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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es presentar el desarrollo de una estructura de modelo dindmico para la prediccion
de la generacion eléctrica en una planta fotovoltaica. Tradicionalmente un modelo de prediccion de la
generacion eléctrica en este tipo de planta se basa en dos modelos, uno para la prediccion de la irradiacion
solar y un segundo modelo para describir la relacion de la irradiacion solar con la potencia generada. Como
variables climatoldgicas principales se consideran la irradiacion solar y la temperatura ambiental, mientras
que desde el punto de vista tecnoldgico se considera la limpieza de la superficie de los paneles solares, asi
como el punto de operacion de la planta, dependiendo del periodo del afio y la hora del dia. EI modelo
presentado considera la irradiacion solar y la temperatura ambiente como variables de entrada, al tiempo que
se desarrolla la modelacion no lineal existente entre la irradiacion y la potencia generada, considerando como
disturbios la sombra (parcial o no) sobre los médulos y la limpieza de la superficie de los paneles
fotovoltaicos. El trabajo presenta una descripcién tecnolégica de una planta y la caracterizacién temporal y
frecuencial de juegos de datos reales, a partir de lo cual se desarrolla la concepcidn de la estructura del modelo
mas adecuado para la aplicacion de técnicas basadas en inteligencia artificial, especificamente aprendizaje
profundo. Finalmente, el modelo propuesto se utiliza para realizar la predicciéon directa de la potencia
generada basado solamente en datos historicos obtenidos en la planta fotovoltaica de la Universidad Central
“Marta Abreu” de Las Villas. Los resultados obtenidos para un horizonte de prediccion de mediano plazo y
para diferentes épocas del afio resultan acertados, lo que demuestra la efectividad del método de prediccion

propuesto.

Palabras clave: Planta fotovoltaica; Modelo planta fotovoltaica; Prediccion potencia generada; Aprendizaje

profundo.

ABSTRACT

The objective of this work is to present the development of a dynamic model structure for the prediction of
electricity generation in a photovoltaic plant. Traditionally, a model for the prediction of electricity generation

in this type of plant is based on two models, one for the prediction of solar irradiance and a second model to
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describe the relationship between solar irradiance and generated power. The main climatological variables
considered are solar irradiation and ambient temperature, while from the technological point of view, the
surface cleanliness of the solar panels is considered, as well as the operating point of the plant, depending on
the period of the year and the time of day. The model presented considers solar irradiation and ambient
temperature as input variables, while developing the non-linear modeling between irradiation and generated
power, considering as disturbances the shading (partial or not) on the modules and the cleaning of the surface
of the photovoltaic panels. The work presents a technological description of a plant and the temporal and
frequency characterization of real data sets, from which the conception of the structure of the most suitable
model for the application of techniques based on artificial intelligence, specifically deep learning, is
developed. Finally, the proposed model is used to perform the direct prediction of the generated power based
only on historical data obtained in the photovoltaic plant of the Central University "Marta Abreu" of Las
Villas. The results obtained for a medium-term prediction horizon and for different times of the year are

accurate, which demonstrates the effectiveness of the proposed prediction method.

Keywords Photovoltaic plant; Photovoltaic plant model; Generated power prediction; Deep learning.

Introduccion

La energia solar fotovoltaica constituye en la actualidad una de las mas importantes fuentes de generacién de
energia eléctrica dentro del grupo de las energias limpias y renovables. La dependencia que tiene la energia
eléctrica generada en un parque fotovoltaico de las condiciones meteoroldgicas, y la alta variabilidad de estas,
hacen que el problema de la prediccién de la energia generada en el mismo sea una labor compleja. Sobre
todo, la naturaleza intermitente de la cobertura de nubes origina que, incluso para horizontes temporales
pequefios, sea dificil asegurar cual va a ser exactamente el valor de la radiacion solar incidente sobre el parque
en cuestion (Jiménez 2014).

La prevision solar precisa elimina el impacto de la incertidumbre de la produccion de energia solar
fotovoltaica, mejora la estabilidad del sistema, aumenta el nivel de penetracion del sistema fotovoltaico y

reduce el costo de mantenimiento de los dispositivos auxiliares. La prevision de la energia solar fotovoltaica
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ha surgido como una forma brillante de abordar estas cuestiones. Ademas, es una accion de gran importancia
y ayuda a los operadores y disefiadores del sistema de energia a modelar y gestionar las plantas solares
fotovoltaicas de manera eficiente (Ahmed et al. 2020).

