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Resumen

El objetivo del trabajo es doble, por un lado, se centrard en la monitorizacion de la
energia fotovoltaica producida y la energia consumida de las diferentes instalaciones de la
ULL. Por otra parte, se desarrollard un modelo basado en aprendizaje automatico para la
prediccion de la energia generada en las instalaciones.

En la primera parte del trabajo se desarrollard un sistema de monitorizacion energética
en instalaciones fotovoltaicas usando una plataforma basada en Internet de las Cosas (IoT).
La aplicacion desarrollada consistirda en la monitorizacion de las instalaciones de generacion
fotovoltaica de la Universidad de La Laguna (ULL) y usara la plataforma Thingsboard que
permite recolectar, visualizar y analizar datos de dispositivos conectados a internet de una
manera eficiente.

Para la implementacion del sistema, se utilizaran herramientas avanzadas de
extraccion de datos, incluyendo técnicas de Web Scraping y Automatizacion Robotica de
Procesos (RPA), que permitiran recoger datos en tiempo real de los inversores fotovoltaicos y
otros dispositivos. Estos datos seran integrados y sincronizados en ThingsBoard, facilitando
la visualizacion y el analisis a través de cuadros de mando intuitivos.

En la segunda parte del trabajo se desarroll6 un modelo de prediccion utilizando redes
neuronales de tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para anticipar la generacion de energia
fotovoltaica del Edificio SEGAI de la ULL. Este modelo no solo permitira prever la
generacion de energia en funcion de variables historicas y condiciones ambientales, sino que
también proporcionara una herramienta valiosa para la toma de decisiones y la gestion
eficiente del consumo energético.

El proyecto desarrollado establece la base para la implementacion de una comunidad
energética que se esta desarrollando en la Universidad de La Laguna en el contexto del
proyecto Europeo “Sustainable Atlantic Communities” (SAtComm).

Palabras clave: Monitorizacion, Generacion fotovoltaica, IoT, ThingsBoard, Web Scraping,
RPA, APIs, Red Neuronal Recurrente, LSTM.
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Abstract

The objective of the work is twofold, on the one hand, it will focus on monitoring the
photovoltaic energy produced and the energy consumed by the different facilities of the ULL.
On the other hand, a model based on automatic learning will be developed for the prediction
of the energy generated in the installations.

In the first part of the work, an energy monitoring system for photovoltaic
installations using a platform based on the Internet of Things (IoT) will be developed. The
application will consist of monitoring the photovoltaic generation facilities of the University
of La Laguna (ULL) and will use the Thingsboard platform that allows the collection,
visualization and analysis of data from devices connected to the Internet in an efficient way.

For the implementation of the system, advanced data extraction tools will be used,
including Web Scraping and Robotic Process Automation (RPA) techniques, which will allow
real-time data collection from photovoltaic inverters and other devices. This data will be
integrated and synchronized in ThingsBoard, facilitating visualization and analysis through
intuitive dashboards.

In the second part of the work, a prediction model was developed using Long
Short-Term Memory (LSTM) neural networks to anticipate the photovoltaic energy
generation of the SEGAI building of the ULL. This model will not only allow forecasting
energy generation based on historical variables and environmental conditions, but will also
provide a valuable tool for decision-making and efficient management of energy
consumption.

The developed project establishes the basis for the implementation of an energy
community that is being developed at the University of La Laguna in the context of the
European project "Sustainable Atlantic Communities" (SAtComm).

Keywords: Monitoring, Photovoltaic generation, IoT, ThingsBoard, Web Scraping, RPA,
APIs, Recurrent Neural Network, LSTM.
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1. Introduccion

En este capitulo se establece el marco contextual del trabajo, comenzando por una
revision de los antecedentes del mismo, asi como la relevancia y las potenciales
contribuciones que se derivan. Posteriormente, se definen los objetivos perseguidos
diferenciando entre los propositos generales y los especificos.
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1.1. Antecedentes

La transicion energética representa un movimiento global necesario y estratégico
hacia la sustitucion de fuentes de energia basadas en combustibles fosiles por alternativas
renovables. Este cambio profundo en la produccién y consumo de energia es esencial para
abordar los desafios medioambientales que presentan el cambio climatico y la degradacion
ambiental. Esta urgencia es especialmente critica en un territorio como Canarias
caracterizado por un sistema eléctrico aislado, de mayor fragilidad y con una dependencia
muy elevada de fuentes de energia {osil.

La relevancia de la transicion energética se debe a su capacidad para mitigar el
impacto negativo de los combustibles fosiles en el medio ambiente. A nivel global, en torno
al 80% del consumo energético proviene de fuentes fosiles, cuya explotacion masiva acarrea
consecuencias ambientales adversas, tales como la contribucion al calentamiento global a
través de emisiones de CO2 y otros gases de efecto invernadero, y la acidificacion de ciclos
hidricos [1]. Este cambio climatico antropogénico lleva consigo el riesgo de alteraciones en
los patrones climaticos, la elevacion del nivel del mar, la acidificacion de los océanos y un
incremento en eventos climaticos extremos.

Ante este panorama, una transicion energética orientada hacia la erradicacion de
combustibles fosiles en favor de fuentes renovables se vuelve esencial. Esta transicion esta
potenciada no solo por la imperativa ambiental sino también por la inminente escasez de
fuentes fosiles y la inestabilidad geopolitica derivada de su desigual distribucion [2]. Las
energias renovables, mas alld de su caracter sostenible, han demostrado ser econdmicamente
viables, adelantando incluso a las fuentes fosiles en términos de costos.

Por tanto, la transicidon energética no es solo una respuesta a la crisis medioambiental,
sino también una estrategia de desarrollo integral que promueve la sostenibilidad, la equidad
y la prosperidad a largo plazo para la humanidad.

En este contexto, en Canarias se ha desarrollado un Plan de Transicion Energética
denominado Plan de Transicion Energética de Canarias (PTECan) que tratara de impulsar el
empleo de energias renovables, reduciéndose asi las emisiones contaminantes [3]. Este
ambicioso plan propone cubrir gran parte de las finalidades de la Ley Canaria de Cambio
Climatico mediante la coordinacién con la Estrategia y el Plan de Accion Climaticas, en la
linea de un futuro Plan Integral de Lucha contra el Cambio Climatico.

El PTECan se organiza conforme al Reglamento (UE) 2018/1999, asegurando una
alineacion completa con las directrices del Gobierno de Espana y el Plan Nacional Integrado
de Energia y Clima (PNIEC). Se distingue por integrar distintos niveles de gobernanza,
incluyendo el Parlamento de Canarias, un Comité Internacional de Supervision, el
Observatorio Energético de Canarias y las distintas Agencias Insulares de Energia.

Para 2030, se plantea que el 60% de la demanda eléctrica del archipiélago sea cubierta
por fuentes renovables, marcando un progreso significativo hacia la meta de
descarbonizacion total de la economia de Canarias para 2040, tal como se establece en la

18



' ' Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado

Angel Marcos Trujillo Trujillo Universidad de La Laguna

Declaracion de Emergencia Climatica del Gobierno de Canarias. El plan prevé diferentes
trayectorias hacia la descarbonizacion, contemplando escenarios para los afios actuales hasta
el 2050.

En la vanguardia de las diferentes iniciativas, las comunidades energéticas emergen
como un instrumento clave para democratizar la energia, promoviendo la participacion
ciudadana y local en la produccién y gestion de la energia renovable. La comunidad
energética no solo refuerza la autonomia y resiliencia local sino que también alinea a los
consumidores con los objetivos mas amplios de sostenibilidad y descarbonizacion del sistema
energético.

