Estación meteorológica automática Querétaro.
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6.2. Estimación del recurso solar

La energı́a 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/m2, respectivamente, con la

irradiancia máxima en abril en cuatro ubicaciones , y 2.062 W/m2, de ra-

diación promedio total en 1 año. En consecuencia, la instalación de paneles

fotovoltaicos para generación solar de energı́a eléctrica podrı́a ser una op-

ción a gran escala.

Figura 6.3: Radiación solar promedio en la zona.

El número de horas efectivas por mes SPH en las cuatro ubicaciones duran-

te un año, se muestra en la Fig. 6.4. Las SPH mı́nimas se encontraron en

la temporada de invierno, mientras que los valores máximos se encontraron
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durante el verano en las cuatro ubicaciones.

Figura 6.4: Horas solar pico por mes.

La producción promedio diaria de energı́a solar en las cuatro ubicaciones

se muestra en la Fig. 6.5. AWS1 tiene 6.047kWh/m2; AWS2 4, 8kWh/m2,

AWS3 5, 5kWh/m2 y AWS4 6, 101kWh/m2 Promedio diario de energı́a solar

que se puede producir potencialmente. Sin embargo, el sitio AWS4 mostró

que se podrı́a obtener la misma capacidad de generación que el sitio AWS1,

con una producción estimada de 6,106 kWh/m2.
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Figura 6.5: Estimación de producción de energı́a solar.

Esta estimación proporciona el recurso solar disponible para un perı́odo de

tiempo determinado. Siguiendo este procedimiento, la producción anual de

energı́a solar disponible por m2 en los sitios de influencia de los sistemas

AWS1, AWS2, AWS3 y AWS4 son 2.1, 1.7, 1.9 y 2.2 MWh/m2, respectiva-

mente, sin considerar pérdidas de energı́a. El bloque de criterios de decisión

muestra un gran potencial en AWS1, AWS2 y AWS3 para que la energı́a

eólica sea candidata para albergar sistemas de energı́a eólica; en gene-

ración solar, los cuatro sitios presentan un buen desempeño para albergar

sistemas de generación de energı́a solar excepto en temporada de invierno,

considerando los recursos disponibles en el sitio. Ası́ mismo, los resultados

muestran que los lugares son aptos para albergar tecnologı́as de energı́a

solar y, por consecuencia, para integrar modelos de predicción que estimen

la radiación solar futura.
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6.3. Predicción de radiación solar en sitio

Se utiliza un modelo de clasificación con una ecuación de ajuste polynomial

como se muestra en la Fig. 6.6.

Figura 6.6: Configuración de la SMV para la predicción de radiación 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 dı́as soleados con 540 datos obtenidos en intervalos de 10 min de las

variables de entrada mostradas en la Figura 6.6, los cuales, serán procesa-

dos por medio de la función de base radial de kernel para la construcción

de los vectores de soporte en el hiperplano. La Figura 6.7 muestra una re-

lación entre las variables de entrada correspondientes a la base de datos

mencionada, en donde se puede apreciar el comportamiento de los datos

con la radiación. Se observa que los puntos más negros, son los datos que

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

De acuerdo con el algoritmo de optimización, se logró obtener un ajuste

de los parámetros del modelo de SVM con γ = 1, ε = 0.2 y 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 ı́ndice de entrenamiento de correlación R2 entre los datos observados y

predichos en las fases de 0.9341. entrenamiento, por lo que es posible ver

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

Ası́ mismo, el entrenamiento final, muestra una trayectoria de la radiación

solar estimada contra la real, por lo que es posible visualizar la etapa de

entrenamiento en la Figura 6.9.

