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Algoritmo Matematico para Dar Seguimiento al MPP Utilizando Redes
Neuronales: Revisidn de Literatura

Ing. David Angel Gonzalez Barbosa', Dr. David Luviano Cruz, Dr. Ivan Juan Carlos Pérez Olguin3

Resumen—En este trabajo se analiza el problema de la eficiencia de los paneles solares fotovoltaicos, dando seguimiento al
Maximo Punto de Potencia (MPP) de los parques solares, con la finalidad de optimizar la eficiencia. Actualmente, se han disefiado
dispositivos que logran dar seguimiento al MPP y aproximan la potencia de salida de los paneles solares a la potencia de entrada de
las baterias de almacenamiento. Sin embargo, invertir en paneles solares a pesar de los beneficios medioambientales es muy costoso,
por lo tanto, es importante disefiar dispositivos de seguimiento al MPP. Este trabajo realiza un analisis de la literatura para disefiar
un modelo matematico predictivo basado en datos de entrada-salida, utilizando un proceso de aprendizaje por regresion y para
entrenar una red neuronal que predigan el MPP cumpliendo con las especificaciones de los dispositivos Maximum Power Point
Tracker (MPPT), aminorando los costos de inversion de los paneles solares fotovoltaicos.

Palabras claves— Eficiencia energética, seguimiento al MPP, redes neuronales, aprendizaje por regresion.

Introduccién
Con la aparicion de los paneles solares se han solucionado problemas de la presencia de combustibles fosiles en el
ambiente, se ha reducido el consumo de recursos naturales agotables y se han sustituido por el aprovechamiento de
recursos inagotables como es el caso de la energia solar (Hernandez, 2022).
Sin embargo, estos sistemas han resultado ineficientes en el aprovechamiento de la energia, una de las soluciones para
maximizar la eficiencia en la entrega de energia por parte de los parques solares fotovoltaicos, es darle seguimiento al
Maximo Punto de Potencia (MPP), esto trata de garantizar que una derivada de la potencia fotovoltaica con respecto a
la tension fotovoltaica debe converger a cero (Alexakis y Alexandridis, 2022a). Debido a esto se han desarrollado y
profundizado varios algoritmos, siendo el mas utilizado el método de perturbacion y observacion (P&O), este método
se centra en perturbar la tension fotovoltaica y observar como varia el MPP (Cuestas y Lebus, 2018). Existen otros
métodos de seguimiento del MPP como es el caso de inductancia incremental, modo deslizante, ... (Méndez et al.,
2019). En el mercado existe un dispositivo llamado (MPPT) que es el encargado de darle seguimiento al MPP
utilizando las técnicas antes mencionadas.
Este dispositivo encarece la inversion de las celdas solares, por este motivo es necesario enfocarse en dar seguimiento
al MPP mediante adquisicion de datos, es por ello que se considera importante desarrollar un modelo matematico que
supervise los datos de entrada y prediga cual sera la potencia de salida del panel solar para que la mayor parte de esta
sea almacenada por las baterias, de esta manera se disminuye el costo de las inversiones y se mantiene el objetivo de
darle seguimiento al MPP en todo momento del dia.
En este contexto, el presente documento realiza un analisis de los modelos y métodos existentes para dar seguimiento
al MPP mediante los dispositivos de adquisicion de datos, la evolucion de estos, las ventajas, asi como su potencial
aplicacion futura.

Marco Teérico

Energia renovable: Es conocido que la energia renovable son las fuentes basadas energéticamente en la utilizacion
del sol, el viento, el agua o la biomasa vegetal/animal, entre otras. A diferencia de las fuentes convencionales, estas
no utilizan combustibles fosiles, sino recursos con la habilidad de renovarse, de ahi el nombre (Frew et al., 2021).

La utilizacion del sol para generar electricidad ha sido un logro extraordinario de la humanidad, sin embargo, la
eficiencia en la transformacion de energia luminosa a eléctrica es muy baja debido a que las baterias de almacenamiento
no absorben toda la energia generada por los paneles solares, esto disminuye considerablemente la eficiencia de estos.
Seguimiento al MPP: Para obtener una mejor eficiencia en los paneles solares, es aconsejable dar seguimiento al
maximo punto de potencia para ocuparse de mantener este punto en todo momento del dia. Con esto se logra que las
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baterias de almacenamiento de energia absorban la mayor cantidad de potencia generada por los paneles fotovoltaicos
(Seyedmahmoudian et al., 2018).