Las comunidades energéticas representan un enfoque innovador y cooperativo que
permite a los participantes compartir energia renovable localmente generada. Estas
comunidades enfatizan la produccion local de energias renovables a través de la instalacion y
gestion de unidades de produccion propiedad de los ciudadanos, lo que varia desde paneles
solares en hogares individuales hasta proyectos comunitarios de mayor escala. Ofrecen
beneficios socioecondmicos y ambientales, incluyendo la reduccidon de costos energéticos, la
mejora de la resiliencia local, y la promocion de una transicion energética sostenible. Al
implicar a la poblacion para que participen activamente en la generacion y gestion de la
energia, las comunidades energéticas fomentan una gobernanza comunitaria inclusiva y
contribuyen a la autonomia energética, la reduccion de la dependencia de fuentes de energia
no renovables y el apoyo a la sostenibilidad a largo plazo [4].

Ademas de los beneficios mencionados, las comunidades energéticas impulsan la
participacion ciudadana activa en el sector energético, crucial para el cambio hacia una
economia mas verde. Este enfoque ayuda a enfrentar la pobreza energética y promueve una
mayor independencia de las companias eléctricas tradicionales, incrementando la
competitividad. El marco legal europeo y espafiol ofrece un sélido soporte para el desarrollo
de estas comunidades, fomentando la generacién, consumo y almacenamiento de energia
renovable, asi como la eficiencia energética y la movilidad sostenible. A pesar de sus
numerosos beneficios, existen retos como la necesidad de mayor claridad regulatoria y apoyo
financiero, esenciales para facilitar su expansion y asegurar su sostenibilidad a largo plazo

[5].

En esta linea, la Universidad de La Laguna, a través del grupo de investigacion de
Ingenieria de Control y Sistemas Inteligentes, participa en un proyecto Europeo centrado en
la creacion de un modelo de comunidad energética eficiente, que pueda ser replicado en el
territorio europeo. El proyecto denominado Sustainable Atlantic Communities (SAtComm)
contempla la implementacion de un piloto de una comunidad energética en las instalaciones
de la Universidad de La Laguna. Este Trabajo Fin de Master se enmarca dentro de este
proyecto y pretende aportar la base para construir la comunidad energética en la ULL.

Tanto a nivel de la mencionada comunidad, como a cualquier otro nivel del sistema
eléctrico donde se quiera tener una gestion eficiente, destaca la importancia de la
monitorizacion y la prediccion de los datos de energia. S6lo partiendo de una monitorizacion
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y prediccion confiable se podra avanzar hacia la optimizacion del uso de los recursos
renovables para garantizar una transicion energética eficiente. La monitorizacion continua de
los datos de energia permite identificar patrones de consumo y detectar dreas de mejora en la
generacion y distribucion de energia. Por otro lado, la capacidad de predecir la generacion de
energia fotovoltaica es crucial para la gestion eficiente del sistema energético, especialmente
en un contexto donde las fuentes renovables, por su naturaleza variable, requieren una
integracion inteligente en la red eléctrica.

1.2. Interés de la propuesta y beneficios esperados

Disponer de un sistema centralizado de monitorizaciéon donde se visualicen los datos
de las distintas plantas fotovoltaicas objeto de estudio permitira una gestion mas eficaz de los
recursos energéticos, identificando oportunidades para optimizar el uso de energia y reducir
los posibles desperdicios. Ademas, facilitara la toma de decisiones informada, permitiendo
asi, responder rapidamente a cambios de demanda de energia o en la produccion de las
plantas.

Al monitorizar continuamente el rendimiento de las plantas, el sistema puede
identificar cualquier anomalia o falla, permitiendo asi identificar funcionamientos fuera de
los margenes deseados, averias o necesidades de mantenimiento. La monitorizacion
energética se llevard a cabo en una avanzada plataforma de Internet de las Cosas (IoT). La
implementacion de esta tecnologia IoT representa un salto cualitativo en la forma en que se
recopilan, analizan y gestionan los datos energéticos. Esto nos permitira comprender mejor
como y cuando se consume la energia y desarrollar nuevas tecnologias y métodos para su
gestion..

Las plataformas IoT se han convertido en elementos clave en la transformacion digital
de diversos sectores, incluido el energético radicando su importancia en la capacidad de
conectar dispositivos y sistemas a la red, permitiendo la recopilacion, el analisis y el
intercambio de datos en tiempo real. La importancia de los datos en el escenario tecnologico
actual abre todas las posibilidades para la implementacion de estrategias basadas en
inteligencia artificial para la gestion de los sistemas.

En relacién con esto, el interés de esta propuesta también radica en integrar un
modelo de prediccion basado en aprendizaje automdtico que nos permita predecirla
generacion fotovoltaica. Esto representa un avance en la capacidad de anticipar la cantidad de
energia que sera generada por fuentes solares. Desde la perspectiva de la gestion de la red
eléctrica, los beneficios de un modelo de prediccion son muy elevados. La capacidad de
prever fluctuaciones en la generacion de energia solar permite una gestion mas refinada de la
red, asegurando la estabilidad y la eficiencia del suministro. También se abren posibilidades
relacionadas con la gestion de la demanda, que representa una de las lineas de maximo interés
en la gestion futura de las redes eléctricas.
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En definitiva, esta propuesta no solo representa una mejora en la eficiencia y gestion
de la energia solar a través de la monitorizacion y andlisis centralizado, sino que también se
alinea con los objetivos globales de sostenibilidad y transicidon energética. La implementacion
de un sistema de monitorizacion es un paso adelante hacia la innovacion en el sector
energético, ofreciendo una solucion integral que aborda tanto las necesidades actuales como
los desafios futuros. A nivel local, la propuesta establece la base sobre la que se podra
desarrollar la implementacion de la comunidad energética del proyecto SAtComm en la ULL.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es disefiar un sistema centralizado para
monitorizar las variables energéticas de mayor interés en los edificios de la Universidad de
La Laguna que cuenten con instalaciones fotovoltaicas. Asimismo, en el proyecto se plantea
el desarrollo de un modelo de prediccion para la generacion fotovoltaica en un horizonte
temporal de 24 horas..

El proyecto se enfoca en siete edificios de la ULL ya que fueron los pioneros en la
implementacion de energia fotovoltaica dentro del campus, estableciendo un precedente
importante en la transicién hacia fuentes de energia renovables en un futuro. Ademas, la
eleccion de estos edificios se debe a que se cuenta con el acceso a los datos de los distintos
inversores fotovoltaicos como al consumo de potencia de cada uno de estos. Los edificios que
se monitorizaran son los siguientes:

1. Edificio SEGAL

2. Edificio Estabulario.

3. Escuela Politécnica Superior de Ingenieria (EPSI).
4. Facultad de Biologia.

5. Facultad de Derecho.

6. Facultad de Bellas Artes.

7.

Facultad de Ciencias Politicas, Sociales y de la Comunicacion.

De forma mas detallada, dentro del marco del proyecto se han establecido una serie de
objetivos especificos. Estos objetivos estan orientados a facilitar la consecucion de la
finalidad principal del Trabajo Fin de Master. Los objetivos especificos relacionados con la
monitorizacion son:

e Estudio de las instalaciones fotovoltaicas existentes.

e Implementacion y fusion de soluciones tecnoldgicas avanzadas para la recoleccion de
datos de las diversas instalaciones. Este proceso se llevara a cabo mediante técnicas
de WebScraping y Automatizacion Robdtica de Procesos (RPA), con el objetivo de
obtener la informacidn necesaria de cada una de las plantas.
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e Incorporacién y sincronizacion de los datos recopilados de cada planta en la
plataforma de Internet de las Cosas (I0T) ThingsBoard. Ademas, se procedera a
registrar y almacenar los historicos de datos correspondientes a cada una de las
plantas.

e Desarrollo de un cuadro de mando para la recogida y visualizacion de la informacion
generada dentro de la plataforma ThingsBoard.

Los objetivos especificos relacionados con la implementacion de un modelo de
prediccion basado en técnicas de inteligencia artificial son:

o Implementacién de un modelo predictivo empleando técnicas de Machine Learning
para anticipar la generacion fotovoltaica en uno de los edificios.

e Analisis de diferentes variables y su influencia en los resultados de prediccion del
modelo.