Desde el propio surgimiento de las plantas fotovoltaicas practicamente se han desarrollado variadas técnicas
para lograr modelos predictivos que contribuyan al perfeccionamiento de la gestién de dichas plantas.
Actualmente se trabaja intensamente en la aplicacion de herramientas de la Inteligencia Artificial (1A) para el
desarrollo de estos tipos de modelos, basado en la demostrada capacidad de estas técnicas en el manejo de
informacion contenida en grandes volimenes de datos obtenidos de los sistemas objeto de trabajo.

La planta fotovoltaica de la UCLV, en la provincia de Villa Clara, posee las caracteristicas necesarias para
realizar trabajos de desarrollo de modelos predictivos que puedan contribuir a lo antes planteado. En particular
posee un amplio grupo de mediciones de las variables necesarias, tales como: irradiacién solar, temperatura
ambiente, temperatura de los médulos fotovoltaicos y potencia generada. Es decir, se tienen los elementos
necesarios para realizar el estudio en esta planta. Por lo tanto, este trabajo tiene como objetivo principal
presentar el desarrollo de una estructura de modelo dindmico para la prediccion directa de la generacion
eléctrica en una planta fotovoltaica, especificamente en la planta fotovoltaica de la UCLV, basado solamente
en datos historicos registrados en dicha planta sin necesidad de disponer de prondsticos meteoroldgicos de
estas variables o de otros modelos para complementar la prediccion.

Diferentes publicaciones internacionales han abordado el tema de la prediccion de diferentes variables
asociadas a sistemas fotovoltaicos. Varios trabajos utilizan un método de prediccion indirecto de la potencia
fotovoltaica generada, que se basa en realizar la prediccion de algunos pardmetros meteoroldgicos
(fundamentalmente la irradiacion solar) y posteriormente a partir de estas predicciones y mediante un modelo
de la planta fotovoltaica que generalmente es un modelo paramétrico, realizan la prediccién de la potencia
fotovoltaica generada.

En la referencia (Qing, Niu 2018) se presenta un modelo basado en redes denominadas de gran memoria a
corto plazo, identificadas por LSTM (por sus siglas en inglés) para la prediccion de la irradiacion solar del
dia siguiente mediante datos meteoroldgicos. Como entradas al modelo se consideran la temperatura, la
humedad, la visibilidad, la velocidad del viento, el tipo de clima y el punto de rocio. EI desempefio de este

modelo resultd mejor que el de otros modelos basados en regresion del menor cuadrado linear, (LLSR por sus
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siglas en inglés) y basados en redes neuronales de alimentacion directa, (FFNN por sus siglas en inglés) con
un valor del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) menor de 18.34%.

Otros trabajos combinan modelos de prediccion basados en técnicas de inteligencia artificial con modelos
estadisticos 0 modelos fisicos como el modelo de prediccion numérica del tiempo (NWP por sus siglas en
inglés).

En las referencias (Lima etal. 2016; Agoua, Girard, Kariniotakis 2018) se presenta una metodologia
estadistica espacio-temporal para pronosticar la produccion de energia de una planta especifica desde unos
pocos minutos hasta 6 horas méas adelante. Se consideraron dos conjuntos de datos para dar cabida a diferentes
condiciones climaticas y densidades espaciales de las plantas fotovoltaicas instaladas. El error cuadratico
medio normalizado (nRMSE por sus siglas en inglés) se mejor6 en un 20 % en comparacion con otras técnicas
de pronostico.

La referencia (Massidda, Marrocu 2017) propone un modelo de prediccion basado en la integracion de ejes
de regresion adaptativa multilinear con la prediccion meteorolégica numérica (NWP por sus siglas en inglés)
para pronosticar la potencia generada en una planta fotovoltaica en el dia siguiente. EI modelo de regresién
desarrollado utiliza datos histéricos de produccion de energia y los pronosticos meteoroldgicos disponibles
del modelo NWP. Sobre la base del anélisis de la simulacion los resultados fueron favorables.

