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Inteligencia artificial y paneles solares bifaciales para

la optimizacion del autoconsumo energético*
Artificial Intelligence and bifacial solar panels for
optimizing energy self-consumption

Marta Sierra Segovia
IES Margarita Salas, Majadahonda, Madrid

La actual crisis energética y el acentuado cambio climdtico hacen patente la necesidad de optimizar el consumo
energético. Gracias a la masiva cantidad de datos al alcance de todos y a los avances tecnologicos que facilitan su
andlisis, entre ellos el deep learning o aprendizaje profundo, es posible dar con soluciones innovadoras que abor-
dan dichos problemas, entre otros, desde una nueva perspectiva. En el presente proyecto se ha desarrollado un
modelo de andlisis predictivo basado en redes neuronales recurrentes de memoria larga a corto plazo (LSTM).
Dicho modelo tiene la capacidad de estimar la produccion energética de una instalaciéon de autoconsumo formada
por paneles solares bifaciales en las futuras veinticuatro horas, utilizando los datos de los tres dias anteriores. Para
su desarrollo se procesaron un total de 61.320 datos de potencia obtenidos a partir de datos meteorolégicos, valo-
res de albedo correspondientes a siete superficies distintas y el disefio digital de una instalacidn fotovoltaica. Los
resultados corroboraron la predictibilidad de la potencia eléctrica, puesto que el algoritmo adquirié una notable
precision, con un MSE de 0,012 y un RMSE de 0,109. Esto permite la adecuacion de la demanda a la disponibilidad,

optimizando asi el consumo energético.
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The current energy crisis and ongoing climate change shed light on the need to optimize energy consumption.
Thanks to the massive amount of data available and the technological breakthroughs that facilitate its analysis,
such as deep learning methods, it is possible to discover innovative solutions to address these problems. In this
project, a predictive analysis model based on long short-term memory (LSTM) recurrent neural networks has been
developed. This model has the capacity to estimate the energy production of a self-consumption installation made
up of bifacial solar panels in the future twenty-four hours, using the data of the three previous days. For its deve-
lopment, a total of 61,320 power data was processed, which was obtained from meteorological data, albedo values
corresponding to seven different surfaces and the digital design of a photovoltaic installation. The results confir-
med the predictability of electrical power since the algorithm achieved remarkable accuracy, with an MSE of 0.012
and an RMSE of 0.109. This enables the adjustment of demand to availability, thus optimizing energy consum-

ption.
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Introduccion

El 25 de septiembre de 2015, los 193 estados miembros
de Naciones Unidas aprobaron la Agenda 2030 para el
Desarrollo Sostenible, un ambicioso plan de accién com-
prometido con el planeta y sus habitantes. Con el fin de
garantizar el acceso a una energia asequible, fiable, sos-
tenible y moderna para todos se consensud el objetivo de
desarrollo sostenible (ODS) niimero 7. Acontecimientos
recientes como la pandemia global de la Covid-19 o la ac-
tual guerra en Ucrania han sido agravantes de la crisis
energética que el mundo arrastra desde principios de si-
glo, dejando al descubierto un claro déficit energético y
provocando una inflacion en los precios de la energia.
Esta carencia ha tenido un notable impacto social nega-
tivo, no solo sobre los casi 9o millones de personas en

Asia y Africa, que por fin habian conseguido acceder a
electricidad y, sin embargo, a dia de hoy, no pueden pa-
gar sus necesidades energéticas basicas, sino también so-
bre la poblacion que si tiene acceso a estos recursos. Este
proyecto es una apuesta por una sostenibilidad ambien-
tal, economica y social. Mediante el uso de inteligencia
artificial (IA), propone un sistema de prediccion de la
produccién energética en una instalacién para el auto-
consumo compuesta por paneles solares fotovoltaicos bi-
faciales.

Hoy en dia, el carbdn es una de las principales causas
del cambio climatico antropogénico, ya que contribuye
con casi la mitad del total de emisiones de CO2. Junto
con otros combustibles fosiles supone un peligro para la
salud publica, siendo todavia 2400 millones de personas
las que dependen de estos para uso doméstico basico. Las
energias renovables y modernas, como la estudiada en
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este proyecto, la solar fotovoltaica, son una alternativa
sostenible que permiten satisfacer las necesidades basi-
cas sin suponer una amenaza para el medio ambiente o
la salud de las personas vulnerables.

La actual crisis energética hace evidente tanto la nece-
sidad de priorizar las energias sostenibles en el dmbito de
la oferta energética, como la urgencia de reducir la de-
manda a través de la optimizacién de los recursos ener-
géticos disponibles. La iniciativa de este proyecto facilita
dicha optimizacion ya que permite al consumidor modi-
ficar sus habitos de consumo en el hogar adaptandose a
la produccion energética. A pesar de la intermitencia de
las condiciones climatoldgicas, la IA permite conocer por
anticipado la disponibilidad de energia fotovoltaica. Esto
supone una revolucion en el ambito de las renovables, ya
que hace posible adecuar nuestra demanda a su disponi-
bilidad. Una ventaja fundamental de la energia solar fo-
tovoltaica, en especial si se usan paneles solares bifacia-
les, es su bajo coste de produccién en comparaciéon con
otras energias. Ademads, la produccion para el autocon-
sumo elimina los costes de transporte y las emisiones de-
rivadas de este proceso. Esta mayor asequibilidad y la fia-
bilidad mencionada anteriormente hacen que la energia
solar se pueda tomar en consideracion para abastecer a
los 733 millones de personas que no tienen acceso a elec-
tricidad.

Marco tedrico
Energia solar fotovoltaica

La energia solar fotovoltaica se obtiene al transformar
directamente la energia del sol en electricidad usando tec-
nologias basadas en el efecto fotoeléctrico (;Cémo funcio-
nan las plantas fotovoltaicas?, s. f.). Esta tecnologia ener-
gética estd en un constante desarrollo fomentado por las
numerosas investigaciones vigentes, siendo una de las
mds prometedoras en vistas al futuro gracias a la reduc-
cion de costes que supone en la produccién y el consumo
energético.

La energia solar fotovoltaica esta ligada al ODS 7: «Ga-
rantizar el acceso a una energia asequible, fiable, sosteni-
ble y moderna para todos» (Naciones Unidas, 2020). Al-
gunas de sus ventajas:

e Esrenovable y no contaminante, ya que no emite ga-
ses de efecto invernadero, genera residuos o con-
sume combustibles fosiles.

e Estd disponible en zonas aisladas donde hay acceso
limitado a la electricidad.

e Impulsa la economia local al generar empleo y ofre-
cer electricidad sin tener que ser importada.

e Es una energia modular, es decir, se puede emplear
a pequefia (generadores con autoconsumo) o gran
escala (centrales fotoeléctricas).

e Escompletamente competitiva con las energias con-
vencionales ya que ha experimentado una drastica
reduccion de costes.

