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Resumen.

El incremento de precios de los combustibles convencionales,
las amenazas derivadas del cambio climético, y las politicas
energéticas impulsadas en los paises desarrollados, han
propiciado un fuerte incremento en la potencia instalada en
plantas generadoras de energia eléctrica basadas en recursos
renovables. Las instalaciones basadas en energia e¢lica son las
que han experimentado un mayor incremento en los Gltimos
afios, seguidas por las basadas en energia solar fotovoltaica. A
la par del aumento de instalaciones, se ha producido un
aumento de la capacidad de la instalacion media.

Este articulo presenta los resultados obtenidos con un conjunto
de modelos de prediccion de la generacion eléctrica vertida a la
red por una instalacion fotovoltaica. El valor de prediccion
corresponde a la energia eléctrica generada para cada una de las
24 horas del dia siguiente, suponiendo que el instante de
realizar las predicciones es el de las 9:00.

Los modelos desarrollados se basan en el uso de herramientas
de predicciéon numérica meteorolégica y técnicas avanzadas de
prediccién, basadas fundamentalmente en redes neuronales
artificiales. Los mejores modelos ofrecen unos errores de
prediccion inferiores al 15% de la potencia instalada, para los
periodos de prediccion que cubren las 24 horas del dia
siguiente.
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1. Introduccién

Las energias renovables han captado la atencién tanto de
las autoridades como de la opinion pablica en los Gltimos
afios. El aprovechamiento de las energias renovables
implica importantes ventajas ambientales, entre ellas el
hecho de que se tratan de energias con una
contaminacion minima y ademas no dependen de fuentes
energéticas exteriores. Ademds las instalaciones de
generacion eléctrica basadas en recursos renovables

pueden servir como factor de estabilizacion de la
poblacién en zonas con riesgo de despoblacion.

La energia edlica ha sido la energia renovable que méas se
ha desarrollado en los Gltimos afios. La potencia instalada
en los parques edlicos existentes en todo el mundo, ha
pasado de 7.5 GW en 1997 a 121 GW a finales de 2008,
alcanzando asi el 1.5% de la energia eléctrica generada
en todo el mundo [1]. En un primer momento, los
parques edlicos vertian a la red eléctrica la energia
eléctrica generada, recibiendo la compensacion
econémica correspondiente. Estas compensaciones
podian incluir subvenciones o primas para hacer
competitivas a este tipo de instalaciones y estimular asi
su proliferacion. Pero la reduccién de los costes de
instalacion y nuevas politicas energéticas, con nuevos
incentivos, propiciaron que en algunos paises la mayoria
de los parques eolicos pudieran vender la energia
eléctrica producida en el mercado eléctrico. Este es el
caso de Espafia, donde desde el afio 2004 la mayoria de
los parques eo6licos actdian como un productor mas en el
mercado eléctrico.

Las reglas del mercado eléctrico obligan a que cada
productor proporcione al operador del mismo, en los
periodos establecidos, los valores de la energia que va a
verter en la red para cada una de las horas cubiertas por la
sesion correspondiente. La sesiébn mas importante en el
mercado eléctrico es la sesidn diaria, para la que los
productores deben presentar sus valores de generacion
para cada una de las 24 horas del dia siguiente. La hora a
la que se celebra la sesion del mercado diario difiere
segun el pais; en el caso de Espafia, esta sesion tiene
lugar a las 10:00.

Si los valores de energia ofertada no se corresponden con
la realidad, el productor es penalizado de acuerdo a las
reglas del mercado. Obviamente, los valores de
generacion aportados por el gestor de un parque eélico no
son sino predicciones de generacion. Por tanto, cuanto
menor sea el error cometido en estas predicciones menor



es la penalizacién y por tanto, mayor es el beneficio
obtenido por la venta de la energia producida. La
necesidad, por parte de los gestores de los parques
edlicos, de disponer de predicciones de la generacion
eléctrica en sus instalaciones ha impulsado el desarrollo
de modelos de prediccién que determinen, con el menor
error posible, la produccién eléctrica horaria para el dia
siguiente. Asi, en los Gltimos afios se han desarrollado un
conjunto de modelos de prediccion de la generacion
eléctrica a corto plazo en un parque edlico por varios
equipos de investigacion [2].