Figura 6.9: Trayectoria de la radiación 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 función RBF. El

entrenamiento se hizo a través del software Rstudio. Para validar el entrena-

miento de los datos de entrada al modelo SVM, se realizó la predicción de

radiación solar a corto plazo del dı́a siguiente que corresponde a un 13 de

febrero. La correlación de la radiación predicha contra los datos observados

de ese dı́a son mostrados en la Figura 6.10, la cual muestra un coeficiente

de correlación R2 de 0.9636, lo que equivale a un error de 3.64 %, lo que

valida la hipótesis de obtener un modelo de predicción con un error menor

al 5 %.

Figura 6.10: Rendimiento de la predicción de radiación solar predicha contra la
real.

Esta radiación solar predicha corresponde a un dı́a soleado en una zona

urbana. Se puede observar la trayectoria de la campana de la radiación

solar predicha en comparación con la real, siendo un resultado prominente

en los modelos de predicción, como se observa en la Figura 6.11.
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Figura 6.11: Datos de validación de predicción en nowcast.

Estos datos de predicción, muestra una tı́pica relación entre las variables de

entrada y la radiación solar de salida del modelo SVM. En la Figura 6.12,

se puede observar como las variables siguen el mismo patrón que las varia-

bles mostradas en el entrenamiento, interpretando que la SVM resuelve el

problema de predicción fácilmente al ser un método de clasificación.

Figura 6.12: Datos de salida de la SVM.
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Finalmente, es importante mencionar que el método de búsqueda de los

parámetros por medio de la función radial (RBF) presenta un mejor rendi-

miento en comparación a los modelos de función de kernel polinomial, el

cual mostró una correlación de R2 = 0.7419. La Figura 6.12 muestra la dife-

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

métodos.

Figura 6.13: Comparativa de los modelos de búsqueda de parámetros del modelo
SVM.
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CAPÍTULO 7

CONCLUSIONES

Este trabajo muestra un modelo de predicción de radiación solar global en

zonas urbanas por medio de una técnica de Machine Learning de máqui-

nas de soporte vectorial (SVM). La metodologı́a propuesta incluye desde la

evaluación del recurso solar de la zona de estudio, el diseño y configura-

ción de la SVM y la búsqueda de los parámetros de las funciones Kernel

de esta técnica. Para el recurso solar, se midió la radiación promedio y se

determinaron las horas pico de sol (SPH) para conocer la producción teóri-

ca de energı́a solar. Los resultados mostraron una radiación promedio de

6.0kWh/m2 en AWS1, 4.6 kWh/m2 en AWS2, 5.3 kWh/m2 en AWS3 y 5.7

kWh/m2 en el sitio AWS4, con 2.1, 1.7, 1.9 y 2.2 MWh/m2 de potencial de

producción de energı́a por año respectivamente.

En la parte de predicción, es importante señalar que las variables de entra-

da al modelo de predicción fueron elegidas de acuerdo al estado del arte:

temperatura mı́nima, temperatura máxima, presión atmosférica y la hume-

dad relativa. Con estas variables.El modelo de predicción por SVM usando

un modelo de optimización de búsqueda mejora el rendimiento disminuyen-

do el error de predicción usando la funcion de kernel RBF, obteniendo una

R2 de 0.9636 en comparación de un polinomial con una R2 = 0.7419, que,

al calcular el error cuadrático medio RMSE puede interpretarse como un

error de 40 W
m2 con RBF y 132 W

m2 para la función polinomial. Lo anterior impli-

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

Finalmente, esta metodologı́a alternativa se puede adaptar a cualquier sitio

y se puede utilizar como una herramienta que apoyará el conocimiento de

los usuarios para planificar, instalar o incluso dimensionar plantas de gene-

ración de energı́a que utilizan fuentes de energı́a no convencionales disponi-

bles en diferentes sitios. Además, podrı́a ayudar mucho a las estrategias de

la sociedad del futuro para enfrentar el desafı́o en la gestión y el transporte

de la energı́a a través del conocimiento de los sitios potencialmente dispo-

nibles, lo que será conveniente contar con esa energı́a limpia para planificar

futuras centrales eléctricas. Ası́ también como en sistemas de generación

de energı́a térmica, en donde se pueda aprovechar la energı́a solar para

generar energı́a térmica. Estos modelos de predicción ayudan para dimen-

sionar los equipos en este tipo de plantas. Un ejemplo de trabajo a futuro

es la integración de un sistema de captación solar en una planta de ciclo

Rankine orgánico.
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cultura universitaria en Morelos, 15(37):1–11.

