Optimization of Solar PV Power Forecasting Using
Bootstrap Techniques and the Feed-Forward Neural
Network Model

Eliseo Zarate-Perez, Ph. D. Student'?, Mariana Palumbo, Ph. D3, Ana da Motta, Ph. D?, and Juan Grados, Ph. D*
!Facultad de ingenieria, Universidad Privada del Norte (UPN), Peru, eliseo.zarate@upn.edu.pe
2Pgs-Graduagdo emEngenharia Civil, Universidade Federal Fluminense, Brasil, ezarate@id.uff.br
3Department Architecture, Universitat Politécnica de Catalunya (UPC), Espafia, mariana.palumbo@upc.edu

4Facultad de Ingenieria Eléctrica y Electronica, Universidad Nacional del Callao (UNAC), Peru, jhgradosg@unac.edu.pe

Abstract— The outbreak of the COVID-19 disease has exerted a
deep and extensive influence on the energy sector. The work
modality and lifestyle caused by the confinement policy have
increased electricity consumption in the residential sector. In such a
way that the application of photovoltaic solar energy (PV) is rapidly
evolving to mitigate the problems caused. However, due to the
variability and uncertainty of solar irradiance, several technical
challenges are created to produce PV energy. To reduce these
adverse effects, forecasting of energy production at multiple scales
is used. In this sense, the objective of this study is to determine the
forecast performance of a hybrid model through the application of a
Feed-Forward Neural Network (FFNN), together with the
application of the moving block bootstrap technique (MBB), using
the real data of the production of a PV system. The results show that
the FFNN method combined with MBB techniques consistently
outperform the original FFNN method in terms of forecast
accuracy. That is, the original model presents a performance of
4.48% percentage forecast error (MAPE), compared to 3.14% for
the proposed hybrid model. Finally, through the Ljung-Box test it is
shown that the results are not correlated; therefore, the
recommended model is validated.
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Resumen— El brote de la enfermedad COVID-19 ha ejercido
una influencia profunda y extensa en el sector energético. La
modalidad de trabajo y el estilo de vida causada por la politica de
confinamiento han aumentado el consumo de la electricidad en el
sector residencial. De tal forma que, la aplicacién de la energia
solar fotovoltaica (FV) esta en rapida evolucion para mitigar los
problemas causados. Sin embargo, debido a la variabilidad y la
incertidumbre de la irradiancia solar se generan varios desafios
técnicos para la producciéon de energia FV. Para reducir esos
efectos adversos se utiliza la prevision de la produccién de energia
en multiples escalas. En tal sentido, el objetivo de este estudio es
determinar el rendimiento de la prevision de un modelo hibrido a
través de la aplicacion de una red neuronal feed-forward (FFNN),
juntamente con la aplicacién de la técnica de arranque de bloque
mévil (MBB); empleando los datos reales de la produccion de un
sistema FV. Los resultados muestran que el método FFNN
combinado con técnicas MBB superan consistentemente al método
de FFNN original en términos de precision de la prevision. Es decir,
el modelo original presenta un desempefio de 4,48% de error de
prevision porcentual (MAPE), frente a 3,14% para el modelo
hibrido propuesto. Finalmente, a través de la prueba de Ljung-Box
se demuestra que los resultados no estan correlacionados; por lo
tanto, se valida el modelo recomendado.

Palabras clave-- Prondstico de energia solar, bootstrap, red
neuronal feed-forward, técnica de prondstico, optimizacion.

|. INTRODUCCION

El crecimiento de la demanda de electricidad es relevante
en el sector residencial, porque utiliza aproximadamente el 40
% de los recursos energéticos mundiales y genera un tercio de
las emisiones de gases de efecto invernadero [1]. En este
sector, ademas del riesgo por la crisis energética, existe una
marcada variabilidad en la demanda debido a las variaciones
en las condiciones ambientales diarias y estacionales; lo que
forma problemas de simultaneidad entre la demanda y la
produccion de energia [2]. Ademas de ello, el sector
residencial enfatiza una alta carga ambiental por el alto
consumo de energia en los edificios, independientemente de si
estan ocupados o0 no. Se reporta que esos inmuebles utilizan
aproximadamente el 46,9 % de su consumo energético
habitual sin estar habitados [3].