En cuanto a inconvenientes, destacan los problemas de
almacenamiento y la intermitencia de la climatologia. En
cambio, se estan produciendo avances en el &mbito de las
baterias y la predicciéon de condiciones meteoroldgicas
(Endesa, 2022).
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Radiacion solar

La radiacion solar tiene su origen en el nucleo del sol y
viaja a través del espacio en forma de ondas electromag-
néticas hasta llegar a la atmdsfera, donde sufre un proceso
de atenuacioén al interactuar con las particulas que se en-
cuentran en esta (IDEAM, s. f.). Esta atenuacion puede
darse por dispersion, absorcién o reflexion. Una vez ha
traspasado la atmdsfera, llega a la superficie terrestre y es
absorbida o reflejada. Como puede verse en la Figura 1, la
radiacion solar global estd conformada por varios tipos de
radiacion solar:

e Radiacion solar directa (B). Atraviesa la atmosfera y

llega a la superficie sin haber sido dispersada.

e Radiacion solar difusa (D). Llega a la superficie des-
pués de ser dispersada y cambiar de direccion.

e Radiacion solar reflejada (R), también conocida
como albedo, se define como el porcentaje de radia-
cion solar reflejada por la superficie terrestre debido
a un fenomeno denominado efecto albedo. Segun la
superficie en cuestion, el albedo toma valores distin-
tos comprendidos entre o y 1, aunque su valor pro-
medio es 0,3 0 30 % (Iberdrola, 2021).

Figura 1. Radiacion solar.

Radiacion global=D +B +R

adiacién difusa (D)

R

0 A

Radiacion directa (B)

\A

2

Fuente. Elaboracion propia.

La cantidad de radiacion que incide en la superficie te-
rrestre depende de la nubosidad y otras condiciones me-
teoroldgicas, la localizacion geogréfica, la elevacion del
sol en el horizonte, y factores astrondmicos como la época
del afio y las horas de luz (IDEAM, s. f.). Para medirla se
dos magnitudes: la irradiancia (potencia de la radiacion
solar que incide en un instante sobre una superficie,
W/m?), o la irradiacion solar (la energia de la radiacion
solar que alcanza a una superficie en un periodo de
tiempo, J/m2 o Wh/m2) (HelioEsfera, 2020).

Para transformar la radiacion solar en electricidad se
utilizan paneles o modulos solares fotovoltaicos (Figura
2). Su origen se remonta a 1839, cuando el fisico francés
Alexandre-Edmond Becquerel descubrio el efecto fotovol-
taico, aunque no fue hasta 1883 cuando el inventor esta-
dounidense Charles Fritts fabrico la primera célula foto-
voltaica (Ojeda-Duran, 2018). Inicialmente, su uso era ae-
roespacial, utilizdndose para abastecer a los satélites de
electricidad (Acciona, s.f.). En la actualidad, se emplean
para suministrar electricidad a empresas, industrias, vi-
viendas, zonas de dificil acceso al suministro eléctrico,
etc. (BBVA, 2022).
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Figura 2. Instalacion de paneles solares

Fuente. Elaboracion propia

Paneles solares

Los paneles solares fotovoltaicos actuales tienen una
larga vida util, de entre 25 y 30 afios, lo cual hace que sean
econdémicamente rentables, especialmente a largo plazo
(Endesa, 2022). Estdan normalmente formados por 60 cé-
lulas fotovoltaicas, las cuales suelen ser de silicio (BBVA,
2022). Los de células de silicio monocristalino son los mas
caros y eficientes, mientras que los policristalinos y de
capa fina estan fabricados con materiales mds baratos, tie-
nen una eficiencia menor y son bastante demandados
para el uso doméstico (Endesa, 2022), (Planas, 2020).
Aparte de células fotovoltaicas, tienen otros componentes
que les dan firmeza y operatividad, y protegen a las células
(Planas, 2022). Algunos cuentan con un seguidor que
cambia la posicion del panel para maximizar su eficiencia.
Por otro lado, elementos imprescindibles en las instala-
ciones fotovoltaicas son el inversor y el transformador.

Una caracteristica esencial de los paneles fotovoltaicos
es su eficiencia, referida al porcentaje de energia solar in-
cidente en el panel que este es capaz de convertir en
energia eléctrica. Esta depende principalmente del disefio
y material del modulo. El rendimiento, en cambio, deter-
mina la energia eléctrica que se obtiene a partir de energia
solar en unas condiciones especificas. Este depende de
factores como la orientacion e inclinacion del panel. Cu-
anto mas perpendiculares le lleguen los rayos del sol, me-
jor rendimiento tendra el panel. Mientras que la orienta-
cion dptima viene determinada por el hemisferio en el que
esté ubicado (en el hemisferio norte conviene que las pla-
cas estén orientadas hacia el sur, mientras que en el he-
misferio sur conviene que estén orientadas hacia el norte),
la inclinacion viene dada por la latitud. En Espafia, la in-
clinacion optima oscila entre los 202 y 40°. Otro factor que
influye en el rendimiento es la temperatura de trabajo a la
que estd sometido el modulo, siendo aproximadamente
25°C la idénea (Planas, 2021), (Diaz, 2022).

Uno de los avances mas prometedores de la tecnologia
fotovoltaica es el modulo bifacial. A diferencia de los pa-
neles solares convencionales, monofaciales, los bifaciales
producen electricidad a través de ambas caras al tener
células fotovoltaicas en su cara posterior. Consecuente-
mente, mientras que la cara superior aprovecha la radia-
cion directa y la difusa, la cara inferior aprovecha la refle-
jada o albedo. De este modo se incrementa la produccion
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de electricidad (Cambio energético, 2019). Como puede
verse en la Figura 3, los factores que influyen en este au-
mento son:

e Albedo. Es el porcentaje de radiacion solar que
refleja una superficie, por lo que depende de la
superficie en cuestidn. En superficies claras, bri-
llantes y de textura suave el albedo es alto, mi-
entras que en superficies oscuras y rugosas es
bajo. Cuanto mas alto sea el albedo, mas radia-
cién solar llegard a la parte trasera del panel y
mas electricidad producira.

e Distancia entre paneles o pitch. Cuanto mas ale-
jados estén los paneles, mas electricidad produ-
cen. Se debe a que, al estar separados, la superfi-
cie reflectante ttil de cada panel es mayor.

e  Altura. Al elevar un panel bifacial a cierta altura,
su temperatura desciende y su sombra se vuelve
mads clara y difusa, resultando en un aumento de
la radiacion reflejada recibida.

e  Sombreado. La sombra producida por elementos
de la propia estructura del panel como los cables
y la fijacion causan que el panel reciba menos ra-
diacién solar (Cambio energético, 2019).

