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Resumen

Este trabajo describe un modelo de prediccion de potencia solar con horizonte de prondstico de 1 a 72
horas, mediante el acople de un modelo numérico de prediccion atmosférica WRF acoplado con redes
neuronales LSTM. La prediccion de potencia se realiza para las plantas solares de mayor potencia
instalada en Uruguay, asi como para pronosticar la potencia total generada en el pais. Las redes LSTM
utilizan como variables de entrada las variables de radiacion de onda corta, temperatura a 2 metros y
la cantidad de contenido de agua liquida y vapor de agua integrado en el perfil vertical, todas variables
simuladas numéricamente con WRF. Se hace uso de la declinacion solar como variables adicionales.
Los resultados muestran una buena capacidad de prondstico a corto plazo.

PALABRAS CLAVE: Prediccion de Potencia Solar, LSTM, WRF, Modelos Numéricos de Prediccion
Atmosférica, Datos reales.

Abstract

This paper presents a solar power prediction model with a forecast horizon ranging from 1 to 72 hours by
combining a WRF numerical weather prediction model with LSTM neural networks. The power prediction
is conducted for the highest installed capacity solar plants in Uruguay, as well as for forecasting the
total power generated in the country. The LSTM networks utilize shortwave radiation variables, 2-meter
temperature, and the amount of liquid water content and water vapor integrated over the vertical profile
as input variables, all simulated numerically with WRF. Solar declination is used as an additional variable.
The results demonstrate a strong forecasting capability in short term.

KEYWORDS: Solar Power Forecasting, LSTM, WRF, Numerical Weather Prediction Model, Real Data.
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1. INTRODUCCION

En [1] se presenta la caracteristica del recurso
solar en Uruguay, presentando las caracteristicas
de la variabilidad estacional.

Los operadores del sistema eléctrico deben
siempre asegurar el correcto balance entre la
produccion y el consumo eléctrico. Actualmente,
la operacion segura y robusta de una red
eléctrica necesita los mas precisos prondsticos
de potencia para lograr minimizar el uso de
centrales energéticas de reserva. En el ano 2010
es refrendado el plan de politicas energéticas
2005-2030. Este apunta a la independencia
energética, asi como a promover politicas de
eficiencia energética tanto en industrias como en
hogares, mediante metas a corto (2015), mediano
(2020) y largo plazo (2030) [2]. El impacto de esta
nueva politica energética se ve reflejado a partir
de 2008 con un crecimiento mantenido de la
generacion edlica y solar fotovoltaica, donde el rol
del prondstico, asi como su precision, se vuelven
mas y mas relevantes [3].

El prondstico de potencia tanto solar como edlica
se han vuelto herramientas operacionales cruciales
para la gestion de sistemas eléctricos nacionales,
asi como regionales. En particular, paises como
Uruguay, en que presenta una participacion del
35.3% en energia edlica 'y 3.1% en energia solar
en la generacion total de energia eléctrica del
pais para el ano 2021[4]. En funcion del horizonte
de tiempo se tienen diferentes estrategias de
prondstico que resultan las mas convenientes
desde el punto de vista del desempeno, en [5] se
presentan las herramientas aplicables en funcion
del horizonte temporal y la resolucion espacial, en
dicho trabajo se destaca que los modelos basados
en imagenes satelitales como las desarrolladas
[6] pueden llegar a ser utiles hasta 6 horas, de
horizonte de prondstico. En

[7] y [8] se presenta el uso de Redes neuronales
LSTM (del inglés Long Short-Term Memory)
para el pronodstico de la produccion de energia
fotovoltaica.

Los modelos de mesoescala, asi como el Weather
Research and Forecasting (WRF) [9], son capaces
de pronosticar variables atmosféricas a corto
plazo (desde 1 dia a 1 una semana de horizonte
de prondstico), mejorando su habilidad de
prondstico mediante el aumento de la resolucion
horizontal de su dominio. Sin embargo, predecir
con precision la formacion, desarrollo y disipacion
de fendmenos como niebla y stratuscumulus de
baja altitud siguen presentando un desafio para los
modelos de prediccion numérica. En particular, los
errores en la prediccion de dichas nubes, impacta
directamente la calidad del prondstico de potencia
solar [10]. En [11] se presenta el desempeno del
pronéstico de la radiacion en plano horizontal
para un dia a futuro en estaciones meteorologicas
obtenido a partir del modelo

de mesoescala WRF, siendo el modelo GFS
(Global Forecast System) como condiciones
iniciales y de borde para su ejecucion