1.4. Estructura de 1a memoria

El presente documento se organiza en cuatro capitulos principales que trataran de
cubrir todos los aspectos relacionados con la monitorizacion de variables energéticas y la
creacion de un modelo que nos ayude a predecir la generacidon de energia. Se describira el
planteamiento seguido en cada uno de los puntos y los resultados obtenidos.

El primer capitulo es introductorio, donde se muestra el estado actual y los
antecedentes relacionados con la energia solar fotovoltaica y comunidades energéticas.
También se describe el interés de la propuesta de estudio planteada en el documento y cudles
seran los objetivos que se persiguen en dicho proyecto.

El segundo capitulo establece el contexto tedrico y conceptual del proyecto,
abordando como se suele llevar a cabo la monitorizacion de las instalaciones, las tecnologias
de recoleccion de datos y el papel del Internet de las Cosas (IoT) haciendo especial énfasis en
el software ThingsBoard. Finalmente, se profundizard en la aplicacion de redes neuronales,
especificamente en las redes neuronales recurrentes (RNN), como las redes LSTM (Long
Short-Term Memory), para la prediccion de series temporales.

En el tercer capitulo se describirdn las distintas metodologias empleadas durante el
desarrollo del proyecto. Se incluye una descripcién general de la estructura del sistema de
monitorizacion en la que nos basaremos. Acto seguido, se exponen las técnicas y el desarrollo
empleado para extraer los datos y su proceso de incorporacién y sincronizacion con la
plataforma ThingsBoard. Ademas, se incluye el desarrollo de cémo se realizaron los
diferentes cuadros de mando para visualizar la informacion. Por ultimo, se expone la
metodologia llevada a cabo para desarrollar un modelo de prediccion basado en técnicas de
Machine Learning.

El cuarto capitulo se centra en presentar los distintos resultados obtenidos. Se
expondran los cuadros de mando implementados para cada uno de los edificios, asi como los
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resultados del modelo de prediccion desarrollado y su correspondencia con la generacion
real.
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2. Contextos y fundamentos
teoricos

En este capitulo se establece el contexto tedrico y conceptual del proyecto. Se
abordara una introduccién a las comunidades energéticas y se describiran de forma genérica
las instalaciones fotovoltaicas objeto de estudio que se sitian en la Universidad de la Laguna.
Ademads, se explicaran las tecnologias comUnmente empleadas para monitorizar las
instalaciones, las tecnologias de recoleccion de datos y se introducira el papel del Internet de
las Cosas (I0T) haciendo énfasis en el software ThingsBoard. Finalmente, se profundizard en
la aplicacion de redes neuronales, especificamente en las redes neuronales recurrentes
(RNN), como las redes LSTM (Long Short-Term Memory), para la prediccion de series
temporales.
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2.1. Energia Fotovoltaica y Comunidades energéticas

La transicion hacia sistemas energéticos sostenibles y renovables es una prioridad
global frente al cambio climdtico y la creciente demanda energética. El presente proyecto se
sitia frente a una iniciativa innovadora en la Universidad de La Laguna que tiene como
objetivo implementar una comunidad energética, no solo para aprovechar la energia
fotovoltaica sino también para fomentar la participacion activas de los usuarios de la
universidad en la gestion y produccion de energia renovable.

La adopcion de este modelo no so6lo simboliza un paso hacia adelante en el
compromiso con el medio ambiente y la innovacidon tecnoldgica, sino que también ofrece
multiples beneficios. Entre ellos, se encuentran la reducciéon de costes energéticos, la
promocion de la conciencia ambiental entre la comunidad universitaria, y la contribucion al
logro de objetivos de desarrollo sostenible. Ademas, al integrar a los usuarios en la gestion y
decision sobre la energia que consumen, se fomenta una cultura de responsabilidad y
participacion activa en la transicion energética.

A continuacion, se detallaran los fundamentos tedricos que subyacen a las tecnologias
fotovoltaicas y a las comunidades energéticas.

2.1.1. Principios basicos de la Energia Fotovoltaica

La energia fotovoltaica es la transformacion directa de la radiacion solar en
electricidad. Esta transformacion se produce en unos dispositivos denominados paneles
fotovoltaicos. En los paneles fotovoltaicos, la radiacion solar excita los electrones de un
dispositivo semiconductor generando una pequena diferencia de potencial. La conexion en
serie de estos dispositivos permite obtener diferencias de potencial mayores [7].

Por tanto, cuando hablamos de una instalacion solar fotovoltaica, hablamos de una
instalacion que produce energia eléctrica a partir de la luz solar. Las instalaciones pueden ser
fundamentalmente de dos tipos:

1. Instalaciones aisladas. Se prescinde completamente de la red de suministro eléctrico,
siendo adecuadas para lugares aislados a los que no llegan las compaiiias eléctricas. En estas
instalaciones para tener electricidad en ausencia de luz solar se deben incorporar baterias.
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Figura 2.1: Esquema de instalacion de un sistema aislado de la red eléctrica “off grid” [§].

2. Instalaciones conectadas a red. Estos sistemas fotovoltaicos son los mas usados, consisten
en utilizar conjuntamente la instalacion fotovoltaica con la red eléctrica general. De esta
forma se utiliza la red eléctrica como apoyo durante los periodos en los que no hay
produccion solar. Es el tipo de instalacion de autoconsumo mas econémico y con menos coste
de mantenimiento, ya que no se necesitan baterias para tenerlo en funcionamiento.

Red electrica
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Figura 2.2: Esquema de instalacion de un sistema conectado a la red eléctrica “on grid” [§].
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2.1.2. Descripcion y componentes de la instalacion fotovoltaica en los
edificios de la Universidad de La Laguna

Los siete edificios objeto de estudio de este proyecto pertenecientes a la Universidad
de La Laguna, disponen de una instalacion fotovoltaica conectada a la red en la modalidad de
suministro con autoconsumo sin excedentes, por lo que, disponen de un mecanismo
antivertido que impide la inyeccion de energia excedentaria a la red de transporte o de
distribucion. Estas instalaciones estan en funcionamiento desde el afio 2023 y todas ellas
disponen de los componentes que se detallan a continuacion.

2.1.2.1. Modulos fotovoltaicos

El modulo fotovoltaico adoptado en cada una de las instalaciones es de 420 Wp cada
uno, encontrandose conectados en serie formando agrupaciones (strings).

Figura 2.3: Modulo fotovoltaico.

2.1.2.2. Inversor fotovoltaico

El inversor es el encargado de transformar la corriente continua en corriente alterna
con la que pueden funcionar los diferentes aparatos eléctricos y electrodomésticos que
albergan los edificios.

Para la conversion de la corriente continua procedente de los médulos fotovoltaicos a
corriente alterna se disponen de inversores de conexion a red en los diferentes edificios del
modelo que se muestra en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Inversor fotovoltaico Goodwe.

2.1.2.3. Protecciones eléctricas

En las instalaciones solares fotovoltaicas hay que proteger el cableado entre los
paneles y el regulador. Para ello, las instalaciones disponen de fusibles o interruptores
automaticos tal como se muestra en la Figura 2.5.
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Figura 2.5: Portafusible.

La instalacion solar también estd protegida con dispositivos contra sobretensiones
transitorias, que pueden producirse en caso de impacto de rayos y es necesario enviar a tierra.
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Figura 2.6: Dispositivo de proteccion contra sobretensiones transitorias.

Ademas, en las instalaciones se debe proteger el tramo baterias-inversor y los
circuitos de consumo en corriente alterna y en corriente continua.