Figura 3. Factores que influyen en el rendimiento de
los paneles solares bifaciales

Altura

Sombreado

Fuente: Elaboracién propia

Para incrementar el rendimiento del panel se puede uti-
lizar un seguidor (BBVA, 2022). Segtn el Instituto de In-
vestigacion de Energia Solar de Singapur, la produccién
energética de los modulos bifaciales aumenta un 35% al
ser combinados con seguidores de un solo eje, y un 40%
al combinarlos con aquellos de dos ejes (Interempresas,
2021). Ademads, esta combinacion permite generar la elec-
tricidad mas barata de la historia (Energias Renovables,
2021). A pesar de todas las ventajas que presentan estos
paneles, hay que considerar ciertos inconvenientes deri-
vados de la heterogeneidad de la irradiancia que reciben
las celdas en la cara posterior, como un aumento de las
pérdidas de acoplamiento o los posibles puntos calientes.
Esto conlleva una reduccion de la eficiencia y potencia de
salida, y la acelerada degradacion de dicho moédulo. Por
ultimo, como la corriente de cortocircuito de un array fo-
tovoltaico es superior cuando la ganancia bifacial es ma-
yor, se requiere de un inversor capaz de soportar la ele-
vada corriente de cortocircuito de la instalacion (Pérez,
2021). Estos paneles fabricados por primera vez en 1987 y
se empezaron a comercializar en 1981, aunque su auge
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llegd hace unos 6 o 7 afios. El generador fotovoltaico bifa-
cial mds antiguo del mundo, mostrado en la Figura 4, se
encuentra en el Instituto de Energia Solar de la Universi-
dad Politécnica de Madrid (IES-UPM) (Higueras Ra-
badan, s.f.). En 2018, los paneles bifaciales representaban
el 10 % de las instalaciones fotovoltaicas nuevas, y se es-
pera que a lo largo de la década el porcentaje aumente a
un 40 % (Interempresas, 2021).

Figura 4. Director del IES- UPM Carlos del Caiiizo y el
generador fotovoltaico mas antiguo del mundo.

Fuente. Elaboracion propia

Big Data o Macrodatos

Durante las tultimas décadas, el volumen de datos digi-
tales mundiales ha experimentado un creciendo exponen-
cial, pasando de 2 zettabits en 2010, a 64 en el afio 2020
(Roa, 2021). Big Data es un término que hace referencia a
un volumen masivo de datos y a su tratamiento y andlisis.
Como se muestra en la Figura 5, el tratamiento de datos
sigue una estructura (Universidad Autéonoma de Madrid,
2021).

Figura 5. Proceso de tratamiento de datos

Fuente. Elaboracion propia

toma de
decisiones

Cinco de sus caracteristicas mds destacables son:

e Volumen. La gran cantidad de datos disponibles que
se necesita tratar.

e Variedad. Los datos son muy diversos ya que pueden
tener diferentes formatos. Estos se dividen en tres
tipos seguin su estructura: datos estructurados, semi-
estructurados, y no estructurados.

e Velocidad. Los datos deben ser procesados casi en
tiempo real.

e Veracidad. Los datos tienen que ser fiables para ob-
tener informacion de calidad.

e Valor. Al analizar los datos se busca obtener infor-
macion util (Universidad Complutense de Madrid,
2020), (Lillo, 2021).

En lo que respecta al ODS 7, trabajar con tecnologias Big

Data puede suponer una revolucion en el sector
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energético y un significativo avance hacia el objetivo (Na-
ciones Unidas, s. f.).

Debido al aumento de la demanda energética causado
por el crecimiento demogréfico y econdmico, y la escasez
de combustibles fosiles, es necesario disefiar un nuevo
modelo energético. Mediante el uso de Big Data se puede
analizar todo el proceso relacionado con la energia y con-
secuentemente mejorar la eficiencia de su uso, garantizar
el cubrimiento de demanda, hacer mas sostenible el pro-
ceso, facilitar el uso extensivo de energia renovable, y re-
ducir la huella de COz2, la dependencia energética y los
costes (Pequerul Herrero, 2017).

Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es una técnica que pre-
tende imitar la inteligencia humana a través de sistemas
que aprenden mediante el andlisis de datos. El puente en-
tre la IA y el Big Data es el aprendizaje automatico (ma-
chine learning), que permite la identificacion de patrones
en los datos mediante algoritmos entrenados para extraer
conclusiones. Un subconjunto de este es el aprendizaje
profundo (deep learning), basado en redes neuronales ar-
tificiales, las cuales imitan el funcionamiento de las neu-
ronas humanas (Instituto de Ingenieria del Conocimi-
ento, 2021).

Como se muestra en la Figura 6, las redes neuronales
estan formadas por capas de entrada, salida y ocultas, que
procesan la informacion siguiendo un orden. Estas a su
vez estan formadas por neuronas o unidades que realizan
una serie de operaciones matematicas en los datos, y se
conectan con todas las neuronas de capas anteriores y
posteriores mediante pesos sindpticos. Dichos pesos regu-
lan la informacién que se transmite a la siguiente capa y
establecen la influencia de los valores de entrada para de-
terminar el valor de salida (Amat Rodrigo, 2021).

