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Resumen

La energia solar es hoy en dia la fuente renovable de mayor
recurso mundialmente donde su obtencidn, a diferencia de
muchas otras utilizadas actualmente, no supone ningun
dafio para el medio ambiente.  Administrar
satisfactoriamente la demanda de electricidad por sistemas
fotovoltaicos requiere una planeacion cuidadosa, sin
embargo, definir el comportamiento solar e incluso
predecir la radiacion solar incidente es un proceso
completamente estocastico debido a la influencia de
variables meteoroldgicas. Para superar este problema, este
trabajo monitorea diversas variables atmosféricas a través
de una estacién ubicada en la Universidad de Sonora en
Hermosillo, México; y registra mediciones en tiempo real
cada 5 minutos a lo largo de 6 meses. A partir de los datos
obtenidos se presenta el desarrollo de un método
computacional aplicando un sistema de inferencia difusa
basado en redes neuronales (ANFIS) como técnica
inteligente para predecir la potencia eléctrica de un sistema
fotovoltaico instalado en el mismo sitio. Es de vital
importancia entender la influencia de las variables
meteoroldgicas en el consumo de energia, donde un mejor
entendimiento de ellas puede contribuir en una estrategia
de mayor utilidad para alcanzar la eficiencia energética
para México.

Sistema  fotovoltaico, variables meteoroldgicas,
Sistema de inferencia difusa basado en redes
neuronales (ANFIS)

Abstract

Solar energy is currently the most resourceful renewable
source worldwide in which its obtainment, unlike many
others currently used, does not mean any harm to the
environment. To manage satisfactorily the electricity
demand of photovoltaic systems a careful planning is
required, nonetheless, to set successfully the solar
behavior and even more to predict the amount of incident
solar radiation is a completely stochastic process due the
influence of meteorological variables. To overcome this
problem, this study monitors diverse atmospheric
variables by using a meteorological station located in the
University of Sonora in Hermosillo city, Mexico; and
registers real-time measure values every 5 minutes for 6
months. From the data obtained a computational model
applying an Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
(ANFIS) as intelligent technique is presented in order to
forecast the electrical power from a photovoltaic system
installed in the same site. It is vital to understand the
influence of meteorological variables on energy
consumption in which a better understanding of it can
contribute to a more useful strategy in meeting energy
efficiency goal for Mexico.

Photovoltaic  system, meteorological variables,
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)
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Introduccion

La creciente demografia global implica un
aumento en la demanda energética, siendo
insostenible si solo se obtiene a través de
recursos no renovables, llevando a un
encarecimiento de los servicios. La energia solar
es actualmente la fuente que mayor recurso tiene
mundialmente (Dudley, 2018). El proceso de
produccién no supone dafos al medio y la
cantidad de recursos aprovechables supera a
cualquier otra energia considerada. (Elshurafa et
al., 2018; Philibert, 2011; Rasero, 2011; Wen-
Tao et al., 2017).

La forma en que obtienen, transforman y
distribuyen la radiacion solar son los criterios
mas importantes por los cuales se caracterizan
las tecnologias solares. De igual manera, se
consideran las caracteristicas de los sistemas
fotovoltaicos para almacenar la energia generada
(Jarveld et al., 2017). Una vez generada la
potencia, gracias al uso de paneles solares, se
suministra para alimentar la red eléctrica (Awan
et al., 2018; Perea-Moreno et al., 2018; Zahedi,
2006).

México es un pais con alta incidencia de
radiaciéon solar, con gran extensién territorial
(dos de los aspectos mas importantes en cuanto
a generacion fotovoltaica) y con estudios en
energia solar; sin embargo, actualmente el nivel
de investigacion se encuentra por debajo de
ciertas potencias tales como Alemania, Italia,
Espafia, Estados Unidos y China (Awan et al.,
2018; Kazem et al., 2016; Wen-Tao et al., 2017,
Zahedi, 2006).