La referencia (Wolff et al. 2016) presenta un modelo de regresion de vectores de apoyo (SVR por sus siglas
en inglés) para predecir la potencia de una planta fotovoltaica para un horizonte de tiempo de corto plazo de
15 minutos hasta 5 horas. Utiliza como entradas mediciones de potencia fotovoltaica y pronostico de la
irradiancia solar del NWP. EI modelo es capaz de generar buenas predicciones para condiciones de cielo claro
y nublado con un valor del RMSE menor de 15%. Los resultados obtenidos se comparan con un modelo fisico.
Por su parte la referencia (Sivaneasan, Yu, Goh 2017) presenta un modelo de prediccion de la potencia
fotovoltaica generada en una instalacion fotovoltaica a largo plazo basado en redes neuronales artificiales y
la 16gica difusa. Utiliza como variables de entrada la temperatura, el punto de rocio, la velocidad y direccion
del viento y la irradiacion solar. EI modelo propuesto se compara con otros modelos de prediccion y en todos
los casos presenté un comportamiento superior con un valor del porcentaje medio de error absoluto (MAPE

por sus siglas en inglés) de 29.60 %.
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En otras publicaciones se presentan varios modelos que permiten realizar una prediccion directa de la potencia
generada en la instalacion fotovoltaica basado en el conocimiento de los datos historicos de la planta.

En la referencia (Raza et al. 2019) se desarrolla un modelo de prediccion basado en un conjunto de redes
neuronales, (NNE por sus siglas en inglés) entrenado mediante optimizacion por enjambre de particulas, (PSO
por sus siglas en inglés) para predecir la potencia del dia siguiente en una red inteligente. EI modelo
desarrollado utiliza como entradas datos histdricos de la potencia fotovoltaica, la irradiancia solar, la
velocidad del viento, la temperatura y la humedad. EI desempefio del modelo fue medido contra otros cinco
modelos de prediccion y el modelo NNE result6 superior con un valor del MAPE de 9.75%.

La referencia (Jinsong Zhang et al. 2018) propone un modelo LSTM para predecir la potencia fotovoltaica.
El modelo propuesto se compara con otros dos modelos y demostré ser el de mejor desempefio con un valor
del RMSE menor de 21%.

Por su parte la referencia (Wen et al. 2019) presenta un modelo LSTM acoplado con una red neuronal
profunda. EI modelo se utiliza para predecir la carga y la potencia fotovoltaica generada en una red inteligente.
El desempefio del modelo se compara con otros modelos y se obtiene un resultado satisfactorio con un valor
del MAPE de 7.43 %.

En (Rui Zhang et al. 2018) se utiliza un modelo basado en redes neuronales de convolucion profunda (DCNN
por sus siglas en inglés) para predecir la potencia de una instalacién fotovoltaica. La exactitud del modelo se
compara con un modelo persistente y un modelo SVR resultando superior con un valor normalizado del
MAPE de 11.80%.

Lo anterior demuestra una tendencia al empleo de técnicas de aprendizaje profundo en este tipo de trabajos
de desarrollo de modelos predictivos por los resultados que se alcanzan.

Inspirado en los antecedentes de investigacion anteriores, en el presente trabajo se proponen dos modelos de
prediccion basados en técnicas de inteligencia artificial con aprendizaje profundo (LSTM y CNN) para
realizar la prediccion directa de la potencia fotovoltaica generada utilizando solamente un conjunto de
mediciones histdricas de la planta bajo estudio. Este trabajo se diferencia de los anteriores en la metodologia
utilizada y en la estructura del modelo predictivo que se propone para realizar la prediccion de la potencia
fotovoltaica generada, sin necesidad de disponer de predicciones de modelos meteoroldgicos o de otros

modelos de prediccion. También se diferencia en la estructura y el tratamiento de los datos historicos
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recopilados. Ademas, el método de prediccion propuesto permite obtener resultados satisfactorios en cuanto

a la calidad de las predicciones realizadas.

Metodologia

Caracteristicas de la planta fotovoltaica
La planta fotovoltaica objeto de trabajo en esta investigacion se encuentra localizada en la Universidad Central
"Marta Abreu” de Las Villas. Esta planta posee una potencia nominal de 1.1 MW y fue puesta en marcha en
el afio 2019. La planta fotovoltaica estd compuesta por 200 bandejas con sus correspondientes médulos de
paneles fotovoltaicos conectados en serie y agrupadas en blogues, produciendo en conjunto los 700 V que
necesitan los inversores para efectuar la conversion de corriente directa a corriente alterna. A su vez estos se
conectan a una celda de mediana tension que permite entregar toda la potencia generada a la red del Sistema

Electroenergético Nacional (SEN). En la figura 1 se muestra un esquema general simplificado.