Figura 6. Arquitectura de una red neuronal artificial

Capa de entrada

Capa oculta

Capa de salida

entradas (xi) pesos (wi) pesos (wi) salidas (yi)

Fuente. Elaboracién propia

Dentro de cada neurona tienen lugar dos operaciones:

e Lasuma ponderada de las entradas, multiplicando
la suma de los valores de entrada, ponderados por
sus pesos asociados, y sumdndole el sesgo o bias. Se

expresion matemadtica es:
n

fx) =»b + -Z wi xi

i=1
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e Una funcion de activacién que transforma los valo-
res de entrada en valores de salida pertenecientes a
un rango determinado y controla el flujo de infor-
macion a la siguiente capa. En este proyecto se ha
empleado sigmoide, la cual transforma los valores al
rango (0,1). Su expresién matematica es:

f@) =—=

Otra funcién que toma un papel fundamental en el
campo de las ANN es la funcién de pérdida, encargada de
cuantificar la diferencia entre los valores predichos y los
reales, es decir, dar un valor al error de prediccién de la
red, siendo o el valor minimo. Para los problemas de re-
gresion, la funcion de pérdida mas utilizada es el error cu-
adratico medio (MSE, por sus siglas en inglés). Este cal-
cula el error en un tnico punto elevando al cuadrado la
diferencia entre el valor predicho y el estimado. Para ob-
tener el error en el conjunto total de datos, se hace la me-
dia de los errores en todos los puntos. Su expresién ma-
tematica es:

n —~ 2
Lw,b) = =% &, = ¥)
i=1

Para el entrenamiento de una ANN es necesario el pre-
procesado de los datos, proceso en el que destaca la estan-
darizacion o escalado de estos con el fin de trabajar con
datos que estén en la misma escala y evitar que indepen-
dientemente de la relevancia de los datos, los de mayor
escala tengan una mayor influencia en las predicciones.
En cuanto al entrenamiento de la red, este consiste en el
ajuste de los valores para los vectores de pesos con el fin
de identificar las variables que mas influyen en los resul-
tados (Amat Rodrigo, 2021).

Existen varios tipos de ANN, cada uno conveniente para
un tipo de problemas. Por ejemplo, cuando se trabaja con
series temporales, las redes neuronales tradicionales no
consiguen resultados fiables debido a que su arquitectura
no les permite recordar valores anteriores. En cambio, las
redes neuronales recurrentes (RNN), un tipo de ANN, ti-
enen loops en su arquitectura que les permite recordar in-
formacidn de pasos previos. Estos loops, representados en
la Figura 7, permiten que las neuronas reciban informa-
cion de capas anteriores, ademads de sus propios valores de
salida del instante de tiempo anterior (Torres, 2019).

Figura 7. Neurona de una RNN

Fuente. Elaboracién propia

En cambio, cuando se trabaja con grandes cantidades de
datos, se crea un gap temporal entre la informacion de tal
manera que las RNN tampoco son capaces de almacenarla
y recordarla. Las redes neuronales de memoria larga a
corto plazo o LSTM (long short-term memory) son una
evolucion de las RNN, con una arquitectura mas com-
pleja. Tienen la capacidad de recordar informacion du-
rante extensos intervalos de tiempo gracias a multiples
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celdas de memoria que se modifican de manera regulada
a través de capas con funciones de pérdida, como la capa
sigmoide o la tangente hiperbdlica, que determinan qué
informacion se debe olvidar, afiadir, o recordar (Gonzalez,
2020). Gracias a sus propiedades ya mencionadas, su uso
se ha expandido en los ambitos de prediccién de series
temporales, el reconocimiento de idiomas, etc. (Micro-
soft, 2022).

Objetivos e hipotesis

El objetivo principal del presente proyecto es:

e Programar un algoritmo basado en redes neuronales
recurrentes de memoria larga a corto plazo o LSTM
(Long Short-Term Memory), que sea capaz de reali-
zar una prediccion con precision de la energia gene-
rada por una instalacion fotovoltaica de autocon-
sumo, de placas bifaciales, en funcién del albedo de
las superficies, en las veinticuatro horas posteriores

Como objetivos secundarios se contemplan los siguien-

tes:

e Contribuir a la optimizacion del
energético ligado al ODS 7.

e Estudiar la produccion de potencia eléctrica en
modulos solares bifaciales.

consumo

e Investigar técnicas de IA para su aplicacion en andli-
sis predictivo.

Como hipétesis, se plantea que la inteligencia artificial

permite ajustar el autoconsumo a la produccion de ener-

gia.

Metodologia

La metodologia procedimental de este proyecto se basa
en la prediccion a corto plazo de la produccion energética
de los paneles solares bifaciales, en funcion de la potencia
generada en las 72 horas precedentes al momento en cues-
tion, mediante el uso de un algoritmo basado en una red
neuronal recurrente LSTM. El cddigo de programacion di-
seflado se encuentra en el Anexo I.

Herramientas empleadas

e System Advisor Model (SAM). Un software gratuito
que realiza predicciones de rendimiento y costes
para proyectos relacionados con la industria de
energias renovables (Freeman, s. f.).

® JRC Photovoltaic Geographical Information (PVGIS).
Una herramienta de la Unién Europea que cuenta
con informacion meteoroldgica y de rendimiento
energético. Utiliza imagenes de satélite y ofrece da-
tos de toda Europa y Africa, y gran parte de Asia y
América (EU ScienceHub, s. f.).

e Jupyter Notebook y Anaconda. Para desarrollar todo
el cddigo de programacion se empled Jupyter Note-
book, un entorno de trabajo interactivo de codigo
abierto. Es compatible con varios lenguajes de pro-
gramacion, incluyendo Python, el cual ha sido el uti-
lizado en la elaboracion del programa. Ademas, se
puede utilizar online o en local (Santos, 2021). En el
caso de este proyecto se accedio a él de forma local,
a través de la instalacion de la aplicacion Anaconda.
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e edX. Una plataforma de cursos en linea. Con el fin
de adquirir los conocimientos necesarios para la ela-
boracion del codigo de programacion, se estudiaron
los cursos “jConceptos basicos de Python para Data
Science!”, “Analizando datos con Python” y “Visuali-
zando datos con Python”, todos impartidos por la
empresa IBM.

Procedimientos

Los pasos seguidos son los que aparecen en la Figura 8.

Figura 8. Procedimientos seguidos para la elabora-
ciéon del programa

| desarrollo y
) prz}; datoe > entrenamiento
del modelo

Fuente. Elaboracion propia

visualizacion
y andlisis de
resultados

En primer lugar, se abordd la obtencién de datos mete-
orologicos a través de PVGIS que mads adelante se tuvieron
que introducir en SAM. Como se muestra en la Figura 11,
para descargarlos se seleccion6 Majadahonda como loca-
lizacion y los datos del afio tipico meteorologico (TMY)
como tipo de datos deseados, los cuales son un conjunto
de datos meteoroldgicos representativos de una locali-
zacién dada. Por ultimo, se descargaron los datos en for-
mato epw (EnergyPlus Weather Data File), un tipo de ar-
chivo compatible con SAM.

Una vez obtenidos estos datos, se procedi6 a descargar
los datos de potencia en SAM. Esta aplicacién se basa en
el disefio personalizado de un modelo de rendimiento me-
diante la seleccion de los pardmetros que mejor se ajusten
a un sistema de autoconsumo alimentado por paneles
bifaciales.