El brote de la enfermedad COVID-19 ha ejercido una
influencia profunda y extensa en la economia, la sociedad y el
medio ambiente [4]. Por ejemplo, el sector energético es
extremadamente sensible en muchos aspectos diferentes por

ser considerado como una industria pilar y esencial [5].
Inicialmente, la politica de confinamiento durante la pandemia
restringi6 la producciodn, el transporte y el comercio tanto a
nivel nacional como mundial, reduciendo directamente la
demanda de energia [6]. Sin embargo, con las
transformaciones en la modalidad de trabajo y el estilo de vida
causadas por la politica de confinamiento; la vida doméstica y
las actividades en linea como E-work y E-school no solo
aumentaron el consumo de electricidad del sector
residencial, sino que también cambiaron los parametros de
consumo en ciertamedida [7].

Por lo tanto, la pandemia ha provocado un impacto de
gran alcance en el sector residencial; junto con las
aplicaciones de las energias renovables, el clima y la politica
energética. En respuesta a tal desafio, el desarrollo de los
recursos sostenibles e infraestructura de energia renovable ha
demostrado su potencial como una estrategia prometedora y
efectiva [8]. De tal forma, los sistemas de Microgeneracion de
electricidad mediante paneles solares fotovoltaicos (FV) son
una alternativa técnica adecuada para esos desafios. En los
altimos afios, la aplicacion de energia solar se estd
convirtiendo en un campo en rapida evolucion para mitigar los
problemas ambientales negativos, asi como los problemas de
simultaneidad entre la demanda y la produccién de energia
residencial [9].

Sin embargo, debido a la variabilidad y la incertidumbre
de la irradiancia a nivel del suelo se generan varios desafios
técnicos relacionados con la programacidn, el despacho y la
regulacion de la energia solar FV [10]. En consecuencia, la
estructura de los sistemas energéticos modernos ha
evolucionado sobre la base de la suposicion de que es el lado
de la demanda el que es variable, mientras que el lado de la
oferta debe ajustarse a los cambios previstos o imprevistos. No
obstante, el papel cada vez mayor de las fuentes de energia FV
ha llevado a una situacién en la que el lado de la oferta
también se vuelve cada vez mas impredecible [11]. Por lo
tanto, para reducir esos efectos adversos es esencial aplicar
varias medidas efectivas, como la prevision de la produccion
de energiaen escalas multiples.

La prevision de la produccién de energia FV se puede
dividir en cuatro tipos: ultracorto [12], corto [13], mediano
[14] y largo plazo [15]. El pronéstico de produccion a corto
plazo ha sido un punto clave de investigacion aplicando
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diferentes tipos de metodologias [16], clasificandose en tres
categorias: métodos fisicos, estadisticos e hibridos [17]. Los
modelos fisicos describen los procesos de conversién de la
energia solar a electricidad utilizando las caracteristicas de
los mddulos FV. Asi, se realiza la prevision de la
energia generada diariamente utilizando las condiciones
climaticas esperadas en un dia determinado. Por el contrario,
los métodos estadisticos se basan en las series temporales
estocasticas utilizando métodos de aprendizaje automatico
[18].

Con respecto a los métodos estadisticos, las redes
neuronales artificiales (RNA) se han aplicado con éxito para
los pronosticos de suministro de energia FV [19]. Estos
métodos aprenden a reconocer patrones de las series
temporales utilizando conjuntos de datos de entrenamiento,
lo que producen previsiones confiables [20]. Sin
embargo, todavia existen limitaciones en todas estas
soluciones. Es por ello por lo que se referencian la
combinacion de dos 0 mas métodos fisicos/estadisticos que
conduzcan a los denominados modelos hibridos [17]. La
idea es combinar diferentes modelos con caracteristicas
Unicas para mejorar la prevision de produccion de energia
[21]. Hay muchos articulos que tratan de una comparacion
entre las técnicas de prondstico, entre el enfoque fisico/
determinista o estadistico; pero no se incluyen los modelos
de RNAs. Por ejemplo, [22] enfoca los prondsticos de
energia FV comparando la regresion del vector de soporte
(SVR) y un método fisico, en el rango de 15 min a 5 h por
delante.