La capacidad (potencia instalada) de las instalaciones
fotovoltaicas conectadas a la red eléctrica ha ido
creciendo en los Gltimos afios. Se ha pasado de pequefias
instalaciones cuya potencia instalada era, como mucho,
de decenas de kW, a las mas modernas instalaciones con
una potencia instalada de decenas de MW. La potencia
instalada en estos parques solares fotovoltaicos recuerda
a la de los parques e6licos hace poco mas de una década.
Por otra parte, el esperado abaratamiento de costes en
paneles fotovoltaicos [3] propiciard que esta tecnologia
sea en un futuro proximo competitiva, en términos
econodmicos, frente a otras fuentes de energia. Asi, el
incremento de la potencia en instalaciones fotovoltaicas,
unido a un abaratamiento de los costes de produccion de
energia eléctrica en las mismas, permitird en un futuro
préximo que estas instalaciones puedan, con incentivos o
sin ellos, participar en los mercados eléctricos para
vender la energia producida.

Por ello, los gestores de los parques solares fotovoltaicos
conectados a red necesitardn modelos de prediccion que
les permitan determinar de la manera mas exacta posible
la produccion horaria de energia eléctrica con una
anticipacién cercana a los dos dias. Varios grupos de
investigacion internacionales estan trabajando en el
desarrollo de herramientas de este tipo, aunque los
modelos publicados predicen los valores de la radiacion
solar en vez de la produccidn de energia eléctrica [4].

Este articulo presenta los resultados obtenidos en la
prediccion de la generacion de energia eléctrica, hora a
hora, en un parque solar fotovoltaico real para el periodo
gue comprende las siguientes 39 horas. Los modelos
desarrollados usan herramientas de prediccion numérica
meteorolégica, y técnicas avanzadas de prediccién
basadas, fundamentalmente, en redes neuronales
artificiales. Los mejores modelos ofrecen unos errores
RMSE (raiz del error medio cuadratico) inferiores al 15%
de la potencia instalada, para periodos de prediccién que
cubren las 24 horas del dia siguiente.

2. Modelos de prediccion

El objetivo perseguido con el trabajo de investigacion
descrito en el presente articulo es el desarrollo de un
modelo de prediccion de la energia media horaria para
todas las horas del dia siguiente generadas en una
instalacion solar fotovoltaica conectada a la red de
distribucidn de energia eléctrica.

El fin del modelo de prediccion es proporcionar un valor
para la energia eléctrica generada por un parque solar
fotovoltaico concreto. Concretamente, los modelos de
prediccion desarrollados predicen el valor futuro de la
energia media horaria generada a partir de los valores
pasados de esta misma variable y de los valores previstos
para una serie de variables meteorolégicas, obtenidos por
medio de un modelo de prediccion numérica
meteoroldgica, NWP (Numerical Weather Prediction).

A. Datos de entrada para los Modelos de Prediccion

Los datos de entrada utilizados para el desarrollo de los
modelos de prediccion que se presentan en este articulo
han sido los valores de energia eléctrica media horaria
generada en un parque solar fotovoltaico real, conectado
a la red eléctrica, situado en La Rioja, y los valores de
prediccidn para la radiacion y la temperatura al nivel de
superficie terrestre correspondientes a la localizacion del
parque solar, para las siguientes 48 horas. Estos ultimos
valores han sido obtenidos por medio del modelo MM5
[5], un modelo NWP, para horizontes de 0 a 48 horas en
intervalos de 15 minutos.