Se han desarrollado modelos de prondéstico de
potencia solar con ventana de prondstico a 24
horas empleando redes neuronales artificiales y
datos del European Centre for Medium- Range
Weather Forecasts (ECMWF) [12]. En el presente
trabajo, seran descritos un modelo operacional
con ventana de prondstico de 1 a 72 horas
haciendo uso de Redes neuronales LSTM [13],
las cuales presentan la ventaja de hacer uso de la
informacion temporal de las variables de entrada
en horas cercanas a las de prondstico.



2. DESCRIPCION DE LAS PLANTAS SOLARES

Para este trabajo, se consideran doce plantas presenta en la figura 1, en gran parte se disponen
solares, las cuales son las principales productoras  sobre la region noreste del pais, debido a la mayor
de energia solar en Uruguay. Su localizacion se  radiacion solar disponible sobre esta region.

Figura 1: Localizacion geografica de las principales plantas
solares en Uruguay

i i i :
58.5°W 57.75°W 57°W 56.25°W 55.5°W 54.75°W 54°W 53.25°W

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 1 se presentan cada una de las mas adelante por practicidad. La potencia solar
plantas solares, detallando nombre, potencia instalada suma un total de 223.3 MW
instalada, coordenadas vy alias, que sera utilizado

Tabla 1: Descripcion de las plantas solares

Planta Solar | Alias | Potencia (MW) | Coordenadas

DICANO DICA 11.3 32.30 °S 58.03 °W
DEL LITORAL DLIT 16 31.43 °S 57.86 °W
LA JACINTA JACI 50 31.93 °S 57.91 °W
EL NARANJAL NARA 50 31.26 °S 57.86 °W
NATELU NATE 9.5 33.26 °S 57.99 °W
PETILCORAN PETI 9.5 32.30 °S 58.01 °W
ARAPEY APEY 10 30.91 °S 57.47 °W
FENIMA FENI 9.5 32.30 °S 58.02 °W
MENAFRA MENA 20 32.61 °S 57.99 °W
YARNEL YARN 9.5 32.68 °S 57.61 °W
RADITON RADI 8 32.39 °S 58.13 °W
ALTO CIELO ALTO 20 30.42 °S 57.46 °W

Fuente: Elaboracién propia
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3. SIMULACION GFS-WRF

Las condiciones de borde atmosféricas para la
simulacion WRF-ARW version 4.3 (de ahora en
mas WRF) [14] son obtenidas a partir de datos
provenientes de GFS (Global Forecasting System,
por sus siglas en inglés) [15], resolucion 0.5
grados. Para entrenar las redes LSTM, se emplea
una simulacion WRF con un horizonte temporal de
24 horas buscando una menor dispersion de las
condiciones atmosféricas. Una vez entrenadas, la
version operativa de las redes emplea como datos
de entrada WRF con un horizonte temporal de 72
horas, haciendo posible un prondéstico de potencia

a mayor plazo a cambio de mayor incertidumbre
de las condiciones atmosféricas. El prondstico
operativo emplea el método EPS, que consiste en
30 simulaciones WRF con condiciones iniciales
perturbadas, a diferencia del Unico escenario
atmosférico empleado entrenar las redes.

El dominio de simulacion se muestra en la figura 2,
este presenta una resolucion espacial de 12 km,
de 150x150 nodos, centrado en las coordenadas
33.01 °Sy 56.15 °W.

Figura 2: Dominio de la simulacion

Fuente: Elaboracion propia

Todas las simulaciones emplearon 37 niveles
verticales de resolucion. Las parametrizaciones

empleadas se detallan en la tabla 2:

Tabla 2: Descripcion de las parametrizaciones empleadas en la simulacion

Parametrizacion |

Modelos empleados

RRTM longwave [16]

Radiacion Dudhia shortwave [17]
Esquemas de radiacion [18]

Microfisica Lin microphysics [19]

Suelo Noah land surface model [20]

Cumulus Kain-Fritsch [21]

Cumulus scheme [22]