En primer lugar, se creé un nuevo modelo de rendimi-
ento. Se selecciond el modelo fotovoltaico detallado (De-
tailed PV Model), y se omiti6 el modelo financiero ya que
no es necesario para predecir la potencia. En el modelo,
los parametros a ajustar se dividen en varios bloques:

e Location and resource. Aqui se introdujeron los da-
tos meteorologicos descargados de PVGIS. Ademas,
se pueden seleccionar distintos valores de albedo,
aunque se dejo el coeficiente de albedo predetermi-
nado, 0,2.

e Module. Aqui se puede elegir el médulo que formara
parte del modelo. Se selecciond un panel bifacial, el
‘Heliene 144HC-460 Bifacial’ compuesto de 72 célu-
las de silicio monocristalino y cuya area es de 2,210
m?, tiene una eficiencia del 20.82% y una bifaciali-
dad del 70% en condiciones de prueba estandar.
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Figura 9. Curva intensidad-tension del médulo selec-
cionado
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Figura 10. Representacion grafica de la eficiencia del
inversor
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La curva intensidad-tensién de dicho mddulo estd re-
presentada en la Figura 9.

e  System Design. Se puede elegir el nimero de
modulos instalados por fila y columna. Como la
instalacion es para autoconsumo, se selecciona-
ron un total de 10 médulos, 2 filas compuestas
por 5 modulos cada una. El area total del con-
junto de modulos es de 22,100 m2. En cuanto al
sistema de seguimiento y a la orientacion, se in-
corpor6 un seguidor de un solo eje y una incli-
nacion de 35°.

e  Shading and Layout. Se volvio a especificar el
numero de filas y columnas.

e Inverter. Seleccionar un inversor adecuado al
modelo es esencial, puesto que este influye en
gran medida en la potencia generada. Se selecci-
ond el inversor ‘Trina Energy Storage Solutions
(Jiangsu) Co Ltd: TB600oSHU [208V]’, cuya efi-
ciencia esta representada en la Figura 14.

Los resultados obtenidos de la simulacidon del modelo
aparecen en la Tabla 1y la Figura 11.
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Tabla 1. Caracteristicas del modelo disefiado

Indicador Valor
Energia CA anual 10485 kWh
Factor de capacidad de CC 26%
Rendimiento energético 2278 kWh/kW
Relacién de rendimiento 0.84

Fuente. Elaboracion propia

Figura u1. Energia anual (kWh) con albedo de 0,2

Energia generada en un afio. Albedo: 0.20
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Fuente: Elaboracion propia

Para poder trabajar posteriormente con los resultados,
se descargaron en un archivo CSV, el cual incluye una ta-
bla con valores horarios de un afio. Aunque se pueden
descargar distintos tipos de datos, se eligieron solamente
los valores de la potencia generada en kW y el coeficiente
de albedo.

Por tltimo, se cambi¢ el valor del albedo por valores co-
nocidos asociados a distintas superficies sin modificar el
resto de parametros, y se descargaron los resultados obte-
nidos.

Para el procesamiento de datos, en primer lugar, se creo
un nuevo cuaderno de Jupyter en donde desarrollar el
codigo y se importaron una serie de librerias necesarias
para el desarrollo del mismo. Las librerias son conjuntos
de archivos de codigo y funcionalidades que facilitan la
programacion ya que reducen el tiempo de desarrollo y
los costes (Datos.gob, 2022). Las que se emplearon para el
desarrollo del programa son las siguientes:

e Numpy. Contiene funciones matemadticas avanzadas

y proporciona una estructura de datos universal. Es-
tas estructuras son matrices y vectores multidimen-
sionales con una gran capacidad.

e Pandas. Una de las librerias mas utilizadas en cien-
cia de datos. Esta libreria ofrece estructuras de datos
como las Series para conjuntos de datos unidimensi-
onales y los DataFrames para conjuntos bidimensi-
onales, y permite su manipulacion a través de ope-
raciones.

e Matplotlib.pyplot. Matplotlib es la libreria estandar
de Python y una de las mds conocidas. Se emplea
para generar multiples tipos de graficos o visualiza-
ciones a partir de datos.

e Seaborn. Basada en matplotlib, permite la elabora-
cion de graficos estadisticos.

e Scikit-learn. Una libreria usada para la construccion
de modelos de aprendizaje automatico y de analisis
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de datos. Esta permite realizar aprendizajes supervi-
sados y no supervisados.

e Keras. Es una libreria de aprendizaje profundo muy

util para trabajar con redes neuronales ya que cuenta
con un interfaz de alto nivel (Heras, 2020).

Se cargaron los datos de la potencia generada y el albedo
en el cuaderno para poder trabajar con ellos. Se crearon 7
variables diferentes, una para cada conjunto de datos con
un valor de albedo distinto, y se utilizé el método pandas
read_csv() con la ubicacion del archivo como unico
parametro especificado. Dicho método lee un archivo csv
(comma-separated values) y genera un DataFrame.

Se exploraron los datos para obtener las estadisticas y la
forma del DataFrame, y asegurarse de que no hay valores
nulos. Se empez6 utilizando el método .head() para ver la
estructura general de los DataFrames ya que este muestra
sus cinco primeras filas. Ademads, se aplico el método
.shape para ver la forma del conjunto de datos. El resul-
tado devuelto por este fue (8760, 3), lo que significa que
el DataFrame tiene 3 columnas y 8760 filas. Mientras que
las tres columnas corresponden al tiempo, la potencia ge-
nerada y el albedo, las filas representan las 8760 horas de
un afo.

Para obtener las estadisticas de los conjuntos de datos y
comprobar que no hay ningun valor atipico se utilizo el
método .describe(), el cual devuelve una tabla con algunas
estadisticas de las columnas formadas por valores numeéri-
cos. Por ultimo, se emple6 el método .isnull().va-
lues.any(), el cual devuelve un valor booleano, es decir,
True o False, indicando si hay algtn valor nulo, lo que po-
dria tener una gran repercusion negativa en el andlisis de
datos. Como el Output fue False, se procedié con el pre-
procesado de datos.