La instalacion fotovoltaica utilizada estd compuesta de
varios grupos de paneles solares con diferentes
tecnologias (fijos, seguidor a un eje, seguidor a dos ejes).
La potencia total de la instalacion es de 36 kW pico. La
serie temporal disponible, con los valores de generacion
de energia eléctrica sobre una base horaria, comprende
362 dias (del 2 de Junio de 2007 al 27 de Mayo de 2008).
La Fig. 1 representa la energia generada para los primeros
5 dias de la serie temporal.
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Fig. 1 Energia generada del 2 al 6 de Junio 2007

A la vista de la Fig. 1, se pueden observar las
considerables diferencias entre los valores de la
generacion de energia eléctrica de un dia para otro, lo
cudl dificulta en gran medida el desarrollo de un modelo
de prediccion 6ptimo v fiable.

B. Criterios de evaluacion de los Modelos de
Prediccion

La adecuacion de los modelos no se evalGa con los datos
utilizados en su ajuste o entrenamiento, sino con otro
conjunto de valores (valores de test) de las variables
explicativas. Esta prueba permite la comparacion de los
resultados (valores de prediccion) entre diferentes



modelos y de esta forma seleccionar el modelo que arroje
los menores errores de prediccién.

Para la comparacion general entre los modelos se ha
usado la raiz del error cuadratico medio, RMSE, ya sea
en su valor real, ecuacién (1), o en su valor normalizado
a la potencia instalada, ecuacion (2). En estas ecuaciones
N representa el nimero total de datos y k el horizonte de
prediccion.
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Ademés también se calcularé el error medio, ME, vy el
error absoluto medio, MAE, cuyas expresiones son las
indicadas en las ecuaciones (3)-(4) vy (5)-(6),
respectivamente. Estos criterios se han utilizado para
comparaciones mas extensas, en el presente articulo se
mostraran los valores de estos estadisticos para el modelo
de prediccién que mejores resultados proporciona, es
decir, el que presenta menores valores del error de
prediccion.
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3. Modelo MM5

El MM5 es un modelo de mesoescala, desarrollado por
PSU/NCAR (Pennsylvania Statal University and
National Center for Atmosferic Research), de area
limitada, no hidrostatico, basado en el uso de
coordenadas sigma (niveles de presion), y disefiado para
simular o predecir la circulacion atmosférica en la escala
regional. Ha sido desarrollado por medio de
contribuciones de diferentes grupos de investigacion
internacionales durante los dltimos afios. EI modelo
MMS5 estd implementado como un programa informatico
capaz de proporcionar predicciones de variables
meteoroldgicas con una gran resolucidn espacial pero con
una validez temporal limitada (baja escala temporal).
Este tipo de modelos NWP son conocidos como modelos
mesoescalares.

El MM5 ha sido compilado en varios ordenadores, con
sistema operativo Linux, en instalaciones de la
Universidad de La Rioja para la prediccion de los valores
de radiacion y temperatura al nivel de superficie para la
localizacion del parque solar fotovoltaico. Con el

propdsito de incrementar la validez temporal de las
predicciones (horizontes de prediccién hasta 48 horas), el
modelo MM5 utiliza como datos de entrada los valores
de prediccion de una serie de variables meteorolégicas
obtenidas de un modelo global, el modelo GFS (Global
Forecasting System del National Weather Services,
USA). El modelo GFS proporciona predicciones para un
conjunto de puntos repartidos por todo el mundo a
intervalos de tres horas y con horizontes de prediccion de
0 hasta 180 horas. Los datos del modelo GFS son
descargados diariamente de servidores norteamericanos
con las predicciones correspondientes a la asimilacién
(medida) de los datos atmosféricos a las 0:00.