Dispositivos de adquisicion de datos: Los sistemas de adquisicion de datos (DAQ, por sus siglas en inglés): son
sistemas especializados que permiten adquirir datos en tiempo real de multiples sensores y/o instrumentos. Estos
sistemas pueden ser de hardware o software y pueden ser configurados para adaptarse a diversas necesidades de
adquisicion de datos (Lakshmanna et al., 2022; Zhang et al., 2018).

La adquisicion de datos ha evolucionado significativamente a través de los afios, desde las técnicas de adquisicion
analogicas y manuales utilizados inicialmente, hasta las tecnologias digitales y automatizadas que se utilizan hoy en
dia (Corbacho, 2021). Uno de los métodos utilizados para aprendizaje auténomo es mediante redes neuronales, este
entrenamiento debe cumplir varios requisitos para evitar el sobre entrenamiento (over fitting) y con esto una mala
prediccion de los valores.

Over fitting: También conocido como sobre-entrenamiento, en una red neuronal implica una incertidumbre que resulta
dificil de detectar y corregir. Para esto es importante utilizar técnicas de regularizacion y validacion para evitar este
problema y mejorar el rendimiento de la red en el cumplimiento de su funcion (Salman & Liu, 2019). Resolviendo este
problema se puede obtener un buen analisis y prediccion de datos con un objetivo predeterminado, como es el caso de
adquirir datos para dar seguimiento al MPP en un parque solar fotovoltaico.

Andlisis del MPPT: En las figuras 1 y 2, se muestran el MPP para diferentes condiciones de temperaturas de las celdas
solares y para distintas condiciones climatologicas utilizando la técnica de P&O.

Figura 1: Caracteristicas del modulo fotovoltaico para tres niveles de irradiacion Sy la temperatura de dos paneles
diferentes: (a) potencia de salida frente a voltaje y (b) corriente frente a voltaje (Femia et al., 2005).

Figura 2: Ruta del punto de funcionamiento del MPPT utilizando P&O. Representacion del MPP para diferentes
niveles de irradiancia: (a) cambio lento en las condiciones atmosféricas y (b) cambio rapido en las condiciones
atmosféricas (Femia et al., 2005).

Estas figuras representan aproximaciones de datos centradas en diversos valores de entrada, una de las problematicas
comunes, cuando se requiere realizar analisis de contraste de las observaciones de diversos autores, radica en la no
disponibilidad de los datos, sin embargo, es posible utilizar técnicas de extraccion de estos para la generacion de tablas
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que puedan ser utilizadas para investigaciones. En el caso de la presente investigacion los datos fueron extraidos
utilizando la herramienta WebPlotDigitizer, desarrollada por Rohatgi (2022).

Metodologia
Aprendizaje autonomo por regresion: De los datos extraidos, se procedié a realizar un analisis de aprendizaje
autonomo por regresion, para determinar un modelo matematico que permitiera el ajuste de los datos y que ofreciera
la oportunidad de utilizarlos como método de inferencia. Estos datos fueron ingresados a Matlab, presentando la Figura
3 los resultados de algunos de los modelos utilizados para entrenamiento.

Model 2.24: Neural Network

Status: Trained

Training Results

Model 2.23: Neural Network

Status: Trained

Training Results

Model 2.22: Neural Network

Status: Trained

Training Results

RMSE (Validation) 0.20832 RMSE (Validation) 0.19727 RMSE (Validaﬁ?n) 7 0.15384
R-Squared (Validation) 1.00 R-Squared (Validation) 1.00 R-Squared (Validation) 1.00

MSE (Validation) 0.043397 MSE (Validation) 0.038917 S VaNdation) 0029650

MAE (Validation) 0.13352 MAE (Validation) 0.13768 MAHEldaron) gosas
Prediction speed ~14000 obs/sec | Prediction speed ~24000 obs/sec Prediction speed ~35000 obs/sec
Training time 36.995 sec Training time 33.869 sec iEmnoitine TEREE

Model 2.21: Neural Network

Status: Trained

Training Results

Model 2.20: Neural Network

Status: Trained

Training Results

Model 2.19: Gaussian Process Regression

Status: Trained

Training Results

Pyl RMSE (Validation) 0.84207 RMSE (Validation) 0.14746

. R-Squared (Validation) 1.00 R-Squared (Validation) 1.00

A 5 MSE (Validation) 0.70909 MSE (Validation) 0.021743
MSE (Validation) 0.12194 e i