Sin lugar a dudas, México tiene mucho
potencial en cuanto a energia solar se refiere; si
se comparara con Europa, el Unico pais con una
notoria incidencia de radiacion es Espafia
alcanzando valores méximos entre 4.8 y 5.4
kWh/m? (ADRASE, 2018). Aun asi, México
excede a Espafia alcanzando un promedio entre
56 y 6.2 kWh/m? en la region noroeste,
superando incluso a China quien en su mayoria
contempla valores de 4.6 kWh/m? (Ruz-
Hernandez et al., 2019).

Sin embargo, el obtener exitosamente el
comportamiento solar e incluso predecir la
cantidad radiacion solar directa o global
incidente, contempla un proceso completamente
estocastico.
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Para superar este problema, muchos
investigadores han optado por emplear métodos
inteligentes (Grimaccia et al., 2011; Kashyap et
al., 2015) debido a su capacidad de representar
procesos lineales y no lineales con precision, asi
como de estimar un sistema del cual no se
conoce claramente su dindmica interna
obteniendo mejores resultados que por métodos
puramente estadisticos (Pitalia-Diaz et al.,
2019; Ruz-Hernandez et al., 2019).

Un sistema inteligente es un
procedimiento de aprendizaje continuo con el
objetivo de generar la salida més cercana posible
a la real de referencia. Entre las técnicas mas
conocidas se encuentra la Red Neuronal
Artificial (ANN por sus siglas en inglés), ldgica
difusa y la Red Adaptable basada en Sistemas de
Inferencia Difusa (ANFIS por sus siglas en
inglés) (Boyacioglu et al., 2010; Leva et al.,
2017; Matich, 2001; Wen-Tao et al., 2017)
siendo este Ultimo la combinacion de los dos
primeros, adoptando las fortalezas de cada uno.
La parte de la légica difusa en el ANFIS
transforma las ideas, tal cual el cerebro humano
las pensaria, en valores medibles de 0 a 1
(Pitalta et al., 2008) y la parte de la ANN
permite el aprendizaje constante del sistema
(Chen et al., 2008). Ambas partes trabajan en
conjunto para reducir a su minimo posible el
error entre la estimacion y los datos reales.

El objetivo de este trabajo es estimar
satisfactoriamente la potencia eléctrica de un
sistema fotovoltaico (SFV) de 3.1kW ubicado en
la ciudad de Hermosillo, Sonora usando las
variables meteoroldgicas del sitio aplicando el
ANFIS como técnica inteligente en su
modalidad de predictor. La importancia de
lograr exitosamente un modelo de estimacion
satisfactorio es crucial en estudios de precision o
en tareas de administracion donde ciertas
diferencias entre lo estimado y lo real pueden
llevar a problemas econémicos o pérdida de
informacion.

Consecuentemente, se tendra un mejor
entendimiento de la energia solar como recurso
renovable, asi como de las variables
meteoroldgicas involucradas en su generacion;
contribuyendo al avance cientifico del area al
lograr un modelo SFV mexicano capaz de
implementarse en cualquier ubicacion.
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Se busca que esta aportacion logre
mejorias en la eficiencia energética y futuros
estudios basados en SFV tales como de
dimensionamiento local o de controlabilidad y
observabilidad.

La seccion Introduccion expone una
breve explicacion de los sistemas fotovoltaicos y
técnicas  inteligentes mas  comunmente
utilizadas, asi como la problematica abordada en
este trabajo y su importancia. La seccién
Metodologia explica el concepto y teoria de la
técnica inteligente ANFIS; asi mismo, detalla el
proceso que fue llevado a cabo para la
implementacion  del modelo  predictivo
inteligente.

La seccién Resultados y discusion se
compone de los resultados obtenidos al
comparar la sefial de salida del ANFIS con lareal
recopilada por la planta; de igual manera, se
presenta un analisis del error entre ambas sefiales
y su coeficiente de determinacion para evaluar la
precision. La seccion Agradecimientos presenta
a las instituciones involucradas que apoyaron en
este estudio. Finalmente, se presentan las
secciones Conclusion y Referencias del trabajo.