4. Desarrollo de los Modelos

Los modelos elegidos para el desarrollo del sistema de
prediccion incluyen el clasico modelo persistente,
modelos desarrollados bajo la metodologia de Box-
Jenkins (o de la familia ARIMA) [6], un modelo conocido
como “modelo de los k-vecinos mas proximos” (k-
nearest neighbors) [7], modelos basados en redes
neuronales artificiales y modelos basados en sistemas de
inferencia neurodifusa (neurofuzzy). Para el desarrollo de
los sistemas con redes neuronales artificiales se utilizé un
proceso de optimizacion, basado en algoritmo genético,
que permitia seleccionar las entradas (de entre las
disponibles), el namero de neuronas de capas ocultas y
los pardmetros del algoritmo de entrenamiento utilizado
(retro-propagacion de error).

A. Consideraciones Previas

Para el desarrollo de los modelos de prediccion, los datos
de los 362 dias (8688 registros horarios) se dividieron en
tres grupos, entrenamiento, validacidn cruzada y test. El
grupo de entrenamiento engloba el 60 % de los datos, el
grupo de validacion un 20 % de los datos y el grupo de
test el 20 % restante.

Concretamente, se han utilizado dos tipos de division o
clasificacion de los datos:

e TipoA:
o0 Entrenamiento: el primer 60 % de los datos de
cada mes.
o0 Validacion: el siguiente 20% de los datos de cada
mes.

0 Test: el 20% restante de los datos de cada mes.

e TipoB:
0 Entrenamiento: el primer 60 % de todo el
intervalo de los datos.
o0 Validacion: el siguiente 20% de todo el intervalo
de los datos.
0 Test: el 20% restante de todo el intervalo de los
datos.

En caso de haber dispuesto de una serie temporal
superior a dos afios, como datos de entrada, lo mas
recomendable seria realizar una sola clasificacion,
concretamente la Tipo B. Pero puesto que para el
desarrollo de los modelos descritos, se disponia de



Unicamente de los datos de un afio, a priori, los mejores
resultados se obtendran con la clasificacion Tipo A, ya
que garantiza la disponibilidad de datos de todos los
meses para los datos de entrenamiento, validacion y test.
En la actualidad, se estan recopilando mas datos para
poder mejorar los modelos descritos en el presente
articulo.

Para el ajuste de los modelos se usan los datos de
entrenamiento y validacion. En los modelos basados en
redes neuronales artificiales y sistemas de inferencia
neurodifusa el grupo de validacion se usa para evitar que
el modelo sufra un “sobreentrenamiento, es decir, para
evitar que el modelo se ajuste demasiado a los datos de
entrenamiento, a consecuencia de lo cual no se obtendria
un modelo de prediccion general.

La adecuacion de los modelos no se evalGa con los datos
utilizados en su ajuste o entrenamiento, sino con otro
conjunto de valores (valores de test) de las variables
explicativas. Este ensayo permite la comparacién de los
resultados (errores de prediccion) entre diferentes
modelos y de esta forma seleccionar el modelo que arroje
los mejores resultados (menores errores de prediccion).
Cuando se muestren los errores obtenidos con los
diferentes modelos se especificaran para su
correspondiente grupo de prueba, aunque para comparar
modelos con diferente division de datos (Tipo A 6 B) se
incluird también el error de los datos de prueba comunes
de ambos tipos de division. Asi, cuando hablemos de los
diferentes modelos desarrollados se especificara el tipo
de division de datos utilizado. En el caso de modelos
ARIMA, o de redes neuronales recurrentes, es obvio que
el Unico tipo de clasificacion valido es el Tipo B, ya que
en estos modelos los datos de entrenamiento deben estar
temporalmente ordenados (ser correlativos).

B. Modelos de Prediccion analizados

Modelo persistente: Se ha modificado el clasico modelo
persistente (el valor de prediccion es igual al Gltimo valor
conocido) por un modelo persistente modificado por el
gue la energia eléctrica generada para cualquier hora de
mafiana es igual a la de la misma hora de ayer (horas
entre las 9:00 y las 24:00) o de hoy (horas entre las 0:00
y las 9:00).