En tal sentido, la seleccion del método de prondstico mas
adecuado depende de diferentes factores, como la
complejidad, la naturaleza, la precision y adaptabilidad de la
estimacion [23]. Esto estd de acuerdo con otros estudios
[12], [24], en los que los métodos de RNA se han
utilizado ampliamente para pronosticar la demanda y la
produccion de energia FV, debido a su mejor desempefio.
Sin embargo, para una serie temporal de alta frecuencia
(es decir, registros diarios y horarios, etc.), la varianza
cambia con el tiempo y de manera no sistematica en muchos
casos, de modo que los periodos de varianza alta y baja se
alternan; ademas de la variabilidad y la incertidumbre de la
irradiancia a nivel del suelo.

Todo ello genera un mayor nivel de particularidad y, en
consecuencia, un mayor nivel de ruido en las series
temporales. El nivel de ruido afecta el proceso de
aprendizaje de la RNA, disminuyendo la capacidad de
generalizacion y provocando sobreajuste. Sin embargo, las
implicaciones de esto podrian reducirse estabilizando y
suavizando la variacién en la serie temporal utilizando
técnicas de arranque (Bootstrap) [25]. Algunos estudios
mostraron un alto poder predictivo y menos errores en la
técnica de arranque cuando esta Gltima se utilizd con otros
métodos de prevision; por ejemplo, se referencia un
algoritmo de bosque aleatorio en [26]. En [27] se usa las
técnicas de bootstrap, junto con modelos de promedio
ponderado con pesos fijos. De la mis ma forma, en [28] se
presenta un estudio de la combinacion de las técnicas
Bootstrap relacionando métodos del promedio aritmético
y el promedio ponderado para la prevision de la

energia eolica. Por lo tanto, el objetivo de este estudio es
determinar el rendimiento de la previsiénen unaforma hibrida
del modelo Feed-Forward Neural Network (FFNN) y la
aplicacion de las técnicas MovingBlock Bootstrap (M BB)
utilizando los datos de produccion de energia de un sistema
FV.

Il. METODOLOGIA

La Fig. 1 muestra los pasos realizados para obtener el
analisis de resultados. Inicialmente, se realizd una
transformacion de Box-Cox, seguida de una descomposicion
de tendencia estacional usando Loess (STL, Seasonal-Trend
decomposition using LOESS) de la muestra en tres partes:
estacional, tendenciay residuo. Seguidamente, se crearon 100
subseries de la parte residual mediante latécnicade MBB.

Serie temporal

!

Box-Cox +STL
Estacional Tendencia Residual
MBB
Subserie 1 ...
' Subserie 100
Box-Cox Inverso 4—1
Y
MBB

Seriel ... Serie 100

Prevision
RNA feed-forward

!

Prevision 1 ... Previsién 100

!

Media

!

Previsionfinal

Fig. 1 lustracién de lasecuencia metodolégica.

Posteriormente, a cada uno de ellos se unieron los
componentes originales de estacional y tendencia, a los que se
les aplicé una transformacién inversa de Box-Cox para
obtener 100 versiones de series bootstrap idénticas a la

20" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Education, Research and Leadership in Post-pandemic
Enaineerina: Resilient. Inclusive and Sustainable Actions”. Hybrid Event, Boca Raton. Florida- USA. July 18 - 22, 2022. 3



original. A continuacion, se realizaron prondsticos con cada
una de las series bootstrap utilizando el modelo de FFNN.
Finalmente, se obtuvo el promedio delas 100 previsiones para
el resultado final.

A. Recopilaciéndedatos

La Fig. 2 muestra los datos de produccion de un sistena
solar FV de 3,63 kWp, en elestado de Rio de Janeiro, Brasil.
La muestra de datos seleccionada incluia datos de todo unafio.
Es decir, la serie comenzo el 1 de enero alas 00:00 y finalizé
el 31 de diciembre (23:59). Los datos se recolectaron con
lecturas tomadas cada 10 s y se obtuvieron promedios de los
valores cada 30 min. Los datos recopilados se almacenaronen
el dispositivo de medicion EnergyLOG plus y luego se
transfirieron auna computadora personal. El sistema solar FV
de 3,63 kWp constaba de 11 médulos de silicio policristalino,
formando grupos en serie y en paralelo para satisfacer los
requisitos de voltaje y corriente del inversor. Las principales
caracteristicas del panel se muestran en la Tabla I. Asi como
las caracteristicas del inversor semuestranen la Tabla I1.