Metodologia
ANFIS

Como bien se menciond en la Introduccion, la
técnica inteligente a implementar es un ANFIS
el cual combina dos técnicas inteligentes, red
neuronal y logica difusa, para ganar sus
fortalezas y superar las debilidades de cada una.
La Figura 1 muestra la estructura clasica de un
ANFIS el cual consta de 2 entradas x; y x,, cada
una con dos funciones de membresia las cuales
convierten los valores de entrada a valores entre
0y 1 para generar las sentencias o reglas difusas
propias de la ldgica difusa; estas son
simbolizadas por A1, A2, Biy B2enlaCapaly
también se le conoce como la capa de la
“fuzificacion”. La Capa 2 consta de nodos
redondos u operaciones fijas. La ecuacion 1
representa la salida obtenida entre cada dos
funciones de membresia donde p es la funcion
de membresia, Ai es la etiqueta linguistica y wi
es la salida o fuerza disparo de cada regla difusa
o0 peso (Pitalua et al., 2008).

wi = pg, (1) X ug,(x2), =12 1)
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La Capa 3 consta de la normalizacién de
dichas fuerzas. La Capa 4 involucra ciertos
parametros conocidos como “consecuentes” 10s
cuales permiten la “defuzificacion’ para generar
resultados en el rango de la salida original.
Finalmente, la Capa 5 concluye con un promedio
de todas las salidas de la Capa 4 para encontrar
un dnico resultado de salida descrito por la
ecuacion 2, donde fi corresponde a la union de
los valores de entrada con los parametros
consecuentes de la Capa 4.

. Towif;
Salida total = = ifi 2)
XiW;
Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

Figura 1 Estructura de un ANFIS

La parte de la red neuronal permite que
los pesos y pardmetros involucrados se ajusten
continuamente a través del proceso de
aprendizaje. El aprendizaje o entrenamiento
involucrado para este trabajo se conoce como
hibrido ya que contempla minimos cuadrados
para estimar el resultado de una capa hacia la
siguiente, y la descendencia del gradiente que
propaga el error de una capa hacia la anterior
para minimizarlo ajustando los parametros.

Para la descendencia del gradiente la
ecuacion 3 muestra la llamada funcion de costo
descrita a través de la diferencia entre el valor
estimado Tmp Y el real Omp, también conocido
como el error Ep entre ambas sefiales. La
descendencia del gradiente contempla derivadas
parciales con respecto a o (pardmetro genérico
del sistema) como lo demuestra la ecuacion 4 y
ésta a su vez se basa en la ecuacion 5 la cual
aplica la razon de aprendizaje representada por 7
(Jang, 1993).

L
2
Ep = Z (Tm,p - 01];1,p) )
m=1
0Ep ~o OF
P P
da Jda )
p=1
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Aa = —n——- () XK1 planta Y& __,
Modalidad y técnica de entrenamiento A +
71 Y r(K)

Para la obtencion de un modelo ANFIS, cierta
cantidad de los datos recabados se usa para
lograr el entrenamiento y una vez logrado se
prueba la estimacion resultante con datos nuevos
o frescos. Este trabajo incorpora el sistema
inteligente en su modalidad de predictor el cual
se describe por la ecuacion 6, donde K representa
la muestra considerada actualmente, y es la
salida, X es el vector de variables de entrada 'y y
es la salida estimada. Se puede observar que para
encontrar la salida actual se requiere el vector de
entrada contemplando la muestra anterior y la
salida estimada dos veces anterior.

Xk—1)=x(k—1),,x;(k—1)

La Figura 2 representa graficamente el
proceso de entrenamiento de acuerdo a lo
mencionado anteriormente. EI ANFIS toma las
variables de entrada de la planta (sistema
fotovoltaico) y considera la muestra anterior,
mientras que la salida de la planta también es
ingresada como entrada, pero considerando la
muestra dos veces anterior. El resultado
estimado se compara con la salida real de la
planta y el error se utiliza para el entrenamiento
del ANFIS. Una vez alcanzado el aprendizaje, se
modifica el esquema generando una auto-
recursividad (Figura 3) con la finalidad de que la
entrada obtenida de la salida de la planta sea
recolectada por la misma salida estimada del
sistema ANFIS, de esta manera el modelo
inteligente solo depende de las variables
meteoroldgicas como variables externas.