Modelo Box-Jenkins o ARIMA: con la metodologia
Box-Jenkins se construyeron dos modelos ARIMA. El
primero de ellos (ARIMA 1) es el que ofrecia los mejores
resultados para un horizonte de prediccion de 1 hora,
extendiéndose  posteriormente  los  horizontes  de
prediccidn hasta abarcar todo el dia siguiente. El segundo
modelo (ARIMA 2) se desarroll6 utilizando
exclusivamente los datos de la serie temporal
correspondiente  al dia  anterior  considerando
exclusivamente la estacionalidad. Para el ajuste del
modelo se utilizaron los datos de los grupos de
entrenamiento y de validacion.

Modelo de los k-vecinos mas préximos: buscamos entre
todos los datos previos de los que dispongamos, es decir,
para todos los dias anteriores a hoy, los registros cuyas

entradas (valores de prediccion del modelo MMD5) sean
mas similares en términos de distancia euclidea a las
disponibles para cada una de las horas del dia siguiente.
Con el valor de energia generada para cada uno de esos
registros se calcula la media aritmética entre ellos o la
media ponderada (el factor de ponderacion es la inversa
de la distancia euclidea).

Modelos basados en red neuronales artificiales: se
utilizé su potencial como “aproximadores universales” de
funciones (incluyendo, evidentemente, las no lineales),
para el desarrollo de los modelos. Para el ajuste de estos
modelos se utilizaron los datos de los grupos de
entrenamiento y de validacion.

Modelos de inferencia neurodifusa: se desarrollaron
diferentes tipos de sistemas de inferencia neurodifusa
(ANFIS) [8], todos con particion del espacio de entrada
por agrupamiento sustractivo. Se utilizaron los datos de
los grupos de entrenamiento y validacion en el desarrollo
de los modelos.

En el presente articulo no se presentan todos los modelos
analizados y desarrollados, sino que se incluyen los de
mayor relevancia y mejores resultados.

5. Resultados Obtenidos

Tras el proceso de ajuste o entrenamiento de los modelos,
y la aplicacion de los mismos en la prediccion de la
energia generada a intervalos de una hora, se obtuvieron
los resultados que se van a pormenorizar en los proximos
parrafos.

El modelo persistente se aplico directamente sobre los
datos del grupo de test.

Los dos modelos ARIMA se disefiaron a partir de los
datos de la energia generada, correspondientes a los
grupos de entrenamiento y validacion. Para el primer
modelo, ARIMA 1, se desarrollaron modelos auto-
regresivos puros (con drdenes de 1 a 3) y modelos auto-
regresivos de media mévil (el de mayor orden fue el
modelo ARMA(2,2)) sin considerar la estacionalidad; y
ademas, se construyeron otros modelos similares
considerando la estacionalidad (con periodo de
estacionalidad de 24 muestras, es decir, 24 horas). Para el
caso del segundo modelo, ARIMA 2, se construyeron
modelos considerando so6lo la estacionalidad. Una vez
disefiados y evaluados los diversos modelos, se
escogieron aquellos que proporcionaban un valor menor
del error RMSE con los datos utilizados en el ajuste del
modelo (coincidian en ser también los modelos con
menor valor del criterio de informacion de Akaike, AIC,
y aquellos cuyas graficas de funcion de auto-correlacion
y auto-correlacion parcial también sugerian que el
modelo de prediccién deberia tener su misma estructura).
El modelo ARIMA 1 escogido fue el ARIMA
(3,0,2)(1,0,0)24, y el modelo ARIMA 2 fue el
ARIMA(1,0,1),4. Para comparar los errores obtenidos por
ambos modelos con el resto de modelos, se toma la
media del error correspondiente a los horizontes de
prediccion que incluyen todo el dia siguiente.