Capa Limite atmosférica

PL boundary layers scheme Mellor
Yamada-Janic TKE scheme [23], [24]

Fuente: Elaboracion propia



Las salidas del modelo empleadas para la
calibracion de las redes fueron la radiacion solar
neta de onda corta incidente al suelo (swdown),
la temperatura a 2 metros de altura (temp.), el
contenido de agua liquida (grain) y el contenido
de vapor de agua (qvap) integrados sobre todo el
perfil vertical. Se requiere un post-procesamiento
para obtener cada una de estas magnitudes sobre
cada una de las plantas solares. El procesamiento
consiste en una interpolacion a partir de los nodos
de la malla mas cercanos a las coordenadas de la
planta especificada.

El método de prediccion mediante EPS (Ensembles
prediction system por sus siglas en inglés) es usado
a menudo para lograr estimar la incertidumbre
de los prondsticos, debido a que estos estan
basados en varias simulaciones del mismo modelo
atmosférico variando sutimente sus condiciones
iniciales, derivando en un conjunto de escenarios
posibles a futuro [25]. Dada la naturaleza cadtica

de la atmosfera terrestre, el método por EPS es
confiable para estimar la incertidumbre de las
condiciones atmosféricas a futuro.

En este estudio, son empleados los ensembles
atmosféricos del modelo GFS de 0.5 grados
de resolucion. Estos datos son utilizados como
condiciones de borde atmosféricas para el
modelo WRF, teniendo como salida un total de
30 escenarios diferentes con una resolucion
horizontal de 12 km. Existen diversas formas de
estimar la incertidumbre del prondstico a partir de
sus 30 ensembles, en este trabajo se emplea el
promedio de los 30 ensembles como la potencia
esperada, y se calcula un intervalo de confianza
al 90%. Es decir, a cada uno de los de los 30
escenarios atmosféricos se les aplicara las redes
LSTM para pronosticar 30 escenarios posibles
de generacion fotovoltaica, y luego se le calcula
el valor medio e intervalo de confianza para cada
hora de prondstico LSTM.

4. LONG SHORT-TERM MEMORY NETWORKS

4.1 Variables de entrada

La salida del modelo consiste en la potencia
generada por la planta solar para la hora indicada.
Para las fases de entrenamiento, validacion vy test,
es necesario aportar la potencia real generada por
cada planta solar.

Los datos de entrada de las redes son las
variables atmosféricas de mayor relevancia
para la generacion solar. Estas son la radiacion
solar de onda corta incidente neta (swdown)
— directamente proporcional con la potencia
generada—, la temperatura a 2 m de la superficie
(temp) —que afecta al rendimiento de los paneles
solares—, el contenido de agua liquida (grain) y
gaseosa (gvap) integradas sobre los primeros

1000 m de altura —indicadores de la presencia de
nubes—. A su vez, se emplea una variable extra,
consistente en la declinacion solar, esta variable
estd completamente determinada por el dia vy
la hora del ano. Dada la naturaleza del modelo
de inteligencia artificial, es necesario aportar
informacion de la variacion temporal de cada una
de estas variables. A partir de pruebas con el set
de datos de calibracion, se obtiene una ventana
temporal de 24 horas hacia el pasado y 3 horas
hacia el futuro respecto a la hora del prondstico
L.S.T.M, esta ventana se construye para cada
una de las variables simuladas con el WRF y se
emplea para pronosticar la potencia de la hora h,
ver figura 3.

Figura3: Ventana temporal para redes LSTM, set de calibracion

Horas en la simulacion WRF

h=1:24

h-24|h-23]

h [h+1|h+2|h+3

i

Hora de pronéstico L.S.T.M.

Fuente: Elaboracién propia
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Una vez generados los datos de entrada para las
redes, se eliminan las entradas correspondientes

4.2 Datos de entrenamiento, validacion y test

a horas nocturnas, tanto para la calibracion como
para el uso operativo de las mismas.

Se disponen datos tanto de potencia generada,
asi como de variables simuladas mediante WRF
para el periodo 01/09/2018 — 31/07/2022, es
decir, 3 anos y 11 meses (1430 dias). La division
de los datos se realiza de la siguiente forma:

Entrenamiento 01/09/2018 - 31/08/2020
Validacion 01/09/2020 — 31/07/2021
Test 01/08/2021 — 31/07/2022

En la division de datos de entrenamiento vy
validacion, se toma en consideracion la naturaleza
estacional de los datos. Por este motivo se asignan
anos completos, evitando posibles sesgos en
el pronodstico debido a la falta de informacion
estacional.