63

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



Deo, R. C., Wen, X., and Qi, F. (2016). A wavelet-coupled support vector

machine model for forecasting global incident solar radiation using limited

meteorological dataset. Applied Energy, 168:568–593.

Eseye, A. T., Zhang, J., and Zheng, D. (2018). Short-term photovoltaic solar

power forecasting using a hybrid wavelet-pso-svm model based on scada

and meteorological information. Renewable Energy, 118:357–367.

Fan, J., Wu, L., Ma, X., Zhou, H., and Zhang, F. (2020). Hybrid support vec-

tor machines with heuristic algorithms for prediction of daily diffuse solar

radiation in air-polluted regions. Renewable Energy, 145:2034–2045.

Fan, J., Wu, L., Zhang, F., Cai, H., Wang, X., Lu, X., and Xiang, Y. (2018).

Evaluating the effect of air pollution on global and diffuse solar radiation

prediction using support vector machine modeling based on sunshine du-

ration and air temperature. Renewable and Sustainable Energy Reviews,

94:732–747.

Fouilloy, A., Voyant, C., Notton, G., Motte, F., Paoli, C., Nivet, M.-L., Guillot,

E., and Duchaud, J.-L. (2018). Solar irradiation prediction with machine

learning: Forecasting models selection method depending on weather va-

riability. Energy, 165:620–629.

Gallucci, D., Romano, F., Cersosimo, A., Cimini, D., Di Paola, F., Gentile, S.,

Geraldi, E., Larosa, S., Nilo, S. T., Ricciardelli, E., et al. (2018). Nowcasting

surface solar irradiance with amesis via motion vector fields of msg-seviri

data. Remote Sensing, 10(6):845.

Ghimire, S., Deo, R. C., Downs, N. J., and Raj, N. (2018). Self-adaptive

differential evolutionary extreme learning machines for long-term solar ra-

diation prediction with remotely-sensed modis satellite and reanalysis at-

64

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



mospheric products in solar-rich cities. Remote Sensing of Environment,

212:176–198.

Goldberg, D. E. and Holland, J. H. (1988). Genetic algorithms and machine

learning.

Gustavsson, L., Haus, S., Lundblad, M., Lundström, A., Ortiz, C. A., Sath-

re, R., Le Truong, N., and Wikberg, P.-E. (2017). Climate change effects

of forestry and substitution of carbon-intensive materials and fossil fuels.

Renewable and Sustainable Energy Reviews, 67:612–624.

Gustavsson, L., Haus, S., Ortiz, C. A., Sathre, R., and Le Truong, N. (2015).

Climate effects of bioenergy from forest residues in comparison to fossil

energy. Applied Energy, 138:36–50.

Gutiérrez-Trashorras, A. J., Villicaña-Ortiz, E., Álvarez-Álvarez, E.,
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mid-term solar power prediction by using artificial neural networks. Solar

Energy, 86(2):725–733.

65

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



Jang, H. S., Bae, K. Y., Park, H.-S., and Sung, D. K. (2016). Solar power

prediction based on satellite images and support vector machine. IEEE

Transactions on Sustainable Energy, 7(3):1255–1263.

Jiang, T., Gradus, J. L., and Rosellini, A. J. (2020). Supervised machine

learning: a brief primer. Behavior Therapy, 51(5):675–687.