i 2.5 1
E 2.0 7]
5151
810
S
805
2
£ 00
Jan. Fev. Mar. Apr. May. Jun. Jul. Aug. Sep. Oct. Nov. Dec.
Intervalos [30 min]
Fig. 2. Datos de potencia activa FV utilizados para evaluar el
rendimiento del modelo de prevision.
TABLAI
CARACTERISTICAS ELECTRICAS DEL PANEL FOTOVOLTAICO
- MODULO 330P
Item
Especificacion Valor | Unid.
1 Potencia MaximaNominal (Pmax) | 330 W
2 Tension de funcionamiento (Vmp) | 33.9 |V
3 Corriente de funcionamiento (Imp) | 9.74 | A
4 Voltaje en circuito abierto (Voc) 411 |V
5 Eficiencia del médulo 199 | %
TABLAII
CARACTERISTICAS DEL INVERSOR
. Growatt 3000TL
Item
Especificacion Valor Unid.
Max. potencia DC 3200 W
Entrada Max. Voltaje DC 500 \Y
(co) Rango de tensiéon Mpp a plena
carga 250-450 \%
Rango de tension fotovoltaica | 120-450 \Y

- Growatt 3000TL
Item
Especificacion Valor Unid.
MPPT
Potencianominal de salidade CA 2850 W
. Maéx. Potenciade CA 3000 w
Salida
(CA) Max. corriente de salida 13 A
Rango de frecuencia de la red de | 50,60 Hy
CA 5%
Eficiencia | Eficiencia Max. 97 %

B. Transformacion Box—Cox

Las transformaciones de Box-Cox incluyen logaritmos y
transformaciones de potencia, que estan determinadas por el
parametro A [29]. Estas transformaciones se utilizan
normalmente para estabilizar la varianza de una serie temporal
y se propusieron originalmente en [29]. A continuacién, se
presenta la transformacién de Box-Coxen la Ecuacién 1.

(log( yt),A=0;
L 2

Donde, yison los datos originales de la muestra que se
muestra en la Fig. 2; y, ot son los datos transformados. La
transformacion de Box-Cox es la identidad cuandoX =1y el
logaritmo cuando A =0, 0 una transformacién dentro del rango
dado. El pardmetro A esta restringido al rango [0;1], y para
seleccionar su valorse utilizd el método de Guerrero, como se
describe en[29].

C. Descomposicion STL

Una vez que se obtuvieron los datos transformados (ot),
estos mostraron varios patrones. Por lo tanto, era conveniente
dividirlos en diferentes componentes por medio de la
descomposicion STL, referenciado como un método poderoso
en series temporales [30]. En tal sentido, la descomposicion
STL divide la serie temporal en sus componentes de
tendencia, estacional y residual; como se muestra en la
Ecuacion 2 [29]. En la ejecucion del analisis se utilizd la
funcién stl( ) en el software libre R Team Core para la
descomposicion de la serie de tiempo en sus 3 componentes
[31].

@, =S +T+R @

Donde, ot son los datos de la serie temporal
transformados; St, Tt y Rt son los componentes estacionales,
tendenciay residual de la serie, respectivamente.

D. Inicializacion del residual conlatécnicade MBB

Un requisito para el prondstico conseries de tiempo es la
estacionariedad de los datos recopilados, porque generalmente
estan correlacionados. De tal forma, se realizo la inicializacio n
del componente residual (Rt) utilizando la técnica MBB,
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utilizindose el procedimiento descrito en [32]. Para la serie de
tiempo de produccion solar FV con una longitud n y un
tamafio de bloque de L, se utilizaron [n/ L] + 2 bloques del
residual de la subserie de la descomposicién STL.

Posteriormente, para obtener una serie de la misma
longitud que la muestra, se descartaron los maximos valores
posibles para llegar a la longitud requerida [32], utilizAindose
la funcién bld.mbb.bootstrap () en el Software R Team Core
[33]. Posteriormente de realizar la inicializacion del residual
(Rt), cada subserie de bootstrap se unié a los componentes
estacionales y de tendencia, arrojando un total de 100 series
similares. Finalmente, se realizd la transformacion inversa de
Box-Cox en cada una de las series bootstrap, obteniéndose
100 series similares a la serie temporal original (% ¢).