Fig. 1 — Esquema general simplificado del PSFV de la UCLV.

[Fuente: Elaboracion propia]

Los mddulos de paneles solares empleados en este PSFV son de la serie HT72-166M con una potencia de
salida seleccionable en un rango de 435 W a 455 W. En la arquitectura de la planta se emplean dos inversores
de 500 kW de potencia activa, cada uno de tres fases con topologia de circuito de puente completo (Beristain
Jimenez 2021) para la conversion de CC/CA, con un voltaje de entrada de 700 V de CC y de salida de 400 V
de CA, su corriente de salida es de 720 A con una frecuencia de 60 Hz. Para monitorear el rendimiento

energético de la instalacion fotovoltaica se encuentra instalado un piranémetro (tipo SMP10), inclinado en el
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mismo angulo que los paneles para medir la irradiacion del plano de matriz, que es la irradiacion total que
reciben los paneles dada su inclinacion. Este pirandmetro, con un campo de vision de 180° y gama de medicion
hasta 2000 W/m2.

También se encuentran instalados dos medidores de temperatura basados en sensores PT100. EI primero de
estos sensores esta dedicado a la medicion de la temperatura ambiental y el otro dedicado a la medicion de la
temperatura de los médulos de paneles. Para la medicion de la potencia activa y reactiva que se entrega a la
red eléctrica es empleado un medidor P2000 trifasico de clase 1.0 con altos valores de precision.

Estructura del modelo predictivo
La estructura mas usada de prediccion de potencia generada en plantas fotovoltaicas se basa
fundamentalmente en dos modelos, uno para la estimacion de la irradiacién en un horizonte de prediccién
determinado, complementado con otro modelo, generalmente una ecuacion estatica, para calcular la potencia

generada a partir de la irradiacion estimada.

La idea de aplicar técnicas de inteligencia artificial es determinar un modelo global que se base ademas en los
valores de la potencia generada, los cuales contienen toda la informacion del comportamiento de la planta en
las condiciones reales de operacion. La figura 2 muestra la estructura general del modelo propuesto para la
prediccidn de la potencia generada y su relacion con la planta fotovoltaica. Consiste en un modelo principal,
con tres entradas independientes, la Irradiacion IR, la temperatura del aire TA y el tiempo que transcurre, t; y
n valores pasados de la potencia real generada por la planta. A partir de esta entrada combinada, el modelo
principal proporciona una prediccion del comportamiento de la potencia generada, PAest, de la irradiacion

estimada IRest y la temperatura del aire TAest para las proximas 24 horas.
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Fig. 2 — Estructura general del modelo de prediccion.

[Fuente: Elaboracién propia].

Se aplica un modelo auxiliar que describe el comportamiento tecnoldgico de la planta, con la mision de
corregir la prediccion realizada por el modelo principal, tomando en consideracion otros disturbios que puedan
estar presentes local y temporalmente. El error de prediccion seria en base a la comparacion de la potencia
estimada corregida PAestcorr con la potencia real generada.

Analisis de los datos para la obtencion del modelo
Se dispone de una base de datos que contiene mediciones de varias variables de interés por un periodo de
tiempo de dos afios. La principal variable del modelo digital es la irradiacion solar porque influye de lleno en
la generacion de energia y fisicamente es la fuente primaria de energia, la cual se convierte en energia eléctrica
(Paulescu et al. 2013).

Otra entrada a tener en consideracion es la variable temperatura ambiente la cual influye en la eficiencia de
conversion de la energia solar-fotovoltaica en energia eléctrica (Paulescu et al. 2013). Para el desarrollo del
modelo se obtuvieron los juegos de datos de la potencia activa, la temperatura ambiente y la irradiacién solar
de una base de datos SQL ubicada en el PSFV de la UCLV. Los datos comprenden las mediciones de estas
tres variables en cada hora durante los afios 2019 y 2020. En esta base de datos se pudo constatar pérdidas en
las mediciones de los datos, para un total de 80 dias (1920 juegos de datos) totalmente en blanco que se
decidieron eliminar ya que afectaba el comportamiento de las tres variables; también se detectaron algunas

mediciones nulas puntuales que se corrigieron mediante el procesamiento de los datos, asi como valores
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anormales en estas variables. Se pudo evidenciar la fuerte correlacion existente entre las variables de entrada
y la variable de salida utilizando la correlacién de Spearman, ya que las relaciones entre las variables eran
mondtonas. En los resultados mostrados se observa que existe una fuerte correlacion entre las variables de

entrada y la variable de salida como se muestra en la figura 3.