A continuacion, a modo de resumen se puede observar el siguiente esquema de
protecciones de una instalacion solar fotovoltaica conectada a red. En el lado de corriente
continua del inversor se aprecian los fusibles y el protector contra sobretensiones. En la parte
de corriente alterna del inversor tenemos otro protector contra sobretensiones, un interruptor
diferencial que protege ante posibles derivaciones a tierra y un interruptor automatico
magnetotérmico que protege contra sobreintensidades.
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Figura 2.7: Esquema de proteccion tipo de una instalacion solar fotovoltaica conectada a
red [9].
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2.1.3. Introduccion a las Comunidades Energéticas

Las comunidades energéticas son agrupaciones de pymes y entidades legales del
mismo entorno local que producen, distribuyen y consumen su propia energia renovable,
consiguiendo asi, mejores acuerdos con las compaiiias eléctricas. De este modo, tanto el
ciudadano como el consumidor final tienen una implicacion mayor en su comunidad y a su
vez se benefician de las ventajas sociales y econdmicas que esto conlleva. Teniendo asi, que
las comunidades energéticas promueven:

e El impulso de un cambio en el modelo energético.
e Fomento de la energia limpia y la participacion ciudadana.
e [a comercializacion de energia 100% renovable.

Cada comunidad energética local tiene una estructura diferente. Algunas estan
formadas por vecindarios y pequefias comunidades y en otras ocasiones, intervienen
entidades externas, como compaiias eléctricas para favorecer el ahorro econdémico en su
actividad. No obstante, todas tienen unas caracteristicas comunes, que son:

e Deben ser una persona juridica para la participacion abierta y voluntaria.
e Ser controlada por socios y/o miembros.

o Realizar su actividad en exclusiva en ambito local. Es decir, dentro de un o varios
municipios limitados.

® Que los beneficios obtenidos se destinen al ahorro econdémico de los miembros de la
comunidad energética.

e Que el nivel de produccion no supere al consumo.
e [mpedir la compra de produccion en mercados especulativos.

La finalidad de las comunidades energéticas es crear un entorno sostenible, la
participacion ciudadana, promoviendo el empleo local y los beneficios econémicos y sociales
que tiene la inversion en sistemas renovables [6].

2.2. Monitorizacion de las instalaciones fotovoltaicas

La monitorizacion es crucial para detectar ineficiencias, predecir el mantenimiento, y
tomar decisiones informadas en la gestion energética, siendo esencial para garantizar una
gestion eficiente y optimizar la produccion de energia.

Las variables de interés en este contexto abarcan medidas eléctricas de demanda,
generacion y almacenamiento, tal como se ilustra en la Figura 2.8.
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Figura 2.8: Esquema de las dreas fundamentales de monitorizacion.

Ademas, la monitorizacidn efectiva de una instalacion fotovoltaica no solo incluye el
analisis de medidas eléctricas, sino que también abarca variables meteoroldgicas, tales como
la temperatura y la irradiancia, asi como la direccion y velocidad del viento, entre otras.

A continuacion, se pasa a describir cada una de estas variables:
1. Generacion:

e Voltaje (V): medicion de la diferencia de potencial eléctrico producida por los paneles
fotovoltaicos.

e Intensidad (A): corriente eléctrica generada por la instalacion fotovoltaica.
e Potencia (W): tasa a la que la energia es generada por los paneles solares.
e Energia (kWh): total de energia generada durante un periodo determinado.
2. Almacenamiento:
e Voltaje (V): refleja la tension en el sistema de almacenamiento, como las baterias.
e Intensidad (A): corriente que circula hacia o desde el sistema de almacenamiento.

e Potencia (W): capacidad del sistema de almacenamiento para liberar o absorber
potencia.

e Energia (kWh): energia acumulada o entregada por el sistema de almacenamiento.
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3. Demanda de la Universidad:
e Potencia (W): potencia instantdnea consumida por el edificio.

o Energia activa (kWh): total de energia consumida por el edificio en un tiempo
determinado.

4. Demanda de Energia de los Clientes:

e Se refiere a la energia consumida por las entidades o personas que utilizan la energia
producida por la instalacion fotovoltaica.

5. Variables meteorologicas:

e Temperatura: afecta la eficiencia operativa de los paneles fotovoltaicos. Los paneles
tienen una temperatura Optima de funcionamiento y la eficiencia puede disminuir si
las temperaturas son demasiado altas o bajas.

e [rradiancia: cantidad de energia solar que llega a una superficie por unidad de area,
comunmente expresada en kilovatios por metro cuadrado (kW/m?). Es un indicador
clave de cuanta energia podrian potencialmente generar los paneles solares.

e Direccion del Viento y Velocidad del Viento: estos factores influyen en el
enfriamiento de los paneles solares y pueden afectar su rendimiento. Un enfriamiento
adecuado puede mejorar la eficiencia de los paneles, mientras que vientos muy fuertes
podrian potencialmente dafiar la infraestructura sin las medidas de proteccion
adecuadas.

Otros términos que deben ser comprendidos para plantear el sistema de
monitorizacion de plantas fotovoltaicas son los siguientes:

e Consumo Eléctrico: cantidad de energia eléctrica que es consumida por los
dispositivos y sistemas en un periodo de tiempo.

e Demanda: potencia eléctrica maxima requerida por los usuarios en un momento dado
o durante un periodo especifico.

e (Generacion: proceso de conversion de energia solar a energia eléctrica por los paneles
fotovoltaicos.

e Almacenamiento: capacidad del sistema para almacenar energia generada y no
utilizada inmediatamente, tipicamente en forma de baterias u otros medios de
almacenamiento energético.

2.2.1. Funcionamiento del sistema de monitorizacion

Los sistemas de monitorizacion de produccion fotovoltaica operan a través del
inversor donde la mayoria de companias ofrecen un software propio para visualizar las
principales variables de interés. También existen compaiiias que disefian programas de

32



' ' Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado

Angel Marcos Trujillo Trujillo Universidad de La Laguna

monitorizacion de energia solar a peticion del cliente compatibles con la mayoria de
inversores [10].

Para poder acceder a las demas variables eléctricas se suelen emplear analizadores de
red que miden y analizan la calidad de la energia en la red eléctrica de la instalacion. Estos
dispositivos son capaces de detectar y registrar una amplia gama de parametros eléctricos
como la frecuencia de la red, los armoénicos, el factor de potencia, y otros indices de calidad
de energia que son esenciales para el diagndstico de problemas y para la optimizacion del
rendimiento de la planta.

Figura 2.9: Analizador de red.

La integracion de un analizador de red suele requerir el uso de un transformador de
corriente toroidal, también conocido como transformador de nucleo dividido. Se instala
alrededor del conductor del circuito de alimentacion y opera bajo el principio del
electromagnetismo, donde la corriente que fluye a través del conductor induce una corriente
en el transformador que puede ser medida de manera segura.

Figura 2.10: Transformador de nucleo partido.
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En cuanto a las variables meteoroldgicas, existen diferentes sensores de irradiacion
solar y de temperatura que nos permiten conocer las condiciones ambientales que afectan
directamente la eficiencia de los paneles fotovoltaicos.

El acceso a las variables de una instalacion se realiza a través de protocolos de
comunicacion industrial estandarizados como ModBus, BACnet o SNMP. Estos facilitan la
integracion y el intercambio de datos entre los analizadores de red, los sensores ambientales y
los sistemas de gestion de edificios (BMS) o plataformas de monitorizacion dedicadas.

Una vez que los datos son recogidos, se centralizan en una base de datos del BMS o
de la plataforma de monitorizacién, donde los algoritmos de software procesan y correlaciona
la informacion, permitiéndonos acceder a los datos visualizados a través de paneles de
mandos interactivos, permitiendo ofrecer vistas en tiempo real, historicos de datos, graficos
de tendencias, y alertas automatizadas [11].

Ademas, la incorporacion de tecnologias como el Internet de las Cosas (IoT) ha
revolucionado los sistemas de monitorizacion al permitir que los sensores y dispositivos estén
conectados a la red. Esto posibilita una comunicacion en tiempo real y remota, mejorando asi
la capacidad de respuesta ante eventos inesperados y optimizando la gestion de las
instalaciones.