D. Previsionconel método FFNN

i) Arquitectura de red neuronal: Una vez obtenido las
series inicializadas (x, ;) en el paso anterior, se realiz6 el
prondstico utilizando las nuevas series temporales en base a
los modelos de Feed-Forward Neural Network. Ellas estan
organizadas por capas, donde cada capa de nodos recibid
entradas delas capas anteriores, y estas fueronentradas para la
siguiente capa. Seguidamente, las entradas de cada nodo se
combinan mediante una interaccion lineal ponderada [29]. El
producto es modificado usando una funcién nolinealantes de
ser generado. Las entradas a la neurona oculta, j, en la Fig. 3,
se combinaron linealmente, como se expresaen la Ecuacion 3
[29].

Capa de Capa
oculta

Capa de
entrada Salida
Entrada

#1

Entrada
#2

Prevision

Entrada
#3

Entrada
#n

Fig. 3. RNA feed-forward con unacapa oculta.
n
Z; :bj+zwi,jxi,t @)
i=1

Donde, z corresponde al nivel de actividad internade la
neuronay se obtiene al combinar la suma de las entradas
ponderadas (w;, j, X, 1) con otro valor ajustable llamado bias
(bj). Las entradas ponderadas comprenden pesos sinapticos
(wi,j) y datosde entrada (X, ). Por lo tanto, los parametros b;y
w;, j Se obtuvieron durante la fase de entrenamiento, en la que
la red aprendid a utilizar los datos observados [29].

Se ha demostrado que los modelos FFNN son efectivas
pararesolver tareas complejas. Los fundamentos tedricos para

la solucion de tareas de aprendizaje se atribuyen al teorema de
aproximacion universal. Este teorema impone una condicion
de no linealidad en los nodos ocultos; es decir, la funcién debe
sercontinua, limitada y aumentar uniformemente [34]. En este
contexto, la derivada de la funcién de activacion es requerida
por las reglas de actualizacion de peso, y la condicion de
diferenciacién se convierte en un requisito algoritmico. Por lo
tanto, lafuncion sigmoidea seus6en el modelo de pronostico
porque exhibe estas propiedades [34]. La salida (s¢) de la
combinacion lineal se modifica luego usando una funcién no
lineal antes de la salida de cada capa usando la funcién
sigmoidea, S (2), que se muestr]a_ien la Ecuacion 4[29].

S, =—— 4
™o @

i) Autorregresion de redes neuronales: Los datos de la
serie temporal se pueden utilizar como entrada para una
FFNN, como se muestra en la Ecuacion5[35]. En este estudio
se consideréun modelo FFNN con una capa oculta, y se
presenta como FFNN (p, P, K) [f]. Esto indica que p entradas
retrasadas no estacionales, P entradas retrasadas estacionales y
k neuronas existen en la capa oculta; ademas, [f] se expresa
por lafrecuencia.

(Xig o Xigp veees Xitopr Kigot + Kig 2 ¢ 0 Xig —pf ) (5)

La funcion nnetar () en R Team Core [31] se ajusta al
modelo FFNN (p, P, k) [f]. Para esta funcion, cuando no se
especifican los valores de p y P, se seleccionan
autométicamente. Es decir, para la serie de tiempo estacional,
P = 1; ademas, p se selecciona del modelo lineal apropiado
segunelcriterio de informacion de Akaike. Sino se especifica
k, se define como (p + P + 1) / 2, acercéndose al valor entero
mas proximo. Finalmente, como los datos presentados en la
Fig. 2 se obtuvieron con valores leidos cada 30 min, la
frecuencia diaria [f] fue de 48.

iii) Proceso de aprendizaje de las redes neuronales: Los
valores p, Py k en el proceso de aprendizaje de la FFNN se
utilizaron para el entrenamiento de la red. Por lo tanto, los
datos de potencia activa fotovoltaica se separaron en datos de
entrenamiento y de prueba. Se determin6 que el tamafio del
conjunto de datos para el entrenamiento era del 80 % [29].
Una vez obtenidos los parametros que ajustan el modelo con
la funcion nnetar () tanto para la serie original (y:) como para
la serie inicializada (x, ¢), se verificaron tabulando el nimero
de neuronas internas (k), registrando el error cuadratico medio
(MSE) para cada caso. EI MSE es la funcidn de rendimiento
utilizada por la red neuronal.