P MAE (Validation) 0.57331 MAE (Validation) 0.084632
MAE (Validation) 0.24618 e

o Prediction speed ~34000 obs/sec | Prediction speed ~5700 obs/sec

Prediction speed ~10000 obs/sec Training ti 35775 Training ti 35.306
Training time 35.106 sec raining time ¥ sec raining time £ sec

Model 2.18: Gaussian Process Regression

Status: Trained

Training Results

Model 2.17: Gaussian Process Regression|

Status: Trained

Training Results

Model 2.16: Gaussian Process Regression

Status: Trained

Training Results

RMSE (Validation) 0.0083293 RMSE (Validation) 0.12403 RMSE (Validation) 0.14843
R-Squared (Validation) 1.00 R-Squared (Validation) 1.00 R-Squared (Validation) 1.00

MSE (Validation) 6.9377e-05 MSE (Validation) 0.015383 MSE (Validation) 0.022031

MAE (Validation) 0.0041511 MAE (Validation) 0.066857 MAE (Validation) 0.089147
Prediction speed ~16000 obs/sec Prediction speed ~16000 obs/sec Prediction speed ~20000 obs/sec
Training time 36.635 sec Training time 37.091 sec Training time 29294 sec

Figura 3: Resultados mas significativos en el entrenamiento por regresion.

De dicha Figura 3, es posible identificar el modelo con menor Error Cuadratico Medio (MSE, por sus siglas en inglés),
siendo el Proceso de Regresion Gaussiano (PRG) Exponencial el de mejor ajuste, la Figura 4, presenta la grafica de
datos verdaderos (color azul) y en prediccion (color amarillo) por este modelo, que al ser sobrepuestas muestran los
mismos valores.

Figura 4: Grafica del PRG Exponencial.

Lamentablemente, a pesar de que el modelo resultante del proceso de entrenamiento es el de menor RMSE, se tiene el
problema de sobre ajuste (over fitting), por lo que el modelo puede resultar en predicciones inadecuadas, especialmente
cuando se extrapolan los resultados, es por ello que para realizar un analisis que atienda esta problematica, se procede
a entrenar los datos mediante Redes Neuronales, utilizando Matlab.
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Aprendizaje por redes neuronales: Para el entrenamiento de la red neuronal, se consideraron los siguientes métodos
de entrenamientos: train with Levenberng-Marquardt, train with Bayesian Regularization y train with Scaled Conjugate
Gradient. En la Figura 5 se muestran los pasos a seguir para comenzar el entrenamiento en Matlab.

Paso 1:

4 Import Data from Workspace — [m] x M Matriz de datos
- de entrada

Select data for training the network.

Predictors: [ X - [380x4 double] () [Browse]
Responses: |y - [380x1 double] vase |

Paso 2:
Observations in: () Columns ows VETRGE
X: double array of 380 observations pvith 4 features. respuesta ode
y: double array of 380 observationg with 1 features. salida

[ Refresn | | @K) | | Cancel |

Paso 3:

Forma en que se encuentran los Paso 4:
datos
(0] ¢

Figura 5: Como comenzar el entrenamiento de una red neuronal.

Train with Levenberng-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA) es un algoritmo de regiéon de confianza que utiliza un minimo de una
(ya sea lineal o no lineal) en un ambito de parametros. Una zona segura de la funcion objetivo se modela internamente
con alguna funciéon como una cuadratica, cuando encuentra un ajuste adecuado, la zona de confianza se expande. Al
igual que con muchas técnicas numéricas, el método de Levenberg-Marquardt puede ser sensible a los parametros
iniciales de partida (Bafitlhile et al., 2018).

La Tabla 1, despliega los resultados para este entrenamiento, se realizaron varios entrenamientos para lograr el menor
error cuadratico medio (MSE) y la menor diferencia entre la validacion y prueba, que son las variables para tener en
cuenta para definir un buen entrenamiento de la red. En este caso la mejor opcion se obtuvo con 9 neuronas.