Dicho esto, tenemos que un esquema de monitorizacidon de una planta fotovoltaica de
manera general se asemeja al que se muestra a continuacion:

o Fronius inverter
9 Fronius PV-System Controller
9 Diesel genset

O Consumption
o Fronius Current Sensors

0 Fronius Genset Measurement Extension

Figura 2.11: Esquema de monitorizacion de una planta fotovoltaica [12].
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2.3. Tecnologias de recoleccion de datos: Web Scraping, RPA y
APIs

La recoleccion de datos es un proceso fundamental que mejora la compresion del
rendimiento de los sistemas. Esta fase es vital ya que proporciona la base de datos necesaria
para el analisis y la toma de decisiones. Existen varias herramientas y librerias en diferentes
entornos de programacion disefiadas para recolectar datos de manera eficiente y automatica,
adecuandose a la complejidad y la escala de la infraestructura energética.

Este apartado explora las herramientas y técnicas que automatizan la extraccion de
datos, una practica conocida como Web Scraping, y cdémo se complementa con la
Automatizacion Robotica de Procesos (RPA). Ambas técnicas son fundamentales en la
recopilacion de datos sin la intervencion manual, permitiendo una supervision y analisis mas
agiles y profundos. Ademas, se abordard el rol de las Interfaces de Programacion de
Aplicaciones (APIs) en la automatizacion de la recoleccion y envio de datos.

2.3.1. Web Scraping

El Web Scraping es una metodologia de extraccion de datos empleada para recabar
informacion de sitios web. Esta técnica, que opera mediante el uso de scripts automatizados o
bots, permite la obtencién de datos directamente desde el codigo HTML de las paginas web,
especialmente cuando la informacidén deseada no estd disponible a través de bases de datos
estructuradas o APIs de facil acceso.

En esencia, el web scraping es la practica de visitar una URL para extraer datos utiles
del HTML presentado. A menudo, estos datos son recogidos en un formato crudo y no
estructurado, es decir, a diferencia de los datos que se presentan en formatos convencionales
como CSV, TXT o Excel, los datos adquiridos mediante web scraping requieren un
procesamiento posterior para transformarlos en un formato manejable y 1til para analisis o
aplicaciones especificas.

Aunque en algunas ocasiones se puede tener la ventaja de descargar archivos en
formatos estdndar como .csv directamente desde un sitio web, hay situaciones en las que es
necesario identificar y seleccionar elementos especificos dentro de la estructura de una pagina
web para recopilar la informacién requerida [13].

Para realizar web scraping, se suelen utilizar varias librerias especializadas. Aqui
algunas de las mas empleadas:

® Requests: permite enviar peticiones HTTP de manera sencilla a los servidores web y
obtener el contenido de las paginas.

® BeautifulSoup: permite analizar el contenido HTML obtenido y extraer los datos
necesarios.
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Ixml: libreria de parsing que puede manejar HTML y XML y es conocida por su
velocidad y facilidad de uso.

Scrapy: framework de web scraping de cddigo abierto y colaborativo que proporciona
herramientas para extraer, procesar y almacenar datos de sitios web.

2.3.2. Automatizacion Robadtica de Procesos (RPA)

La Automatizacion Robotica de Procesos (RPA, por sus siglas en inglés) es una

tecnologia que permite automatizar tareas repetitivas y basadas en reglas en sistemas
informaticos. Consiste en utilizar software o bots para imitar y ejecutar las acciones que

normalmente realizaria un ser humano dentro de un proceso empresarial. Esto implica:

Identificacion de tareas repetitivas y basadas en reglas.
Desarrollo de robots.

Implementacion y prueba.

Monitoreo y mantenimiento.

El RPA busca aumentar la productividad y reducir los errores en tareas

administrativas y de oficina, asi como liberar a los empleados de actividades repetitivas para
que puedan centrarse en tareas mas estratégicas y de mayor valor. Siendo los beneficios los

siguientes entre otros:

Reduccion de errores humanos.
Aumento de la eficiencia operativa.
Mejora de la precision en el procesamiento de datos.

Liberacion de tiempo para que los empleados se enfoquen en tareas de mayor valor
agregado.

Para realizar la Automatizacion Robdtica de Procesos (RPA), existen varias

herramientas y librerias. Las opciones mas utilizadas son las siguientes:

UiPath: plataforma de RPA lider en la industria que permite automatizar las tareas de
escritorio y web. Proporciona una interfaz visual para arrastrar y soltar, lo que facilita
la creacion de flujos de trabajo de automatizacion sin necesidad de escribir codigo.

Power Automate: herramienta de automatizacion de servicios ofrecida por Microsoft.

PyAutoGUI: libreria de Python que permite controlar el teclado y el raton, facilitando
la automatizacion de tareas en la interfaz de usuario.

Selenium. originalmente disefiada para pruebas de aplicaciones web, Selenium
también se suele utilizar para automatizar tareas en navegadores web. A través de
Selenium WebDriver, se pueden simular interacciones del usuario con paginas web
para la extraccion de datos o automatizacion de tareas.
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La informacion presentada se ha extraido de la referencia bibliografica nimero [14],
tal como se detalla en el apartado de bibliografia de este documento.

2.3.3. Interfaces de programacion de aplicaciones (APIs)

Son conjuntos de protocolos, rutinas y herramientas para construir software y
aplicaciones. Actuan como intermediarios que permiten la interaccion entre diferentes
programas de software de manera eficiente y segura. Las APIs nos proporcionan un método
estandarizado para solicitar y recibir datos de una aplicacion en particular.

Las APIs son especialmente valiosas porque permiten acceder a funcionalidades o
datos de aplicaciones sin necesidad de entender el cédigo fuente o la estructura interna del
software en cuestion. Esto es particularmente util para recopilar datos de servicios web, ya
que las APIs ofrecen una forma de obtener informacién actualizada directamente desde la
fuente, a menudo en formatos faciles de manejar, como JSON o XML.

En términos de extraccion de datos, las APIs pueden proporcionar acceso a datos en
tiempo real y son fundamentales para aplicaciones que necesitan informacion actualizada
continuamente, como las aplicaciones meteoroldgicas, de mercados financieros, o redes
sociales. A diferencia del web scraping, que puede estar limitado por la necesidad de parsear
HTML y que puede verse afectado por cambios en la estructura del sitio web, las APIs
ofrecen una interfaz mas estable y robusta para la obtencion de datos [15].

2.4. Infraestructura como servicio (IaaS)

La infraestructura como servicio (laaS) es un modelo de servicio en la nube que
ofrece recursos de infraestructura bajo demanda, como computacioén, almacenamiento, redes
y virtualizacion, a empresas y particulares a través de la nube [16].

La infraestructura nos ofrece un servidor en la nube donde se ejecutardn codigos de
manera continua, sin la necesidad de mantener operativo un servidor fisico local o un
ordenador personal. Las ventajas de este servidor son las siguientes:

e Disponibilidad Continua: los servidores en la nube pueden operar de manera
ininterrumpida, lo que significa que los cddigos o bots de automatizaciéon pueden
funcionar 24/7 sin la intervencién humana.

® Acceso Remoto: los servidores en la nube se pueden gestionar y monitorear
remotamente.

® Rendimiento y Seguridad: se invierte significativamente en seguridad y
mantenimiento, asegurando que la infraestructura esté protegida contra amenazas y
funcione dptimamente.
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2.5. Internet de las cosas (IoT)

El Internet de las cosas (IoT) juega un papel fundamental en la transformacion del
sector energético, impulsando la eficiencia, la sostenibilidad y la automatizacién. Su
capacidad para conectar dispositivos y sensores a internet permite la recopilacion y andlisis
de datos en tiempo real, posibilitando una gestion energética mas inteligente y eficiente.