Jiang, Y. (2009). Daily diffuse solar radiation at beijing. In 2009 World Non-

Grid-Connected Wind Power and Energy Conference, pages 1–4. IEEE.
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CAPÍTULO 8

APÉNDICE A. PRODUCTOS DEL

TRABAJO DE INVESTIGACIÓN
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8.2. Anexo 2. Artı́culo en revista indizada

Álvarez-Alvarado, J. M., Rı́os-Moreno, J. G., Ventura-Ramos, E. J., Ronquillo-

Lomeli, G., & Trejo-Perea, M. (2020). An alternative methodology to evalua-

te sites using climatology criteria for hosting wind, solar, and hybrid plants.

Energy Sources, Part A: Recovery, Utilization, and Environmental Effects,

1-18.
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An alternative methodology to evaluate sites using climatology 
criteria for hosting wind, solar, and hybrid plants
José Manuel Álvarez-Alvaradoa, José Gabriel Ríos-Morenob, Eusebio Jr Ventura-Ramosb, 
Guillermo Ronquillo-Lomelic, and Mario Trejo-Pereab

aDivisión de Investigación y Posgrado, Facultad de Ingeniería, Universidad Autónoma de Querétaro, Querétaro, 
México; bFacultad de Ingeniería, Universidad Autónoma de Querétaro, Santiago de Querétaro, México; cDirección de 
Energía, Centro de Ingeniería y Desarrollo Industrial, Santiago de Querétaro, México

ABSTRACT
Nowadays a suitable place selection for hosting alternative technologies in 
power plant installation has been a problem, such as wind and photovoltaic 
plants. Additionally, the hybrid plant inclusion from these two alternative 
energy sources is even more challenging for project planners who consider 
di�erent criteria such as orographic, economic, geographic, and the most 
important climatological. This paper presents an alternative methodology to 
evaluate the available wind and solar energy resources in a site for determin-
ing if it is a candidate to host wind, solar, or hybrid power plants (wind and 
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 modi�ed 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 di�erent weather according to Köppen– 
Geigen climate classi�cation 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.
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KEYWORDS 
Renewable energy; statistical 
analysis; planning and 
scheduling; climate change; 
power generation systems

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 CO2 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 (Álvarez-Alvarado et al. 2015). These 

CONTACT José Gabriel Ríos-Moreno riosg@uaq.mx Facultad De Ingeniería, Universidad Autónoma de Querétaro, Querétaro, 
México

ENERGY SOURCES, PART A: RECOVERY, UTILIZATION, AND ENVIRONMENTAL EFFECTS 
https://doi.org/10.1080/15567036.2020.1772911

© 2020 Taylor & Francis Group, LLC
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8.3. Anexo 3. Artı́culo en revista indizada

Álvarez-Alvarado, J. M., Rı́os-Moreno, Obregón-Biosca, S. A., J. G., Ronquillo-

Lomeli, G., Ventura-Ramos, E. J. & Trejo-Perea, M. (2020). Hybrid techni-

ques to predict solar radiation usingsupport vector machine and search op-

timization algorithms: A review. Applied Science, MPDI (enviado).

76

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



Review

Hybrid techniques to predict solar radiation using
support vector machine and search optimization
algorithms: A review
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2, Guillermo Ronquillo-Lomelí 3 , Eusebio Jr. Ventura-Ramos 2 and Mario Trejo-Perea 2
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3 Centro de Ingeniería y Desarrollo Industrial, Querétaro 76125, Mexico; gronquillo@cidesi.edu.mx (G.R.-L.)
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Version December 17, 2020 submitted to Appl. Sci.