Train with Bayesian Regularization

La regularizacion bayesiana es un proceso matematico que convierte una regresion no lineal en un problema estadistico
"bien planteado" a la manera de una regresion de cresta. Estas redes brindan soluciones a una serie de problemas que
surgen en el modelado QSAR (algoritmo de modelado complejo), como la eleccion del modelo, la solidez del modelo,
la eleccion del conjunto de validacion, el tamafio del esfuerzo de validacion y la optimizacion de la arquitectura de la
red. Son dificiles de sobreentrenar, ya que los procedimientos de evidencia proporcionan un criterio bayesiano objetivo
para detener el entrenamiento. También son dificiles de sobreajustar, porque BRANN calcula y entrena en una serie
de parametros o pesos de red efectivos, desactivando efectivamente aquellos que no son relevantes (Burden & Winkler,
2008).

En este caso, la Tabla 1 despliega que se necesitaron 8 neuronas para el entrenamiento de la red neuronal, obteniendo
el menor MSE en las variables antes mencionadas.

Train with Scaled Conjugate Gradient

El algoritmo de gradiente conjugado escalado (SCQ), esta basado en direcciones conjugadas, pero éste no realiza una
busqueda de linea en cada iteracion a diferencia de otros algoritmos de gradiente conjugado. SCG fue disefiado para
evitar la busqueda de linea que consume mucho tiempo. Se utiliza para entrenar una red que actualiza peso y valores
del sesgo. Es capaz de entrenar cualquier red siempre que su peso, entrada neta y funciones de transferencia tengan
funciones derivada. En el algoritmo SCG, el tamafio del paso es una funcion de aproximacion cuadratica de la funcion
de error, lo que lo hace mas robusto e independiente del usuario (Babani et al., 2016).

En este tltimo método, la Tabla 1 indica que se necesitaron 14 neuronas para obtener el mejor MSE.
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Tabla 1: Datos de entrenamiento de la red neuronal para cada método.

Levenberng-Marquardt Bayesian Regularitazion Scaled Cunjugate Gradient
Observations MSE R Observations MSE R Observations MSE R
Training 266 0,0460 | 0,9999 266 0,0332 1,0000 266 0,0253 1,0000
Validation 57 0,0326 1,0000 57 0,0405 | 0,9999 57 0,0232 1,0000
Test 57 0,0386 1,0000 57 0,0478 | 0,9999 57 0,0241 1,0000
Resultados

Para validar el modelo de entrenamiento, los datos obtenidos se dividen en tres partes, entrenamiento 70% del total de
los datos, validacion 15% y prueba el otro 15% de los datos, en algunas literaturas se utiliza el 60 % para entrenamiento,
en este caso se utilizo la cantidad que viene por defecto en Matlab.

La Tabla 1, muestra los resultados arrojados por Matlab, donde en la columna de observaciones se tienen los datos
numéricos que utiliz6 la red neuronal para su entrenamiento, la segunda columna muestra el MSE que existe entre
estos datos y la tlltima columna (representada por la letra R) sefiala la relacion que existe entre los datos, es importante
conocer que, para una buena relacion y validacion de los datos, los valores de R deben estar cercanos a la unidad.
Para este estudio, el mejor método resulto el de SCG, que con 14 neuronas logro el MSE mas bajo en comparacion a
los otros dos modelos. El paso que le sigue a este resultado es simular el modelo en simulink y tener un acercamiento
mas ajustado a la realidad. No se debe descartar los resultados del estudio en regresion lineal, éste convencio la
utilizacion de redes neuronales para la solucion absoluta de este problema.

Conclusiones
En este trabajo de investigacion se obtuvieron datos de graficas de investigaciones anteriores para realizar una
comparacion de diferentes métodos de obtencion de resultados bajo las mismas condiciones. Los resultados obtenidos
pueden resultar de interés para futuros investigadores, ya que se muestra la opcion de adquirir datos desde graficas,
cuando las tablas que originan la informacion no estan disponibles, lo que es practica comun en multiples articulos de
investigacion, lo que dificulta el proceso de transferencia tecnoldgica entre la sociedad académica.

Se realizaron entrenamientos mediante técnicas de aprendizaje por regresion y redes neuronales, donde se encontrd
que la técnica de aprendizaje autdbnomo que mejor enfrenta el sobre-entrenamiento es precisamente las redes
neuronales, es por ello que se analizaron tres métodos de entrenamiento, el algoritmo de Levenberg-Marquardt, la
regularizacion bayesiana y el algoritmo de gradiente conjugado escalado, resultando que la metodologia del algoritmo
de gradiente conjugado, con 14 neuronas, logré el MSE mas bajo en comparacién a los otros dos modelos.
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