Aunque no fuese necesario para el desarrollo del pro-
grama, se llevo a cabo un breve estudio sobre la correla-
cién entre la potencia generada y el albedo. En primer lu-
gar, se simplificaron los siete conjuntos de datos iniciales,
creando una variable con la suma de los valores en la co-
lumna ‘System power generated | (kW)  para cada con-
junto de datos, y otra variable con la media de dichos va-
lores en cada conjunto. Una vez agrupados los datos, se
crearon dos diccionarios. Uno formado por las claves ‘Po-
tencia anual producida (kW) y ‘Albedo (0,1)’, y sus valores
correspondientes, las siete variables creadas a partir de la
suma de los valores del conjunto de datos inicial, y los si-
ete valores de albedo que le corresponden a cada con-
junto. El otro diccionario, en cambio, cuenta con las cla-
ves ‘Media horaria potencia generada (kW) y ‘Albedo
(0,1)’, y contiene como valores las variables de la media y
los valores de albedo. Después, ambos diccionarios se re-
estructuraron en un DataFrame de pandas para visualizar-
los a través de un grafico, empleando las librerias seaborn
y matplotlib.pyplot, y obtener la correlacién entre las dos
variables.

Los graficos resultantes fueron las Figuras 12 y 13, en las
que se puede observar que existe una correlacion lineal
positiva entre la potencia generada y el albedo. Por ul-
timo, se calculd numéricamente esta correlacion medi-
ante el uso del método .corr(), el cual usa el método de
Pearson y devuelve un array de correlacion. El coeficiente
de correlacion oscila entre -1y +1, y es un indicador de
cdmo dos variables estan relacionadas. En ambos casos, la
potencia anual generada y la media horaria de la potencia
generada, el coeficiente de correlacion calculado es
0.999988. Como este coeficiente es muy proximo a uno,
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su valor mdximo, se puede deducir que la potencia de-
pende en gran medida del albedo de la superficie en cues-
tion.

Figuras 12 y 13. Correlacidon entre la potencia anual
generaday el albedo, y entre la media horaria de la-

potencia generada y el albedo.
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Fuente. Elaboracion propia

La reestructuracion de datos se llevo a cabo para que es-
tos adquiriesen el formato con el que la red neuronal
LSTM puede trabajar. Para reducir los conjuntos de datos
y las lineas de cédigo necesarias, se agruparon los datos
en dos conjuntos: entrenamiento y validacién. Se decidi6
utilizar los datos calculados con el valor de albedo prede-
terminado (0,2) como datos de validacion, y agrupar los
otros seis conjuntos de datos para el entrenamiento de la
red, aunque otras combinaciones también hubiesen sido
validas. De este modo, se redujo la cantidad de DataFra-
mes de siete a dos.

A continuacion, se modificaron las columnas de los Da-
taFrames. Por un lado, se cambio el indice, puesto que en
las series temporales de pandas es conveniente que el in-
dice sea la columna del tiempo (Time stamp). Esto se rea-
lizé mediante el uso del método y los parametros .set_in-
dex ('Time stamp', inplace=True), los cuales se aplicaron
a los dos conjuntos de datos. Por otro lado, se eliminé la
columna con los valores del albedo utilizando el método
.drop(), puesto que la red neuronal solo necesita tomar
como valores de entrada los datos de la potencia gene-
rada.

Otro paso importante a seguir es la normalizacién de los
datos, lo cual consiste en reducir los datos a valores entre
-1y +1, 0 0 y +1. Una de las escalas mds comunes para nor-
malizar datos es la escala Min Max. Esta convierte el valor
minimo del conjunto de datos en un o y el valor maximo
en un 1, mientras que los valores intermedios toman valo-
res decimales entre el o y el 1. La escala se representa
como:

X' = (X — Xmin) [ (Xmax — Xmin)

Para la normalizacion de los datos se emple6 dicha es-
cala importada de la libreria Scikit-learn. Después de im-
portar MinMaxScaler, se cre6 una variable que contuviera
a la escala para poder utilizarla, y con el método

fit_transform() de esta se ajustaron y transformaron los
datos de entrenamiento y validacion. Como este método
devuelve un array, se volvieron a transformar los conjun-
tos de datos a DataFrames.
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Una vez se obtuvieron los DataFrames con los datos es-
calados y solo los estrictamente necesarios, se estructura-
ron de tal manera que en una misma fila se encontrasen
los 72 valores de la columna ‘system power generated | kW’
anteriores al inico valor anteriormente encontrado en la
fila, y los 23 posteriores. De tal forma, en la fila correspon-
diente a una hora de cualquier dia se encontraban, por or-
den cronoldgico, los valores de potencia generada en las
72 horas anteriores, el valor de la potencia generada en
dicha hora y los valores de la potencia generada en las 23
horas posteriores. Esto se llevo a cabo mediante la defini-
cién de una funcion cuyos parametros de entrada son los
datos que se quieren modificar y el nimero de valores an-
teriores y posteriores a la hora en cuestion deseados. A es-
tos dos ultimos parametros se les atribuyeron los valores
predeterminados 72 y 24 respectivamente, lo que significa
que, si no se especifica ningun valor para esos parametros
al ejecutar la funcidn, este utiliza los valores 72 y 24. La
funcién devolvi6 otro DataFrame con el mismo numero
de filas que el tomado como parametro, y su numero de
columnas multiplicado por 96, puesto que para cada co-
lumna del DataFrame original se generaron 72 columnas
nuevas detrds y 23 delante. Al ejecutar la funcion con los
datos de entrenamiento, el resultado fue un DataFrame
con la forma (52560, 96), y el DataFrame obtenido al eje-
cutarla con los datos de validacién tiene la forma (8760,
96).

Los DataFrame devueltos por la funcion tenian varios
valores NaN. Esto se debe a que los primeros valores de
los DataFrames no tenian suficientes valores precedentes,
y los ultimos no tenian suficientes valores siguientes. Para
solucionar el problema se eliminaron todas las filas con
valores NaN, es decir, las primeras 72 filas y las tltimas 23
de cada DataFrame. Se emple6 el método .drop() y se es-
pecificaron los intervalos de datos que se querian elimi-
nar.

Se dividieron los datos en valores de entrada y de salida,
es decir, valores que utiliza la red como input y valores que
tiene que predecir. En primer lugar, se obtuvo un array
con los valores de los DataFrames, para luego poder crear
dos variables: X’ e ‘Y’. Al conjunto X’ (input) se le asocia-
ron los primeros 72 valores de cada columna del Data-
Frame, y al conjunto Y’ los 24 ultimos. Este proceso se
llevé a cabo con ambos conjuntos de datos: los datos de
entrenamiento y los datos de validacion.