iv) Evaluacién de la precision del pronostico: Una vez
verificados los parametros de los modelos FFNN, se utilizaron
tanto los datos de la serie original como la serie bootstrap y se
realizaron prondsticos para determinar el desempefio.
Finalmente, se evalu6é el desempefio de los pronésticos
mediante el procedimiento de validacidon cruzada de los
pronosticos [36]. Las dos medidas de escala independientes
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més utilizadas sebasan en los errores absolutos 0 errores
cuadraticos y se expresan mediante el error porcentual
absoluto medio (MAPE) [37] y el error cuadratico medio
(RMSE) [38] respectivamente, como se muestra en las
Ecuaciones 6y 7, respectivamente.

MAPE-] |( TS et
kt =T +1| 7t

RMSE= ’T=h (e)p/h )
2t
=T +1

Donde, la estimacién del error de prondstico (e se
expresa por la diferencia entre el valor observado (y;) y su
prondstico (e). Es decir, la parte impredecible de la
observacion, como se indica en la Ecuacion 8. Ademas, (h) es
el nimero de casos evaluados [29].

€ = S/t Y ®

I |x100% (6)
)

Si los modelos no se ajustan a los datos y dan como
resultadoerrores fuertemente correlacionados, esta ocurrencia
se puede identificar facilmente al verificar los residuos de la
correlacion serial usando la prueba de Ljung-Box El
estadistico de prueba de Ljung-Boxtiene unadistribucion chi-
cuadrado con u —n grados de libertad y se expresa como se
muestra en la Ecuacion 9 [36]. Para el analisis, la prueba
Ljung-Boxse implement6 en R utilizando la funcion Boxtest
0 [31].

Q=N (N +2) ; (N-u)"1r 2

u ©)

i=1

Donde, u es elnimero de retardos utilizados, es decir, 15;
r. es el valor estimado del enésimo coeficiente de
autocorrelacion serial; el valor p se expresa como Prob [Q >
x2G.L].

I1l. RESULTADOS Y DISCUSIONES

En esta seccion se presentan los resultados de la prevision
de la produccion de energia FV. Para ello se obtuvieron los
modelos FFNN (30, 1, 16) 48 y MBB-FFNN (30, 1, 15) 48
para los datos originales (yy) y series inicializadas (x, ),
respectivamente. La verificacion de estos modelos basada en
la tabulacidn del nGmero de neuronas en la capaoculta (k) se
muestra en la Fig. 4. Como se muestra, el nimero de neuronas
ocultas paralos modelos FFNNy MBB-FFNN fue de 16 y 15,
respectivamente, segin determinado en el registro de la MSE.

En la Fig. 5 se presentan los resultados de los pronésticos
en base al desempefio de los modelos de prevision definidos,
tanto para la serie original como para la inicializada. Se
muestran los resultados de tres semanas de diferentes meses,
seleccionados aleatoriamente del conjunto de resultados. La
primera semana corresponde al periodo del 19 al 25 de

febrero, la segunda del2 al 8 de junioy la Ultima del 23 al 29
de diciembre, para los modelos FFNN y MBB-FFNN. En la
Fig. 5, el resultadode prevision con los datos de remuestreo de
la serie original basadaen latécnica MBB- FFNN muestra una
mejor generalizacion quees similara los datos reales. Para los
pronosticos de febrero y junio, el modelo FFNN funciond
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mientras que para el modelo MBB-FFNN mostré un mejor
desempefio debido a su mejor generalizacién, con base en el
remuestreo dela serie temporal contécnicas de bootstrap.

: —— FFNN[30,1,16]48
0024 - —°— MBB-FFNN[30,1,15]48
W0.0164 -\
=
0.008 |
0.000 -

— T —T T L — —T
4 8 12 16 20 24 28
Hidden layer neurons

Fig. 4. NGmero de neuronas ocultas para los modelos FFNNy MBB-
FFNN.

— Datosrecolectados —— MBB-FFNN FFNN

. Senﬁnal:lQ-ZSdefebrem

de enegia FV [k W]

Produccion

7 R ‘\ :
al " e - - b . 4

{ Ji \

L Adn

1 1 1
Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Dia6 Dia7
Intervalos [30 min]
Fig. 5. Prevision a partir de modelos FFNNy MBB-FFNN.