100
& -098 =
-094 3

IrradiacionSolar PotenciaActiva

Prrpersturs

Irradhad s

\
a

e

P
P

Fig. 3 — Matriz de correlacién entre la Potencia Activa y la Irradiacion Solar (izquierda) y — Matriz de correlacion
entre la Potencia Activa y la Temperatura Ambiente (derecha).

[Fuente: Elaboracién propia].

Obtencion de la curva de comportamiento aproximada de la planta fotovoltaica
Es posible obtener una curva aproximada para la generacion de potencia activa de la planta fotovoltaica en
funcidn de la irradiacion solar. La figura 4 muestra un grafico de dispersion de irradiacion vs potencia activa

y la curva aproximada de comportamiento para estos datos especificos.

La ecuacion de la curva esta dada por la expresion (1):
P(r) = pir3+ par2+ p3r + pa @
Donde:
* P - Potencia activa del parque (MW)

.. w
r = Irradicion solar (—
m
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Los valores de los coeficientes son: p1 = —0.008589, p2= —0.006695, p3 = 0.348 y pa= 0.3612. En este
caso el valor del RMSE es de 1.9%. Esta curva permite para determinados valores de irradiacion solar obtener

una aproximacion bastante buena de la generacidn de potencia activa en la planta fotovoltaica analizada.

T T T T T T T

o
@
T

*  potencia vs. radiacion
Curva aproximada

=}
=

potencia

=}
P

=}
[N}

=}

1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200
radiacion

Fig. 4 — Grafico de dispersion de irradiacion vs potencia y curva de comportamiento aproximada para el PSFV de la
UCLYV. [Fuente: Elaboracion propia].

Algoritmo predictivo

Resultados y discusion de la aplicacion del algoritmo predictivo

Se aplican los modelos de Redes Neuronales Profundas LSTM y CNN al problema de prediccion de series
temporales multivariado con maltiples pasos en el tiempo. Para la transformacion de los datos se aplican
varias etapas de preprocesamiento: se eliminan los atributos que no aportan informacion relevante para la
prediccion; se sustituyen los valores inconsistentes (nulos y no numéricos) por el valor promedio del atributo
al que correspondiera y finalmente se estandarizaron los valores (Ver figura 5) para influir en igual medida

en la prediccién posibilitando que el modelo converja en menor cantidad de iteraciones.
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Fig. 5 — Atributos estandarizados. [Fuente: Elaboracién propia]

Para el entrenamiento y la prueba de ambos modelos se distribuyeron los datos de manera tal que el 80% se
utilice para el entrenamiento y el 20 % para la prueba del modelo. A partir del conjunto de entrenamiento se
crea una estructura de 112 entradas (Numero de dias pasados que se utilizan para predecir el futuro) lo que
corresponde a 8 dias con 14 mediciones cada dia tomadas de (6:00 am — 8:00 pm) y un salto de 14 mediciones

a predecir en el futuro.

En la figura 6 se muestra el primer modelo de red neuronal. La capa de entrada conformada por 4 neuronas
que representan los atributos (Irradiacion, Temperatura Ambiente, Temperatura Mddulo, Potencia Activa)
por cada una de las 112 horas presentes en cada ejemplo de entrenamiento, dos capas LSTM (Qing, Niu 2018),
la primera con 64 neuronas y la segunda con 32 neuronas, la salida es la generacién de energia del dia siguiente

pasadas las 112 horas (figura.7).

[ J @ ]

LSTM N LSTM - | 5™

¥ g ¥ > coe > ¥
(X X X } oe0o0e [ X X X )

Fig. 6 — Modelo LSTM. [Fuente: Elaboracion propia]
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Entrada_1: Capa entrada {Mone, 112 4)
Entrada
salida (None,112,4)
Lstm_1: LSTM entrada {None, 112 4)
salida (None,54)
Lstm_2: LSTM entrada [None,64d)
salida (None,32)
Dense_1: Dense entrada [None,32)
salida (None, 1)

Fig. 7 — Estructura por capa Modelo LSTM [Fuente: Elaboracion propia]

La figura 8 representa el segundo modelo con una topologia de red CNN (Rui Zhang et al. 2018) con una capa
Convolucional (ConvlD) de 1 dimension de 64 filtros, seguida de una capa de reduccion por agrupamiento
(max_pooling) con tamafio dos y una capa Densa de 50 neuronas. La capa de entrada igual a la de la figura 7.

o
.