Por ultimo, como los valores de entrada tenian dos di-
mensiones y las redes neuronales recurrentes LSTM fun-
cionan con inputs en formato de tres dimensiones, se
aplico el método .reshape() a los valores de entrada de en-
trenamiento y validacion para cambiarlos de forma. Los
resultados fueron dos arrays multidimensionales, el de
entrenamiento con la forma (52465, 1, 72), y el de valida-
cion con la forma (8665, 1, 72), siendo el valor intermedio
el correspondiente a los pasos de tiempo.

Para el desarrollo y entrenamiento del modelo de anali-
sis predictivo mediante el uso de una red neuronal LSTM
en primer lugar se importaron las librerias necesarias para
desarrollar el codigo, como las librerias de deep learning y
la necesaria para calcular el error del programa.

A continuacidén se cred un modelo de deep learning de
clase Sequential y se le afnadieron varias capas con el
método .add(). Primeramente, se agregé una capa de la
red neuronal recurrente LSTM, cuyos parametros son el
numero de neuronas y la forma del array de entrada,
donde hay que establecer el nimero de pasos de tiempo y
de indicadores. En cuanto a las neuronas, se seleccion6 un
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valor de 100, y el array de entrada se formoé por las dos
ultimas variables de los arrays tridimensionales previ-
amente generados, lo cual coincide con los pasos de ti-
empo (1) y su longitud (72).

La segunda capa que se afiadi6 fue una capa de aban-
dono o exclusion (Dropout). La funcion de esta capa es
evitar el sobreajuste u overfitting, el fenémeno de sobre-
entrenar a un modelo de tal manera que funcione muy
bien con los valores de entrenamiento, pero peor con los
valores de validacion. Esto causa que disminuya su por-
centaje de acierto. La tasa de abandono elegida fue del 20
9%, lo que significa que cada neurona tiene una probabili-
dad de permanecer desactivada del 20 %.

La dltima capa que se agregé fue una capa densa, tam-
bién conocida como capa completamente conectada. En
este tipo de capas, cada neurona estd conectada con todas
las neuronas de la capa anterior. El numero de neuronas
de esta capa concuerda con el nimero de valores de salida,
el cual viene establecido por la segunda variable del array
bidimensional de la forma del conjunto de datos de vali-
dacion (24).

Una vez afadidas las capas al modelo, se procedio a
compilarlo. Se selecciono el error cuadratico medio (MSE)
como funcién de pérdida, y adam como optimizador.
Ademas, se incluyo en el codigo una parada temprana o
EarlyStopping, una técnica de regularizacion que evita el
sobreajuste.

Finalmente, se entreno el modelo para que este sea ca-
paz de realizar predicciones. En esta parte del cédigo
hubo que especificar varios pardmetros:

e Los valores de entrada y de salida con los que entre-
nar el modelo, en este caso los datos de entrenami-
ento divididos en valores de entrada y de salida.

e El numero de ciclos o epoch, que son las veces que
cada ejemplo pasa por la red. Este parametro es bas-
tante importante puesto que un numero muy bajo
de este causaria underfitting y uno muy elevado cau-
saria overfitting. El valor seleccionado en este caso
ha sido 100 ciclos.

e Devoluciéon de llamada o callbacks, que incluye la
parada temprana disefiada. En este caso detiene el
entrenamiento si la pérdida de validacién no dismi-
nuye durante seis ciclos consecutivos.

e El batch size o tamaiio de lote, que determina la me-
moria del modelo ya que establece el nimero de
ejemplos que pasan por el modelo en cada ciclo.
Después de ejecutar el codigo repetidas veces pro-
bando distintos valores, se eligio el valor 85 puesto
que con este se obtuvo el minimo error.

e Los datos con los que validar el modelo, en este caso
los datos de validacion divididos en valores de en-
trada y de salida.

e La verbose, la cual simplemente indica el modo de
verbosidad. No tiene ningun efecto en los resultados
del modelo, pero indica coémo se muestra el resumen
de cada ciclo al entrenar el modelo. Se eligio el valor
dos, es decir, que cada ciclo sea resumido en una
linea de cédigo.

e Shuffle. Se puede elegir si los datos son desordena-
dos automaticamente antes de entrenar el modelo.
En el caso de las series temporales, este pardmetro
se tiene que igualar a False debido a que los datos
siguen un orden cronoldgico que influye en la varia-
ble dependiente (Gonzalez, 2020).
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Resultados

Una vez entrenado el modelo, se representaron las cur-
vas de aprendizaje, visualizaron los resultados y calcul¢ el
error del programa para comprobar que el modelo hubi-
ese aprendido correctamente, que su funcionamiento fu-
ese 6ptimo y, por tanto, que el modelo fuese fiable.

Se representaron graficamente las curvas de aprendizaje
de los ciclos frente a los valores de pérdida en los conjun-
tos de datos de entrenamiento (loss) y validacion (valida-
tion loss). En la Figura 14 se puede ver cémo, aunque el
numero de ciclos establecido habia sido 100, gracias a la
parada temprana, el entrenamiento del modelo se detuvo
tras el ciclo 64 para evitar un sobreajuste. Las pérdidas al-
canzan valores bajos y estables, llegando al valor minimo
de pérdida de validacion (0,0165) en el ciclo 58.

Figura 14. Curvas de aprendizaje del modelo. Proceso
de entrenamiento 1.
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Fuente: Elaboracién propia

El error cuadratico medio (MSE) calculado y su raiz
(RMSE) comparando todos los valores de validacién rea-
les y los valores predichos correspondientes son 0,023 y
0,151. Como es un error bajo, se entiende que el programa
tiene un buen funcionamiento, y se generaron graficas
para visualizar este error.

En primer lugar, se represent6 la prediccion realizada
frente a los valores reales de potencia generada durante el
transcurso de un dia. Por conveniencia, se eligid el primer
dia del conjunto de datos de validacidn. En la Figura 15 se
puede ver como la prediccién se aproxima a los valores
reales y, en términos generales, el comportamiento del
programa es correcto. Sin embargo, no llega a alcanzar los
valores mas altos. El MSE en este conjunto reducido de
datos es 0,003 y el RMSE es 0,054.

Figura 15. Valores predichos y reales de potencia ge-
nerada en un dia. Proceso de entrenamiento 1.
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A continuacion, con el fin de evaluar el comportamiento
progresivo del modelo, se llevo a cabo una comparacién
de los primeros valores predichos frente a los dltimos. Su-
poniendo que se realiza una prediccion cada hora durante
un dia, se representaron los primeros valores sugeridos en
cada prediccion comparados a los valores reales corres-
pondientes, y en otro grafico los ultimos valores sugeri-
dos. Las Figuras 16 y 17 muestran como el desempefio del
programa empeora en la dltima hora predicha con res-
pecto a la primera. Ademads, esta leve caida de rendimi-
ento también se representa numéricamente, puesto que
mientras que el MSE del primer valor de todas las predi-
cciones es 0,019 y el RMSE es 0,129, cuando se considera
el altimo valor predicho el error aumenta, siendo 0,022 el
MSE y 0,147 el RMSE.