Abstract: The use of intelligent algorithms for global solar prediction is an ideal tool for research1

focused on the use of solar energy. The solar radiation prediction supports different applications2

focused on the generation and transport of energy in places where there are no meteorological3

stations. Different solar radiation prediction techniques have been applied in different time horizons4

like neural networks (ANN) or machine learning (ML), the latter being the most important. The5

support vector machine (SVM) is a classification method of the ML that is used to predict solar6

radiation. To obtain a better accuracy of prediction data, search optimization algorithms (SOA) like7

genetic algorithms (GA) and particle swarm optimization algorithm (PSO) were used to optimize the8

prediction accuracy by searching the model parameters. This article presents a review of different9

hybrid SVM models with SOA applied to obtain the best parameters to reduce the prediction error10

of solar radiation using meteorological variables. Research articles from the last 5 years about solar11

radiation prediction using SVM models and hybrid SMV optimized models with SOA were studied.12

Results shows that SVM with GA overperformed the classical SVM models using Radial basis kernel13

function for prediction parameters.14

Keywords: solar radiation; support vector machine; heuristic algorithm; renewable energy; solar15

energy systems16

1. Introduction17

In recent years, energy generation and transport are very important issues for the social and18

economic development of any nation that wants to be sustainable. Today, the demand for fossil fuel is19

80 % of the total energy consumed globally and more than 95 % is used for the transport sector [1].20

The use of these fossil fuels has been one of the main causes of the greenhouse effect that is happening21

on earth [2–4]. Nowadays, the scientific community has set the task of developing new technologies22

focused on the generation and use of electricity through the solar resource [5–7].23

In this context, power companies must be able to manage energy production to meet consumption24

at any time [8]. This is why it has focused on generating new techniques to manage energy production,25

as it is an important factor for a society to thrive economically and without harming the environment26

by using alternating energies [9]. However, the challenge is that alternating energies (such as solar,27

wind, to name a few), is that they are not constant and difficult to model. In order to meet the balance28

Submitted to Appl. Sci., pages 1 – 17 www.mdpi.com/journal/applsci
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8.4. Anexo 4. Colaboración Artı́culo en revista

indizada

Moreno, J. G. R., Perea, M. T., Lomelı́, G. R., Alvarado, J. M. Á., & Ruı́z,

G. H. (2018, October). Smart window with an embedded control system for

thermal comfort in buildings in Mexico. In Proceedings of the Institution of

Civil Engineers-Engineering Sustainability (Vol. 172, No. 8, pp. 424-437).

Thomas Telford Ltd.
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8.5. Anexo 5. Modelo de Utilidad
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8.6. Anexo 6. Artı́culo en revista arbitrada

Alvarado, J. Á., Rı́os-Moreno, G. J., Herrera-Ruı́z, G., Ventura-Ramos, E.,

& Trejo-Perea, M. (2018, May). Statistical analysis for the evaluation of so-

lar and wind resources, measured in Querétaro. In 2018 XIV International

Engineering Congress (CONIIN) (pp. 1-8). IEEE.
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8.7. Anexo 7. Formación de Recurso Humano

Titulación de alumna de Maestrı́a en Ciencias de la Alumna Wendy Alejan-

dra Quintas Frı́as como sinodal con el tema: Diseño de un modelo basado

en algoritmos inteligentes para la obtención del valr del suelo en zonas ur-

banas.

PlIUIQU UTIIIIU 1(lIIlITUI 

/ 

~) , -

/ 

\ 

UNIVbl{~WAU AUIUNUMf:\Pb VUbKbll-\KU 
SECRETARíA ACADÉMICA , 

, 
( ( 

/ { 

\ ACTA DE EXAMEN DE GRADO 

En la ciudad de Ouerétaro aro. , siendo las Hl :30 horas del dia 28 de Febrero de 2019, en las \ \ 

instalaciones de la Facultad de lngenierla de [a Uni~ersidad Autónoma de Ouerétaro, se reunió 

e[ jurado designado por [a Secretaria Académica en [a autorización número 556 de fecha 28 de 

Febrero de 2019 , DR. MARIO TREJO PEREA, PRES[DENTE; MTRA. VERON[CA LEYVA . ' ... -. 
PICAZO. SECRETAR[O; DR. JOSE GABRIEL RIOS MORENO, VOCAL; MTRO. HECTOR 