El 10T, o Internet de las Cosas, no tiene una definiciéon Unica y universalmente
aceptada. Sin embargo, podemos entenderlo mejor al analizar sus dos componentes: Internet
y Cosas.

e [nternet: una red global de redes interconectadas que permite el intercambio de
informacion entre miles de millones de usuarios en todo el mundo.

o (osas: cualquier objeto fisico del mundo real, desde dispositivos electronicos y
productos tecnoldgicos hasta muebles, ropa, cubos de basura, edificios, plantas, etc.
No limitdndose unicamente a objetos digitales.

Combinando estas definiciones, podemos definir el [oT como que es “Una red abierta
y completa de objetos inteligentes que tienen la capacidad de relacionarse entre si,
comunicarse las informaciones, datos y recursos capturados de las situaciones y cambios en
el entorno”. [17]

En otras palabras, el IoT da vida a los objetos cotidianos al conectarlos a Internet.
Esto permite que los objetos recopilen datos, se comuniquen entre si y respondan a su entorno
de forma inteligente, es decir, gracias a esta tecnologia podemos conectar cualquier objeto
que usamos dia a dia a Internet permitiéndonos, por ejemplo, automatizar procesos, tener al
alcance de nuestra mano el control de dichos objetos y monitorizar los entornos a través de
los continuos datos obtenidos de los mismos.

El ToT estd en constante evolucion y su potencial es ilimitado. A medida que la
tecnologia avanza y los costes se reducen, el IoT se integrard cada vez mas en nuestra vida
diaria, transformando la forma en que vivimos, trabajamos y nos relacionamos con el mundo
que nos rodea. Para hacernos una idea, en 2019 habia 10.000 millones de dispositivos
conectados al IoT. Para 2025, las predicciones estiman que habra cerca de 40.000 millones.
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Figura 2.12: Tendencia de crecimiento de dispositivos IoT [18].

2.5.1. Funcionamiento del internet de las cosas

El Internet de las Cosas (IoT) funciona gracias a la interaccion de cuatro pilares
fundamentales: tecnologia de sensores, conectividad, procesamiento de datos e interfaz de
usuario.
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Figura 2.13: Modelo de arquitectura del IoT [19].
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2.5.1.1. Tecnologia de sensores

Los sensores permiten implementar la interfaz entre el entorno y los dispositivos de
gestion digital del IoT. Permiten recopilar datos del entorno, desde informacion simple como
la temperatura o el movimiento hasta datos méas complejos como imagenes o audio.

2.5.1.2. Conectividad de los dispositivos

Los datos recopilados por los sensores necesitan ser transmitidos a un centro de
procesamiento. Las opciones de conectividad mds comunes incluyen WiFi, Bluetooth,
satélite, ethernet, etc.

2.5.1.3. Procesamiento de datos

En la fase de procesamiento de datos, la informacion recopilada por los sensores se
convierte en algo util. Las tareas de procesamiento de datos pueden incluir:

® Recogida y almacenamiento: los datos se recopilan de los sensores y se almacenan en
una base de datos o en la nube.

® Limpieza y andlisis: los datos se limpian para eliminar errores y luego se analizan
para extraer informacion util.

e JVisualizacion: los datos se presentan de una manera facil de entender para los
usuarios, a través de graficos, tablas o paneles de mando.

® Toma de decisiones: los datos se pueden utilizar para tomar decisiones automaticas o
para proporcionar informacion a los usuarios para que puedan tomar decisiones
informadas.

2.5.1.4. Interfaz de usuario

La interfaz de usuario es el puente entre los datos y el usuario. Permite a los usuarios
interactuar con el sistema IoT, ver los datos recopilados y controlar los dispositivos
conectados.

La informacion presentada se ha extraido de la referencia bibliografica nimero [20],
tal como se detalla en el apartado de bibliografia de este documento.

2.5.2. Plataformas IoT

Una plataforma del internet de las cosas es la infraestructura y las aplicaciones
necesarias para reunir, almacenar, analizar y ofrecer inteligencia a partir de los datos
generados por los dispositivos conectados a Internet. Esta plataforma unificada, a menudo
alojada en una nube publica, centraliza la recopilacion de los datos y permite un intercambio
sencillo de informacion entre aplicaciones [21]. Las plataformas [oT permiten a los usuarios
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finales tomar decisiones informadas basadas en datos en tiempo real y facilitan la
automatizacion de tareas y procesos.

Existen numerosas plataformas IoT, cada una disefiada para satisfacer diferentes
necesidades. Entre estas, podemos encontrar soluciones bien establecidas y reconocidas como
ThingsBoard, ThingSpeak, Grafana, asi como opciones ofrecidas por gigantes tecnologicos
como AWS IoT Core, Microsoft Azure IoT Hub, Google Cloud IoT Core e IBM Watson IoT.

Para llevar a cabo este proyecto, se ha seleccionado ThingsBoard como nuestra
plataforma principal. Esta eleccion se basa en la compatibilidad que posee ThingsBoard con
los objetivos y requisitos del proyecto. Otro factor decisivo en nuestra seleccion ha sido la
disponibilidad de la version de codigo abierto que ThingsBoard dispone.

2.6. Plataforma IoT ThingsBoard

ThingsBoard es una plataforma de codigo abierto para la Internet de las Cosas (IoT),
que proporciona una amplia gama de funcionalidades para la gestidn, monitorizacion y
andlisis de datos recogidos de dispositivos IoT. Entre sus funcionalidades destacan las
siguientes:

® Recopilacion y Gestion de Datos: ThingsBoard permite la recopilacion de datos de
una variedad de sensores y dispositivos.

e [Integracion de Dispositivos: la plataforma es compatible con una amplia gama de
protocolos de comunicacion de [oT, como MQTT, CoAP y HTTP, lo cual es esencial
para conectar con diferentes tipos de sensores y dispositivos.

® Procesamiento y Almacenamiento de Datos: ThingsBoard proporciona herramientas
para el procesamiento de datos en tiempo real, permitiendo filtrar, agregar y
transformar los datos segun sea necesario. Ademads, ofrece opciones de
almacenamiento de datos que facilitan la consulta y el analisis de grandes volumenes
de informacion.

e Jisualizacion de Datos: cuenta con un potente sistema de dashboards personalizables,
donde puedes visualizar los datos recopilados en formatos comprensibles como
graficos, tablas y mapas.

® Andlisis y Reportes: permite realizar andlisis de datos, lo cual es crucial para
optimizar el rendimiento de una planta fotovoltaica.

o Alertas y Automatizacion: la plataforma permite configurar alarmas y alertas basadas
en ciertos umbrales o eventos, lo cual es vital para la deteccion temprana de
problemas o fallos en el sistema. Ofrece también opciones de automatizacién para
controlar dispositivos o ejecutar ciertas acciones basadas en los datos o eventos.

e Seguridad y Escalabilidad. ofrece caracteristicas de seguridad robustas para proteger
los datos.
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La informacion presentada se ha extraido de la referencia bibliografica nimero [22],

tal como se detalla en el apartado de bibliografia de este documento.

2.6.1. Arquitectura de ThingsBoard

La arquitectura de ThingsBoard se basa en una serie de componentes que trabajan

juntos para proporcionar una plataforma escalable y segura para la gestion de dispositivos
IoT. Los componentes principales de la arquitectura son:

ThingsBoard Core: es el nicleo de la plataforma y es responsable de la gestion de
dispositivos, el procesamiento de datos y la configuracion de reglas.

ThingsBoard Transports: son responsables de la comunicacion con los dispositivos
IoT. Admiten una amplia gama de protocolos de comunicacion, como MQTT, CoAP y
HTTP entre otros.

Rule Engine (Motor de reglas): permite procesar en tiempo real los datos recogidos de
los dispositivos IoT.

Interfaz de Usuario (Ul) de ThingsBoard: actia como el punto de interaccion
principal para los usuarios con la plataforma, permitiéndonos interactuar con la
plataforma e implementar distintas funcionalidades de gestion de dispositivos como:

- Visualizacion de datos: permite visualizar los datos recogidos de los
dispositivos IoT en diferentes formatos, como gréficos, tablas y mapas.