Dense

4 CNN

t
e®®®

Fig. 8 — Modelo CNN. [Fuente: Elaboracion propia]
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Entrada: Entrada (Mone, 112,4)
CapaEntrada
Salida (None,112,4)
Convld_1: ConvlD Entrada (Mone, 112 .4)
Salida [Mone, 110, 64)
MaxPoolinglD Entrada (Mone, 110, 64)
Salida {Mone, 55, 64)
Dense_1: Dense Entrada [MNone, 50)
Salida [Mone, 1)

Fig. 9 — Estructura por capa Modelo CNN [Fuente: Elaboracion propia]

En la tabla 1 se muestra el error cuadratico medio de la prediccion al aplicar los modelos representados en las

figuras 7y 9.

Tabla 1 - Valores del error cuadratico medio (MSE). [Fuente: Elaboracion propia].

Modelo | MSE (MW) | MSE (%) | MSE (kW)
LSTM 0.0357 357 35.70
CNN 0.0378 378 37.80

En la figura 10 se muestra la prediccidn (color rojo) y la produccion real de potencia activa (color azul) para

tres dias consecutivos (en enero y agosto) de la planta fotovoltaica de la UCLV para los modelos LSTM y

CNN respectivamente.
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Fig. 10 — Comparacion ente la prediccion de generacion PV (color rojo) y los valores reales de

generacion PV (color azul).

[Fuente: Elaboracién propia].

En este caso al tratarse de predicciones de mas de 24 horas (se predicen tres dias en el futuro) se pueden
considerar como predicciones a largo plazo. En el caso () se utiliza el modelo LSTM para predecir los dias
1, 2'y 3 de enero 2020. En el caso (b) se emplea nuevamente el modelo LSTM para predecir la generacién de
potencia activa en los dias 16, 17 y 18 de agosto 2020. En el caso (c) se utiliza el modelo CNN para realizar
la prediccién en los dias 1, 2 y 3 de enero 2020. En el caso (d) se emplea también el modelo CNN para realizar

la prediccion en los dias 16, 17 y 18 de agosto 2020. En cada uno de los casos se utiliza 8 dias anteriores para
la prediccion.
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Los resultados obtenidos muestran que ambos modelos presentan un comportamiento acertado, aunque de
manera general el modelo LSTM presenta un mejor comportamiento que el modelo CNN. Puede decirse que
las predicciones realizadas para dias con diferente comportamiento (soleado, nublado, parcialmente nublado)
y para distintas épocas del afio (invierno y verano) resultan adecuadas en ambos casos analizados, lo que

demuestra la efectividad de los modelos de prediccion utilizados.

Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en este trabajo se comprueba la factibilidad de determinar una estructura
de modelo dindmico para la prediccién de la generacion eléctrica en una planta fotovoltaica, partiendo
directamente de los datos de generacion reales obtenidos en la planta bajo estudio. EIl estudio realizado
demuestra la necesidad de realizar primero una correcta descripcién tecnoldgica de la planta fotovoltaica para
la cual se desarrollard el modelo predictivo, asi como una caracterizacion temporal y frecuencial de los datos
disponibles. Se demuestra que diferentes estructuras de modelos predictivos basados en técnicas de
inteligencia artificial, especificamente con aprendizaje profundo (en este caso modelo LSTM y modelo CNN)
cumplen con el objetivo de obtener predicciones con un buen cumplimiento del criterio de exactitud,
implicando con ello que las predicciones en diferentes periodos de tiempo y épocas del afio resultan adecuadas

con valores pequefios del error de prediccion (MSE) en cada uno de los casos analizados.

La principal contribucion del trabajo radica en el desarrollo de un modelo de prediccion que resulta aplicable
en cualquier planta fotovoltaica que disponga de las mediciones necesarias, considerando importante que los
datos tomados experimentalmente, para el entrenamiento de los modelos que se desarrollen tengan una buena

calidad.
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