Para el modelo de los k-vecinos mas préximos se han
considerado de uno a diez vecinos, es decir, como
minimo tomando el registro anterior mas aproximado o
similar (en términos euclideos) y como maximo la media
(aritmética o ponderada) de los diez registros mas
aproximados. Para comparar con el resto de modelos, se
tomara el error correspondiente al modelo de los 10
vecinos mas préximos con media ponderada por ser el
gue mejores resultados ofrecia.

En los modelos de prediccion basados en los sistemas de
inferencia neurodifusa se utilizé la particién del espacio
de entrada por agrupamiento sustractivo, escogiendo los
parametros de éste de forma que el nimero de familias de
pertenencia y reglas tuviese como valor maximo el de 5.

En el desarrollo de los modelos basados en redes
neuronales artificiales se permiti6 que el proceso de
optimizacion (con algoritmo genético) pudiera elegir las
variables de entrada de las redes neuronales de entre
todas las disponibles. También el proceso de
optimizacion permitia seleccionar el nimero de neuronas
en capas ocultas y los valores del factor de aprendizaje y
momento  correspondientes  al algoritmo  de
entrenamiento. EI nimero de generaciones se establecid
en 50, al igual que el nimero de individuos por
generacion. Las tasas de cruce y mutacion se
establecieron en 0.9 y 0.02, respectivamente. La funcién
de transferencia para las neuronas de capas ocultas fue la
tangente hiperbolica. Las redes neuronales desarrolladas
incluyen: perceptrones multicapa, MLP; modulares (dos
MLP en paralelo), MNM; redes recurrentes de Elman;
redes neuronales de funcién de base radial, RBF; y redes
neuronales retardadas en el tiempo, TDNN, con unidades
de retardo sélo en la capa de entrada.

La Tabla | muestra los resultados obtenidos con los
diferentes modelos, concretamente se representan los
errores RMSE en la prediccion de la energia eléctrica
generada para el grupo de test propio del modelo y para
el grupo de test comun entre la division de datos Tipo Ay
B. Es decir, para comparar modelos que tengan el mismo
tipo de division de datos el mejor indice de comparacion
es el RMSEpropio Yy para comparar modelos con distinto
tipo de division de datos (uno Tipo A con otro Tipo B) el
mejor indice es el error RMSEcoman. EI Nombre de cada
modelo, en la Tabla I, hace referencia al tipo de modelo,
asi como a otras caracteristicas referentes al tipo de
clasificacion de los datos.

De todos los modelos desarrollados con datos Tipo A
destacamos los dos modelos con menor RMSEpqpio, Y
ademas los dos mejores entre los modelos desarrollados
con datos Tipo B (con su RMSEpqpio) Y con Tipo A (con
su RMSEcoman). Asi, el modelo mas adecuado para la
prediccion de la energia eléctrica generada por parques
solares fotovoltaicos es el MLP 2A. Concretamente,
presenta un valor medio del RMSE para su grupo de test
del 11.79 %, correspondiente al horizonte de prediccion
gue engloba todo el dia siguiente (horizontes de 16 a 39
horas).

El modelo MLP 2A, se trata de una red neuronal del tipo
perceptrén multicapa (MultiLayer Perceptron), con dos
capas ocultas. La estructura de esta red neuronal es la
reflejada en la Fig. 2, en la que las capas a la izquierda y
derecha de la figura corresponden a la capa de entradas y
a la capa de salidas, respectivamente. Las capas ocultas
son las dos capas intermedias. Cada capa s6lo esta unida
(conexiones entre neuronas) a la capa precedente y a la
capa que le sigue (si existe). Concretamente, el modelo
estara compuesto por 7 neuronas en la primera capa
oculta y otras 7 en la segunda capa oculta. La Tabla Il
recoge el error absoluto medio (MAE) y el error medio
(ME) del modelo de prediccion MLP 2A.