- Gestion de dispositivos: permite gestionar los dispositivos IoT conectados a la
plataforma, incluyendo su configuracioén, agrupacion y visualizacion de su
estado.

- Creacion de dashboards: se pueden crear tableros personalizados (dashboards)
que muestran la informacion mas relevante para el usuario.

- Configuracion de alertas: permite configurar alertas para notificar a los
usuarios sobre eventos especificos, como el fallo de un dispositivo o la
superacion de un umbral predefinido.

- Ejecucion de acciones: se pueden ejecutar acciones sobre los dispositivos 10T,
como encender o apagar un dispositivo.

External Systems: permiten la integraciéon de ThingsBoard con otros sistemas, como
sistemas de gestion de edificios.

Message Queue (Cola de mensajes): se utiliza para desacoplar el procesamiento de
datos de la recepcion de datos de los dispositivos IoT. Esto mejora la escalabilidad y
el rendimiento de la plataforma. ThingsBoard soporta multiples implementaciones de
colas de mensajes como Kafka, RabbitMQ, etc.

Base de Datos: almacena los datos recogidos de las entidades (dispositivos, activos
clientes, paneles, etc.) y datos de telemetria. La plataforma admite tres opciones de
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bases de datos SQL, NoSQL e Hibrido, pudiendo ser PostgreSQL con Cassandra o
PostgreSQL con TimescaleDB. A continuacion, se describe que almacena cada una
de estas bases de datos:

- SQL: almacena todas las entidades y las telemetrias de datos estructurados.

- NoSQL: almacena todas las entidades y la telemetria de datos no estructurados
o semiestructurados. Actualmente esta opcidon estd obsoleta en favor de
emplear el enfoque hibrido debido a las limitaciones de NoSQL que dispone
con entidades de IoT.

- Hibrido (PostgreSQL + Cassandra): almacena todas las entidades en la base de
datos PostgreSQL y datos de series temporales en la base de datos Cassandra.

- Hibrido (PostgreSQL + TimescaleDB): almacena todas las entidades en la
base de datos PostgreSQL y los datos de series temporales en la base de datos
Timescale.

La Figura 2.14 presenta los componentes esenciales del sistema y las interfaces que
ofrecen, donde los distintos elementos de la arquitectura se ilustran mediante bloques y las
interconexiones entre ellos se sefialan con flechas.

#¥ ThingsBoard Ul I = External Systems

::3} Thingsaaard Transports

Queue R
# Devices . = . J
w

Devices M Gateways
f . ¥5
ﬁ LwM2M

£ Devices ,_J ( Queue #¥ Rule Engine |

& Devices |, . J I

= External Systems

i}

SQL Database

(]

NoSQL DataBase

Legend:

nﬂ - ThingsBoard Components: horizontally scalable and fault tolerant

- Message Queue: Kafka, RabbitMQ, AWS 5Q5, Azure Service Bus, Gnngle Pub/Sub

= - Databases: PostgresQL and Timescale/Cassandra (NoSQL)
- - Gateways: support of Modbus, OPC-UA, BLE, CAN, MQTT, HTTP, and other protocols

Figura 2.14: Diagrama de la arquitectura que emplea ThingsBoard [23].

La informacion presentada se ha extraido de la referencia bibliografica numero [23],
tal como se detalla en el apartado de bibliografia de este documento.
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2.7. Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un tipo de modelo computacional dentro
del ambito de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automético. Su objetivo principal
es procesar informacion de manera similar a como lo hace el cerebro humano, permitiendo a
las maquinas aprender y adaptarse a partir de datos. Para ello, las RNA se basan en la
estructura y el funcionamiento de las neuronas biologicas, las unidades basicas del sistema
nervioso. Cada neurona artificial, al igual que las biologicas, recibe entradas de otras
neuronas, las procesa y genera una salida. Estas conexiones entre neuronas, denominadas
sinapsis, se representan en las RNA como pesos, los cuales determinan la fuerza de la
influencia de una neurona sobre otra.

Las RNA se componen de tres elementos fundamentales:

® Neuronas: unidades basicas de procesamiento de informacién. Cada neurona recibe
entradas, las procesa mediante una funcion de activacion y genera una salida.

e (apas: las neuronas se organizan en capas, donde cada capa recibe informacion de la
capa anterior y la procesa antes de enviarla a la siguiente capa. Existen diferentes
tipos de capas, como las de entrada, ocultas y salida.

e (onexiones: las neuronas se conectan entre si mediante sinapsis artificiales,
representadas por pesos. Estos pesos determinan la fuerza de la influencia de una
neurona sobre otra y se ajustan durante el proceso de aprendizaje [25].

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

Figura 2.15: Red neuronal artificial.
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2.8. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) son un tipo de red neuronal artificial con
una arquitectura Unica que les permite procesar y analizar secuencias de datos. A diferencia
de las redes neuronales feedforward estandar, que sdlo consideran la entrada actual, las RNNs
pueden almacenar informacion de entradas pasadas y utilizarla para realizar predicciones o
tomar decisiones [26]. Esta caracteristica las convierte en herramientas muy potentes para
una amplia gama de tareas, incluyendo el procesamiento del lenguaje natural, el
reconocimiento de voz y la prediccion de series temporales.

Las RNNs se basan en la idea de que la informacién actual no solo depende de la
entrada actual, sino también de las entradas y salidas pasadas (Figura 2.16). Para ello, las
RNNSs incorporan un bucle en su arquitectura que les permite "recordar" informacion de
pasos de tiempo previos (Figura 2.17). Este bucle se implementa mediante una unidad de
memoria interna, también conocida como célula de memoria. La célula de memoria almacena
informacion relevante del pasado y la utiliza para procesar la entrada actual y generar la
salida.

Figura 2.16: Arquitectura de una RNN en estado desplegado [26].

Figura 2.17: Arquitectura de una RNN en estado plegado [26].
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2.9. Redes Neuronales Long - Short Term Memory (LSTM)

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) basicas poseen una arquitectura que les
permite procesar secuencias de datos, tomando en cuenta informacioén de pasos de tiempo
previos. Sin embargo, estas redes presentan una limitacion importante: la longitud de la
secuencia procesada debe ser relativamente corta para que las activaciones anteriores, es
decir, la memoria de la red, tengan un efecto relevante en la prediccion actual. Esto es debido
al problema de desvanecimiento de gradiente (vanishing), lo que dificulta que las redes
aprendan dependencias a largo plazo en los datos.

El desvanecimiento de gradiente es un problema que surge en el entrenamiento de
redes neuronales, donde las actualizaciones de los pesos de la red se vuelven cada vez mas
pequenias a medida que se retropropaga el error a través del tiempo. En el caso de las RNNs
basicas, este problema se intensifica debido a la naturaleza recurrente de la red, lo que limita
su capacidad para aprender dependencias a largo plazo [27]. Para superar esta limitacion, se
han desarrollado variantes de las RNNs que incorporan mecanismos para controlar el flujo de
informacion a través de la memoria interna de la red. Una de las variantes mas populares son
las redes neuronales Long - Short Term Memory (LSTM).

Las LSTM permiten a las RNNs recordar sus entradas durante un largo periodo de
tiempo. Esto se debe a que LSTM contiene su informacion en la memoria. Una neurona de
una LSTM puede leer, escribir y borrar informacion de su memoria [28]. Esta capacidad se
logra mediante el uso de celdas de memoria y tres compuertas especificas: la compuerta de
entrada, la de olvido y la de salida. Estas compuertas regulan el flujo de informacion que
entra y sale de la celda de memoria, permitiendo que la red decida qué datos son importantes
para retener o descartar a lo largo del tiempo. En una red LSTM, la compuerta de olvido
decide qué informacion de la celda de memoria se debe descartar. Simultineamente, la
compuerta de entrada actual actualiza el estado de la celda con informacion nueva. Por
ultimo, la compuerta de salida determina qué parte del estado de la celda se transfiere a la
salida de la red [29].

forget gate  input gate output gate

h(t-1)
x(t) L l

Figura 2.18: Arquitectura de una red LSTM [30].