4.3 Procedimiento de calibracion

Para la preparacion de los datos de entrada,
se toma en consideracion que los datos mas
apartados de la hora de lainicializacion seran cada
vez menos precisos debido a las incertidumbres
asociadas a las condiciones atmosféricas.

Para generar los datos de entrada de las redes, se
le aplica la ventana temporal para todos los dias
de simulacion del set de calibracion, mientras que
para la variable de salida (potencia fotovoltaica),
se emplea la potencia generada por la planta para
la hora de prondstico L.S.T.M.

La calibracion del modelo se hace variando los
parametros disponibles para las redes LSTM.
Estos son, nimero de neuronas, cantidad de
épocas, ventana temporal, funcion de pérdidas.

Los datos de validacion se emplean para verificar
que el modelo no sobre ajuste ni sub- ajuste.
Finalmente, el desempefno del modelo se evalla
utilizando los datos de test, donde se calcula el

sesgo (BIAS), error medio absoluto (MAE), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y la correlacion
(COR).

Los parametros encontrados que mejoran
el desempeno del modelo se disponen en la
siguiente tabla, y fueron obtenidos usando el set
de calibracion para la planta JACI:

Tabla 3: Descripcion de los parametros empleados en las redes LSTM

Loss MAE Activation Function tanh
Neuronas 20 Activation dense linear
Epocas 70 Horas hacia el pasado 24
Batch size 70 Horas hacia el futuro 3

Fuente: Elaboracion propia



5. RESULTADOS DE LA FASE DE TEST Y DISCUSION

5.1 Resultados para plantas individuales

En la tabla 4 se muestran los valores de BIAS,
MAE, RMSE y COR obtenidos para cada una de
las plantas solares durante el periodo de test,

Tabla 4: Resultados de la prediccion con los datos test para cada planta sola

Plantas | BIAS [%]

ALTO
APEY
DICA
DLIT
FENI
JACI
MENA
NARA
NATE
PETI
RADI
YARN

3.09
0.93
0.87
0.94
-0.53
1.39
-1.44
2.7
0.79
-2.47
4.36
0.69

Fuente: Elaboracion propia

5.2 Resultados del prondstico global

MAE [%]

8.58
9.52
8.75
9.26
8.81
11.18
10.25
10.46
8.15
11.53
11.71
7.88

estimadores normalizados segun la potencia

nominal de cada planta:

RMSE [%]

15.1
15.2
13.8
15.6
13.8
19.3
15.9
17.9
13.6
16.3
19.7
13.3

Es relevante a nivel nacional conocer la potencia
global generada por todas las principales plantas
solares instaladas en el territorio, asi como su
produccion individual. Se pronostica la potencia
total generada mediante la suma de la produccion

Correlacion [%]

90.96
88.55
88.72
88.62
88.65
84.28
87.89
86.37
90.3

84.34
81.01
90.96

90

individual de cada planta solar. En la figura 4 se
muestra el histograma del error para el periodo
de test, incluyendo los estimadores de error
normalizados segun la potencia total instalada.

Figura 4: Histograma de error para la suma de la produccion de las plantas solares en Uruguay.

Error histogram for Variables: Swd, Decl, Temp, Q || Loss: MAE

0.05

0.04
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0
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MSE: 1.
CORRELATION: 92.9i

BIAS: 1.92%
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5.3 Ejecucion operativa del modelo calibrado

Una vez calibradas las redes LSTM, se toma
un periodo mas reciente para ilustrar su
funcionamiento en condiciones operativas para
un horizonte de 72 horas, ver figura 5.

Se toma el caso de ejemplo de la planta solar
JACI, en la figura 6 se muestra la evolucion
temporal para el dia 24/03/2023.

Figura 5: Ventana temporal para redes LSTM, prondéstico operativo

Horas en la simulacion WRF

h=1:72

h-24|h-23

h [h+1|{h+2|h+3

i

Hora de pronéstico L.S.T.M.