En consecuencia, la Fig. 6(a) presenta los resultados del
desempefio de entrenamiento de los modelos evaluados. El
modelo MBB- FFNN y FFNN demostraron valores RMSE de
12,15x10? y 11,13x102 W, respectivamente. Esta diferencia
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se debe a que la serie de arranque generada se suavizo
previamente, lo que resultéen un RMSE ligeramente mas alto
para el modelo hibrido, como se muestra en la seleccion del
numero de neuronas ocultas en la Fig. 4. Sin embargo, en la
evaluacion del desempefio de prevision, el modelo hibrido
MBB- FFNN demostré una mejor consistencia de pronostico
en todo el horizonte, comparando con el desempefio del
modelo FFNN. Los valores obtenidos en términos de RMSE
es de 13,46x102 y 17,66x102 W, respectivamente; siendo
muy favorable para el modelo hibrido, como se muestra en a
Fig. 6 (b).

MBB-FFNN FFNN

: ‘ a) Desempefio del entrenamienta :

] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ]
Ene. Feb. Mar. Abr. May. Jun. Jul. Ago. Sep. Oct. Nov. Dic.

Intervalo [Semanas]
Fig. 6. Desempefio de pronéstico de los modelos FFNN'y MBB- FFNN.

Para la validacion porcentual basada en el indicador
MAPE, los desempefios de los modelos FFNNy MBB-FFNN
fueron de 4,48% y 3,14%, respectivamente. Por tanto, se
puede afirmar que, al utilizar el remuestreo del componente
residual de la serie temporal mediante la técnica MBB, las
previsiones de la produccion de energia FV mejoran
consistentemente. Ello se relaciona con los estudios de [27],
[28], donde el autor demostrd un alto poder predictivo y
menos incertidumbre de prondstico al usar la técnica M BB
utilizados en la prevision de energia e6lica. De igual manera,
el resultado coincide con los de otros estudios que utilizan el
enfoquebootstrap con el modelo de promedio mévil integrado
autorregresivo, que se utilizo para el pronéstico mensual de
cargas eléctricas [32]. Los resultados muestran que la
combinacion de las técnicas de bootstrap con el modelo de
FFNN para pronosticar cada30 min mejoro sustancialmente el
rendimiento.

Finalmente, considerando el mejor desempefio de
pronostico del modelo MBB- FFNN, se verificaron los
resultados obtenidos de la prueba de Ljung-Box, como se
muestraen la Fig. 7. Los resultados muestranque lamediade
los valores obtenidos para todo el horizonte estuvo cercade la
unidad, indicando que los resultados son estadisticamente
significativos, verificando asi la no correlacion de los errores
de pronosticoy validando el modelo propuesto.

0.99 - M

0.96 o

Ljung-Box

0.93 +

0.90 T T T T T T T T T T T T
Ene. Feb. Mar. Abr. May. Jun. Jul. Ago. Sep. Oct. Nov. Dic.
K - fold
Fig. 7. Prueba de Ljung-Box para el modelo MBB- FFNN.

IV. CONCLUSIONES

En este documento, se present6 el modeladode prevision
de la produccion de energia solar FV. Como se demostro, el
remuestreo de la serie temporal mediante la técnica de
bootstrap permitié obtener un mejor desempefio de la Feed-
Forward Neural Network (FFNN). Ademas, se demostré la
estabilidad frente a las incertidumbres de los prondsticos
debido a que las técnicas Moving Block Bootstrap (MBB)
garantizaron la generalizacién de los resultados al inicializar el
residual de la serie de tiempo.

Por lo tanto, los modelos FFNN combinado con técnicas
MBB, superaron consistentemente la precision del prondstico
en comparacion con elmodelo original de previsién, muy
referenciado en este campo de investigacion. Ello se
comprueba en base a los valores de los indicadores de
desempefio RMSEY MAPE, al predecirun dia de anticipacion
con una frecuencia de 30 min. De la misma forma, los
resultados fueron estadisticamente significativos, como se
demostro a través de la prueba de Ljung-Box, verificando asi
la no correlacién de los errores de prondstico y validando el
modelo propuesto.
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