X(K) y(K)

\ 4

Planta

Z—Z

\ A 4

rd

Figura 2 Esquema de entrenamiento
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Predictor V(K)
ANFIS

\ 2R 4

Figura 3 Esquema como predictor

Las variables utilizadas para el
aprendizaje fueron: radiacion solar con 4
funciones de membresia (FM) de tipo triangular,
temperatura exterior con 3 FM de tipo gaussiana,
humedad con 3 FM de tipo trapezoidal, presion
atmosférica con 3 FM de tipo triangular,
velocidad del viento con 3 FM de tipo triangular,
direccion del viento con 3 FM de tipo triangular,
hora del dia con 3 FM de tipo triangular y la
potencia con 4 FM de tipo gaussiana. Cada
variable fue registrada cada 5 minutos durante 6
meses obteniéndose aproximadamente 16,300
datos por variable. La Tabla 1 muestra la
simbologia utilizada para representar cada
variable.

Variable Simbologia

Radiacion solar X4
Direccion del viento X,
Humedad X3
Presion atmosférica Xy
Temperatura Xg
Velocidad del viento Xg
Hora del dia Xy
Potencia eléctrica y

Tabla 1 Simbologia de las variables del modelo

Finalmente, una vez que el sistema ha
sido debidamente entrenado se implementa la
recursion de la potencia estimada para la
modalidad de predictor, un acotamiento de la
sefial y condiciones iniciales.

Consideraciones generales

Teniendo en cuenta que el entrenamiento
necesita de “n” iteraciones para aprender, se
concluye que el procesador que realizard el
entrenamiento debe soportar la cantidad de
variables de entrada, la cantidad de datos por
variable, la cantidad de funciones de membresia
para cada variable y la cantidad de repeticiones
que tendra el ANFIS durante su aprendizaje.
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Esto plantea un problema en el tiempo de
computo necesario para entrenar debido a la
cantidad de memoria RAM que el procesador
requiere. De acuerdo a lo anterior, se optd por
una arquitectura donde las variables de entrada
se reparten en 3 primeros ANFIS para su
entrenamiento, mientras que un cuarto ANFIS
retne los resultados y entrena con ellos para
obtener una sola salida; permitiendo mejorar la
estimacion final y reducir considerablemente el
tiempo de procesamiento. Cada una de las 3
entradas del ANFIS 4 tienen 3 FM de tipo
gaussiana. La ecuacion 7 describe las funciones
implementadas para entrenar cada ANFIS
siendo s; su respectivo resultado.

51(K) = fo (K = 1), 5, (K — 1), %3(K — 1), y(K)))
5,(K) = f(x4(K - 1), xs5(K — 1)v)’(K)) } (7)
s3(K) = f(x6(K — 1), x,(K — 1), y(K — 2),y(K))
54 (K) = (51K, 5,(K), 55 (), y(K)) )

Debido a que la potencia maxima que
puede generar el sistema fotovoltaico real es de
3.1kW y la minima es de cero, se aplica un
acotamiento entre dichos valores para asi evitar
posibles picos de potencia imposibles
fisicamente. Las condiciones iniciales son
requeridas ya que la potencia como entrada esta
considerada con un retardo (K-2) respecto a las
entradas restantes (K-1); por lo que, para las dos
primeras estimaciones a causa del retardo de
segundo orden, el valor de potencia sera
considerado como el de la planta vy
consecuentemente se toma en cuenta el generado
por la estimacién gracias a la recursividad.

Resultados y discusion

La Figura 4 muestra la estimacion del modelo
ANFIS implementado, considerando los datos
del entrenamiento, en la cual se aprecia un
resultado aceptable; sin embargo, para probar
que dicho modelo logra un buen desempefio
durante un periodo de tiempo fuera del de
aprendizaje, se utilizaron 3 meses de datos
recientes. La cantidad de reglas difusas para cada
ANFIS fue de 36, 9, 36 y 27, respectivamente.