ORTIZ MONROY, SINODAL; MTRO. JOSE MANUEL ALVAFtEZ ALVARAOO, S[NODAL, para 

efectuar el examen de grado a la 

C. WENDY ALEJAND~ QUIN1AS FRIAS 

Para obtener el Grado de 

MAESTRIA EN VALUACION DE BIENES 

, 
El acto se realizó de confoff!1idad con el Instructivo de Exámenes Profesionales vigente, 

expedido por la institución , con base en: La tes is " Diseño de un mo~ l o basado en 

algori tmos inteligentes para la obte,9cl ó.n del valor del suelo eri zonas urbanas", realizado 

por el sustentante, y el resultado fue: \ 

de vodo". ( 

) -
Act«l seguido se tomó protesta y para const1ncia del examen se levanta la presente acta, que 

firman de conformidad los participantes: 

Director de Investigación y Posgrado 

ORA. MA. GUAO UPE FLAVIA LOM CA PIÑA 

" 
\ 

'- / 
\ 

} 

e 
'\ 

MTRO. 

VYeNOY AlE AA QUINTAS f RIAS 

SUSTENTANTE 

'-
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Registro de protocolo y acta de pre-examen de la alumna de Maestrı́a en

Ciencias de la alumna Anaisabel Alacio Olvera con el tema ”Variables ex-

plicativas para la predicción del valor comercial en el sector habitacional

mediante redes neuronales artificiales y métodos multicriterio”.

Los 2 Espacios obscuros exclusivos 
para la Dirección 

UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE QUERÉT ARO 

FACULTAD DE INGENIERíA 
DIVISiÓN DE INVESTIGACiÓN Y POS GRADO 

REGISTRO DEL PROTOCOLO DE INVESTIGACiÓN 
DEL ESTUDIANTE DE POSGRADO 

No. Registro de Proyecto * : 

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 

Dirección: 

Calle y número Colonia c.P. 

Fray Buenaventura Tovar #6 El Pueblito 76900 

Estado Teléfono (incluir lada) Correo Electrónico 

22 4422840972 anaisabel.olvera@gmail.com 

2. DATOS DEL PROYECTO 
Facultad: INGENIERÍA 

Programa: MAESTRIA EN VALUACION DE BIENES 

Tema específico del Variables explicativas para la predicción del valor comercial en el sector habitacional 

proyecto: 
mediante redes neuronales artificiales y métodos multicriterio. 

~ &f4-¿~ 
=- LEYVA PICAZO VERONICA OLVERA ALACIO ANAISABEL RIOS MORENO JOSE GABRIEL 

Director de tesis Coordinador de programa Alumno 

Dr. Juan Carlos Jáuregui 
Dra. Ma. Guadalupe Flavia Correa 

Jefe de División de Loarca Piña 
Investigación y Posgrado de Dr.Manuel Toledano Ayala Directora de Investigación y 

la Fac. de Ing. Director de Fac. Ing. Posgrado UAQ 

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

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

controlador inteligente para el sector residencial basado en un dispositivo

embebido.
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Registro de protocolo del alumno de Licenciatura Elias Gabriel Nápoles Ra-

mos con el tema ”Diseño de un sistema embebido para alarmas de segu-

ridad vehicular por medio de la tecnologı́a de Sistema de Posicionamiento

Global Tracker”.
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8.8. Anexo 8. Participación y organizador de even-

tos académicos

Organización del coloquio de Ingenierı́a 2019 en la Universidad Autónoma

de Querétaro.

92

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



8.9. Anexo 9. Cursos de formación académica

Se participó en un curso de capacitación con Dataloggers con Campbell

Scientific.

8.10. Anexo 10. Seminario Doctoral

Se participó con la ponencia oral: .Estudio de la Radiación solar global: pre-

dicción y aprovechamiento para plantas de potencia”.
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