Tabla I. Resultados obtenidos

Modelo RNISEPropio RMSEComL’m

wh) | @) [ wh) [ ()
Persistente 7530.91 | 20.92
ARIMA 1 7609.12 | 21.14
ARIMA 2 6249.30 | 17.36
10- Vecinos 6041.25 | 16.78
MLP 1A 4255.19 | 11.82 | 4967.25 | 13.80
MLP 1B 5522.35 | 15.34 | 5452.58 | 15.15
MLP 2A 4243.01 | 11.79 | 4740.19 | 13.17
MLP 2B 4999.16 | 13.89 | 5008.43 | 13.91
MNM 1B 5341.96 | 14.84 | 5523.97 | 15.34
MNM 2A 4377.83 | 12.16 | 4903.67 | 13.62
Elman 1B 4964.37 | 13.79
RBF 1B 544278 | 15.12 | 5648.83 | 15.69
RBF 2A 4429.43 | 12.30 | 4960.24 | 13.78
TDNN F 5315.29 | 14.76
ANFIS 1B 5466.15 | 15.18
ANFIS 2A 4375.21 | 12.15 | 4872.24 | 13.53
ANFIS 2B 5072.34 | 14.09

P 4

—» >

Fig. 2. Estructura de la red neuronal MLP 2A.

Tabla Il. Errores MAE Y ME para el modelo MLP 2A

MAEPropio MAEComl]n M EPropio MEComl]n

(Wh) | (%) | (Wh) | (%) | (Wh) | (%) | (Wh) | (%)

2308.3 | 6.41 25243 |7.01 | 995 | 0.28 | -42.8 | -0.12

Para este modelo de prediccion basado en la red neuronal
MLP 2A el error absoluto medio oscila entre 6.41 y
7.01%, y el error medio cometido con todo el grupo de
datos de test ha sido inferior al 0.28%, lo cuél quiere
decir, que la suma de la energia prevista a lo largo de
todo el periodo de prediccion (24 horas del dia siguiente)
y la energia real producida se diferencian muy poco, tal
como refleja la Tabla I11.
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Fig. 3. Gréafico de comparacion entre la energia real generada y la prevista con el modelo MLP 2A.

La Fig. 3 representa los valores de la energia prevista y la
real generada para todo el grupo de test comin con el
modelo MLP 2A. El horizonte de prediccion va desde 16
horas (primer valor de cada dia) hasta 39 horas (Ultimo
valor de cada dia), ya que las predicciones estan
realizadas a las 9:00 horas del dia anterior.

Tabla I11. Diferencia entre la energia total real y prevista
ETReaI ONh) ETPrevista (Wh) Error (%)

Propio 12142112 11970986.21 1.41
Comun 2849201 2866973.48 0.62

6. Conclusiones

El presente articulo muestra los resultados obtenidos
mediante una serie de modelos de prediccion basados en
diferentes técnicas, en la prediccién de la produccion
horaria de energia eléctrica para un parque solar
fotovoltaico conectado a la red eléctrica. Este tipo de
modelos pueden llegar a ser muy utiles en un futuro
préximo, y no sélo para los gestores de grandes parques
solares fotovoltaicos, sino también para los propietarios
de pequefias instalaciones fotovoltaicas.

Por tanto, a modo de resumen, podemos decir que la
investigacion descrita en el articulo, trata de determinar,
de la manera mas aproximada posible, la energia que va a
ser generada por el parque solar fotovoltaico a corto
plazo, concretamente para las 24 horas del dia siguiente,
lo cudl nos proporcionar varias ventajas, pudiendo
destacar las siguientes:

e Poder utilizar los valores de prediccion para
presentar ofertas en el mercado eléctrico.

e Conseguir el maximo beneficio econémico por la
venta de la energia al reducirse las penalizaciones.

En la actualidad, el equipo de investigacion sigue
implicado en el desarrollo de este tipo de modelos de
prediccidon, mejorando los modelos descritos en el
presente articulo.
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