La figura 5 muestra un resultado
satisfactorio en el cual el comportamiento del
sistema neuro-difuso es muy cercano al real,
incluso para los dias donde la potencia
fotovoltaica no fue la ideal, teniendo crestas por
debajo del valor promedio y comportamientos
estocasticos.
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Figura 4 Comparacion entre la potencia real y la
estimacion del ANFIS para los datos de entrenamiento
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Figura 5 Comparacién entre la potencia real y la
estimacion del ANFIS para los datos frescos

Para poder determinar el grado de
satisfaccion de los resultados obtenidos fue
necesario aplicar un método que indique la
cercania de la estimacion obtenida con respecto
al comportamiento real. Para esto se empleo el
coeficiente de determinacién y el analisis del
error entre ambas sefiales utilizando el software
MATLAB.

El coeficiente de determinacion, basado
en el coeficiente de Pearson, est4 definido como
el porcentaje de la variacion de los valores de la
variable dependiente que pueden ser explicados
como cambios en la variable independiente. En
otras palabras, un coeficiente de determinacién
R?=0.23 simboliza que el 23% de la variable
dependiente estd ligado a los cambios de la
variable independiente (Taylor, 1990). EI
analisis del error fue realizado aplicando el MAE
(Mean Absolute Error o Error Medio Absoluto)
y el MAPE (Mean Absolute Percentage Error o
Error Porcentual Medio Absoluto) como
técnicas de evaluacion de precision por ser de los
maés utilizados en sistemas inteligentes. MAE y
MAPE estan descritas por las ecuaciones 8 y 9,
respectivamente, donde N es la cantidad total de
muestras, s es la muestra a considerar, Pn, es el
valor de potencia real o medida y Pe es la
potencia estimada por el ANFIS (Dev et al.,
2018; Pitalua-Diaz et al., 2019; Ruz-Hernandez
etal., 2019).
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A partir de la Figura 6 y Figura
claramente se logra apreciar un comportamiento
lineal de los datos puntuales (verde) el cual se
comprueba con la linea de tendencia (roja)
indicando que la estimacion del modelo
implementado es lineal y directamente
proporcional a los valores reales. A su vez, la
Tabla 2 detalla los valores obtenidos por cada
método evaluado. Es posible observar que los
resultados del error mostraron valores bajos
estando alrededor del 7% entre ambas sefiales; y
el coeficiente de determinacion demostrd el buen
desempefio del modelo inteligente alcanzando
un valor de 0.9742 para los datos frescos, muy
cercano al 1.

Isv=1|Pm _Pel

MAE = 8
N
N L Pm — Pe
s= —
MAPE,, = max(P,;lV) min(B,,) )
-100

3500

Datos
— Tendencia

3000

- - nN n

o o o a

=3 o =1 =]

=3 (=) S =)
T

Potencia real (W)

o
o
=]

o

\
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Potencia estimada (W)

Figura 6 Grafica de dispersién entre la potencia estimada
y la potencia real (datos de entrenamiento)

3500

Datos )r

3000 — Tendencia

2500

- N
o =3
o =3
=] =)

Potencia real (W)

1000

500 -

et - ] 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000
Potencia estimada (W)

Figura 7 Gréfica de dispersion entre la potencia estimada
y la potencia real (datos frescos)

Método = Entrenamiento Prueba

R? 0.9662 0.9742
MAE 207.3163 W 218.6996 W
MAPE | 6.9211 % 6.9851 %

Tabla 2 Resultados de valores de precision
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Conclusioén

Este trabajo demostré que la técnica inteligente
ANFIS logra una estimacion exitosa de la
potencia eléctrica en un SFV al reproducir
satisfactoriamente su comportamiento
contemplando las variables meteoroldgicas del
sitio, alcanzando un 97.42% para el coeficiente
de determinacion indicando una alta relacion
entre la estimacion y la lectura real. Asi mismo,
los errores implementados describieron valores
pequefios tanto en unidades de potencia como en
porcentaje siendo de 218.6996W y 6.9851%,
respectivamente, reforzando la utilidad y ventaja
de usar el ANFIS como técnica inteligente.
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