Con el fin de intentar conseguir una mejora en el rendi-
miento del programa, se llevaron a cabo una serie de mo-
dificaciones en el codigo y se volvio a ejecutar. Para hacer
mas complejo el cddigo y aumentar la precision del mo-
delo se afadi6é una segunda capa de red neuronal LSTM
con los mismos parametros que la ya encontrada en el
co6digo, acompariada de otra capa de abandono. Ademads,
se elimino la parada temprana para ver la evolucion de los
valores de pérdida a lo largo de 100 ciclos.

Los resultados obtenidos fueron significativamente me-
jores. E1 MSE descendio a 0,012, levemente superior a la
mitad del error en el experimento anterior, y el RMSE a
0,109. La Figura 31 muestra como se alcanzan valores de
pérdida menores, alcanzando los mejores resultados en el
ultimo ciclo, con un valor de pérdida de validacién de
o,0118. En torno al ciclo 10, el modelo experimenta un au-
mento en los valores de pérdida para posteriormente re-
cuperar una tendencia descendente que perdura hasta el
ultimo ciclo. Si no se hubiese eliminado la parada tem-
prana, el entrenamiento del modelo se hubiese detenido
en torno al ciclo 20, lo que hubiese impedido obtener los
resultados alcanzados sin este parametro. Ademads, cabe
destacar que, como se puede ver en la figura, las pérdidas
de validacién alcanzan valores inferiores a las pérdidas de
entrenamiento, lo que indica un 6ptimo aprendizaje del
modelo.

Figura 16 y 17. El primer valor de salida predicho
frente al real, y el ultimo valor de salida frente al real.
Proceso de entrenamiento 1.
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Figura 18. Curvas de aprendizaje del modelo. Proceso
de entrenamiento 2.
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Se volvio a representar la prediccion del primer dia ante
los valores reales correspondientes en la Figura 19. En
efecto, la prediccion ha adquirido mas precision, lo que se
puede ver graficamente y a través del error numérico, ya
que el MSE y en RMSE son menores que en el proceso de
entrenamiento anterior.

Figura 19. Valores predichos y reales de potencia ge-
nerada en un dia. Proceso de entrenamiento 2.
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Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, se volvieron a representar los primeros y los
ultimos valores predichos. Como se puede ver en las Figu-
ras 20 y 21, sigue existiendo una diferencia entre los dos
conjuntos, siendo el primero el que presenta los mejores
resultados. Aunque la diferencia del error entre ambos se
haya mantenido, los dos han disminuido significativa-
mente con respecto al proceso de entrenamiento anterior,
y cabe destacar que la prediccion de los primeros valores
alcanza una aproximacion bastante realista.

Figura 20 y 21. El primer valor de salida predicho
frente al real, y el ultimo valor de salida frente al real.
Proceso de entrenamiento 2
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Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se pudo llegar a las
siguientes conclusiones:

e La produccién energética de una instalacion de pa-
neles solares bifacial para el autoconsumo se puede
predecir con un grado de precision elevado gracias a
la inteligencia artificial, lo que se podria aplicar a
otros tipos de paneles solares o a otras fuentes de
energia renovables. El uso de un algoritmo basado
en redes neuronales recurrentes LSTM ha permitido
obtener un modelo predictivo con un MSE de 0,012
y un RMSE de 0,109.

e Elmodelo de prediccion de energia fotovoltaica, gra-
cias a su alto nivel de precisién, podria ser imple-
mentado en los hogares con el fin de optimizar el
consumo energético.

e Laenergia solar fotovoltaica es una alternativa clave
de los combustibles fésiles, no solo por su bajo coste
y sostenibilidad, sino por la capacidad de prediccion
que permite la adecuacién de la demanda a la dispo-
nibilidad.

e Los paneles solares bifaciales, instalados en superfi-
cies claras y lisas, es decir, con altos coeficientes de
albedo, suponen un aumento de la produccién y una
disminucion de costes.

e Existe una correlacion lineal positiva entre la poten-
cia generada por un panel solar bifacial y el albedo
de la superficie en la que se encuentra el panel. El
coeficiente de correlacidn entre ambas variables es,
segun lo calculado, 0,999988, 1o que se aproxima al
valor maximo que puede tomar dicho coeficiente, 1.

e (Cuando se trabaja con redes neuronales artificiales,
la eleccion de los hiperpardmetros es clave para el
buen funcionamiento del programa, y es necesario
disponer de una amplia cantidad de datos para en-
trenar el modelo y obtener resultados 6ptimos.

e En el programa disefiado en este proyecto, el uso de
dos capas de red neuronal LSTM en vez de una su-
pone una disminucién del error y un aumento de la
precision.

Algunas de las futuras lineas de investigacién pueden
suponer la adaptacion del modelo de andlisis predictivo
basado en redes neuronales recurrentes LSTM para:

e Su implementacion en paises en vias de desarrollo,
junto con un plan social y econémico que permita
garantizar el acceso a una energia moderna y soste-
nible, como la energia solar fotovoltaica, a la pobla-
cién mas desfavorecida. Para ello serd necesario
adaptar el software a los datos disponibles en dichos
entornos y a los dispositivos de los que dispone la
poblacion: por ejemplo, uso de moviles en lugar de
ordenadores, etc.

e Aumentar la escala a un nivel comunitario o de ciu-
dad, para buscar un mayor impacto de ahorro
energético y una notable reduccion del impacto me-
dioambiental. Esto puede suponer, por ejemplo, re-
alizar un software de prediccion energética para que
sea gestionado por una comunidad de vecinos o un
municipio, acompafiado de un sistema de informa-
cién a los usuarios finales.
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e Aplicar este tipo de modelo a otros sectores de alta
demanda energética como puede ser el sector del
transporte o el de la industria. Para ello sera necesa-
rio abordar un software mads profesional donde se
puedan tener en cuenta otras variables y se pueda
trabajar con sistemas de generacion de energia de
mayores dimensiones y que utilicen distintas fuen-
tes primarias: ademas de fotovoltaica, edlica, solar
térmica, geotérmica, etc.
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