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 6a se observa cada uno de los 30
ensembles generados mediante pequenas
perturbaciones en las condiciones iniciales de
la atmosfera. Estos consisten en 30 escenarios
atmosféricos  diferentes, que brindan la
informacion de la variabilidad atmosférica. Se le
aplica la red L.S.T.M. a los mismos de forma de
obtener 30 escenarios posibles de potencia en las
plantas. Con esta informacion, se puede brindar,
ademas del valor medio de potencia, su intervalo
de confianza.

Por otro lado, se presenta la figura 6b, donde se

calcula el intervalo de confianza al 90% a partir de
los 30 ensembles. Se puede apreciar el aumento
en la dispersion de los resultados para el segundo
dia de prondstico, esto refleja la incertidumbre
atmosférica respecto a las condiciones de
nubosidad del segundo dia, afectando la radiacion
incidente sobre los paneles fotovoltaicos.

Se toma el caso de ejemplo de la planta solar
JACI, en la figura 6 se muestra la evolucion
temporal para el dia 24/03/2023.

Figura 6: Prondstico operativo para la planta solar JACI para el dia 24/03/2023: a) Prondstico medio en
conjunto con los 30 ensembles y b) Prondstico medio y el percentil 5 y 95 de los ensembles.

Prondstico del modelo para un horizonte temporal de 72hs

a) Pronostico medio con 30 ensembles

b) Prénostico medio con percentiles 5 y 95

50 — Pronéstico medio
30 Ensembles I

Potencia [MW]

~—— Pronéstico medio
—— Percentiles 5y 95

0 3 6 o 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63 66 69 72

Hora

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63 66 69 72

Hora

Fuente: Elaboracion propia



El error medio absoluto y el sesgo segunlahorade  04/03/2023 — 22/05/2023, valores normalizados
prondstico para la misma planta se presentanenla  segun la potencia nominal de la planta.
siguiente figura. El periodo elegido corresponde al

Figura 7: Desemperio del modelo pronosticando la potencia generada en la planta
JACI para un horizonte de 72 horas

Desempeiio del modelo para un horizonte temporal de 72hs
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Fuente: Elaboracion propia

Se presenta para la potencia generada global la  segun la potencia total instalada), segun la hora
evolucion temporal para el dia 04/03/2023 para de prondstico durante el periodo 04/03/2023 —
un horizonte de 72 horas en la figura 8, asi el 22/05/2023 en la figura 9.

error medio absoluto y el sesgo (normalizados

Figura 8: Prondstico operativo para la potencia total instalada para el dia 24/03/2023: a) Prondstico medio en
conjunto con los 30 ensembles y b) Prondstico medio y el percentil 5y 95 de los ensembles.

Pronéstico del modelo para un horizonte temporal de 72hs
a) Prénostico medio con 30 ensembles b) Prénostico medio con percentiles 5y 95

~— Pronéstico medio ~— Pronéstico medio
30 Ensembles - Percentiles 5y 95
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Fuente: Elaboracion propia




Figura 9: Desempeno del modelo pronosticando la potencia
total instalada para un horizonte de 72 horas.
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Fuente: Elaboracion propia

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta un modelo de
pronodstico de potencia solar generada por las
principales plantas solares fotovoltaicas del
territorio uruguayo, empleando el modelo de
simulacion atmosférica, W.R.F.-A.R.W., acoplado
con un modelo de inteligencia artificial de
pronostico de series temporales, L.S.T.M.

Se detalla el procedimiento empleado de
calibracion, asi como las variables atmosféricas
de mayor relevancia para el pronodstico de
potencia solar, asi como las parametrizaciones
que obtuvieron el mayor desemperio al momento
de pronosticar la potencia generada mediante las
redes neuronales, haciendo uso de un historico
de 4 anos para lograr el cometido.

Mediante el andlisis de resultados, se concluye
que es posible obtener un prondstico de potencia

solar con un error medio absoluto de 7.03%
y RMSE 11.94% para las primeras 24 horas,
calculado solamente durante las horas de en las
cuales se percibe radiacion solar incidente.

El modelo de prondstico operativo permite estimar
la incertidumbre asociada a las condiciones
atmosféricas mediante el uso del sistema de
prediccion mediante ensembles (EPS), aportando
un indicador de la confiabilidad del prondstico y
siendo una informacion de suma importancia a
los operadores de carga del suministro eléctrico.
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