El proceso de actualizacion de la memoria en las LSTM implica la integracién de la
informacion pasada (retenida por la compuerta de olvido) y la nueva informacion (a través de
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la compuerta de entrada), lo cual se ajusta en cada paso del tiempo segun la relevancia
detectada por la red para la tarea especifica que realiza.
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3. Metodologia

En este capitulo se describirdn las distintas metodologias empleadas durante el
desarrollo del proyecto. Se incluye una descripcion general de la estructura del sistema de
monitorizacion en la que nos basaremos. Acto seguido, se exponen las técnicas y el desarrollo
empleado para extraer los datos y su proceso de incorporacion y sincronizacion con la
plataforma ThingsBoard. Ademas, se incluye el desarrollo de como se realizaron los
diferentes cuadros de mando para visualizar la informacion. Por ultimo, se expone la
metodologia llevada a cabo para desarrollar un modelo de prediccion basado en técnicas de
aprendizaje automatico.
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3.1. Estructura del sistema de monitorizacion

En este proyecto, se plantea un sistema de monitorizacion donde los edificios no
disponen aun de analizadores de red o no se tiene acceso a ellos, por tanto, la informacion
para la monitorizaciébn se obtendra a través de la plataforma GoodWe, fabricante de
inversores fotovoltaicos, la cual proporciona datos de la energia fotovoltaica generada por
cada una de las plantas y el consumo de energia de cada edificio..

Ademas, cabe destacar que tal y como se mostrd en apartados anteriores los edificios
disponen de una instalacioén fotovoltaica conectada a la red en la modalidad de suministro con
autoconsumo sin excedentes, por lo que, estan provistos de un mecanismo antivertido que
impide la inyeccion de energia excedentaria a la red de transporte o de distribucion. Esto se
debe a que la normativa actual no permite verter excedentes a la red sin la correspondiente
autorizaciéon y contrato de suministro, siendo el proceso de obtencion de esta autorizacion
bastante elevado, lo que hizo que inicialmente la Universidad de La Laguna prefiriera
acogerse a esta modalidad.

Debido al mecanismo antivertido, la energia fotovoltaica generada se vera limitada
por el consumo del edificio en cada momento. Esto significa que no se podra conocer la
generacion real de la instalacion, es decir, la plataforma GoodWe solo mostrara la energia
generada que ha sido consumida por el edificio, no la energia total producida por los paneles.

Dicho esto, la estructura de monitorizacién de cada una de las plantas se basara en el
esquema que se muestra en la Figura 3.1. Inicialmente se extraen los datos de cada una de las
plantas de la plataforma Sems Portal de Goodwe mediante tecnologias de recoleccion de
datos que se expondran en detalles en apartados posteriores. Estos datos se enviaran a
dispositivos virtuales creados dentro del Software ThingsBoard. Internamente la plataforma
IoT tratard estos datos gracias a cada uno de los componentes principales que dispone,
almacenando las telemetrias de cada uno de los dispositivos en bases de datos NoSQL
(Cassandra), mientras que las entidades de cada uno de estos se guardan en bases de datos
SQL (PostgreSQL).

Posteriormente, se procesan y visualizan en cuadros de mandos que muestran la
informacion mas relevante de cada planta, como la generacién de energia, el consumo y las
alarmas.
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Figura 3.1: Estructura del sistema de monitorizacion.
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3.2. Detalle del proceso de recoleccion y analisis de datos

La recoleccion de datos se realizara mediante las herramientas expuestas en el marco
teorico. Para ello, se utilizara el lenguaje de programacion Python. La finalidad principal es
comprender y obtener los datos de la aplicacion que ofrece Goodwe para monitorizar cada
planta. El proceso se dividiré en tres fases principales:

1. Extraccion de datos del dia actual para un edificio: se seleccionara un edificio como
y se procedera a la extraccion de datos del dia actual de la aplicacion Goodwe.

2. Extraccion de datos historicos de cada edificio: se obtendran los datos historicos de
cada uno de los edificios.

3. Extraccion de datos del dia actual para todos los edificios: una vez desarrollado y
validado el script para la extraccion de datos del dia actual en un edificio, se
desarrollard un unico cédigo que automatice la extraccion de datos para todos los
edificios, obteniendo asi, la informacion completa de las siete plantas.

3.2.1. Herramienta de extraccion de datos: Selenium

Antes de comenzar con la extraccion de datos, se realizd un analisis de las diferentes
herramientas disponibles para este fin en base a criterios como la facilidad de uso, la
eficiencia y la compatibilidad que esta dispone con la aplicacion de la cual vamos a extraer
los datos.

Dado que se debe emplear herramientas que simulan interacciones humanas con la
interfaz web como iniciar sesion en un portal con credenciales, navegar por la pagina, y
finalmente descargar un archivo de datos, hablaremos de RPA. Por tanto, para realizar estas
acciones emplearemos Selenium, herramienta de codigo abierto que nos permitird simular
interacciones con la pagina web para extraer los datos.

Para utilizar Selenium, es fundamental comprender el cédigo HTML de la pagina web.
La herramienta “Inspeccionar” del navegador permite visualizar y analizar dicho cédigo. Esta
funcionalidad nos permite ver el codigo HTML de la péagina, asi como los estilos CSS
aplicados y otros elementos JavaScript que puedan estar influyendo en la interaccion con la
web.

El codigo HTML es la base de cualquier pagina web. Al comprenderlo, se pueden
identificar los elementos especificos con los que interactuamos con Selenium como:

e Ftiquetas: definen la estructura y el contenido de la pagina (parrafos, imagenes,
formularios, etc.).

e Atributos: proporcionan informacion adicional sobre las etiquetas (id, clase, nombre,
etc.).

® [Localizadores: permiten seleccionar de forma precisa elementos especificos en el
codigo HTML (XPath, CSS Selectors, etc.) [24].
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A continuacién, se describen los comandos principales que emplearemos en las
diferentes fases del proyecto:

1. driver.get(url):

Este comando le indica a Selenium que abra una nueva ventana del navegador
y navegue a la URL especificada. Es el primer paso para interactuar con la pagina
web, permitiendo al script acceder a la misma para comenzar el proceso de
automatizacion.

2. WebDriverWait y EC.element to be clickable:

WebDriverWait junto con Expected Conditions (como
element to be clickable) se utilizan para esperar de manera inteligente a que ciertos
elementos de la pagina estén en un estado especifico antes de realizar acciones sobre
ellos. Esto se emplea para asegurar que las interacciones, como hacer clic o enviar
texto, se realicen s6lo cuando los elementos estdn completamente cargados y
accesibles, previniendo errores por intentar interactuar con elementos ain no
disponibles.

3. find_element(By.locator, "value"):

Este método se emplea para localizar elementos dentro de la pagina web
utilizando diferentes selectores. Dependiendo de la necesidad especifica y la
estructura de la pagina web, se pueden emplear selectores como ID, XPATH, CSS
Selector, Name, y otros. Es fundamental para identificar precisamente los elementos
con los que queremos interactuar, tales como campos de texto para introducir las
credenciales de inicio de sesion o botones para enviar el formulario.

4. send keys(text):

send keys() se utiliza para simular la entrada de texto en un campo de
formulario. En el contexto de automatizacion con Selenium, permite ingresar datos
como nombres de usuario, contrasefas, o cualquier otro texto requerido por el
formulario web.

5. click():

El método click() simula el clic sobre un elemento, como puede ser un enlace,
un botoén de formulario o cualquier otro elemento interactivo. Este comando es
esencial para navegar a través de las paginas o enviar formularios después de
completar los campos requeridos.

6. ActionChains(driver).move_to_element(element).click().perform():

ActionChains permite automatizar secuencias complejas de acciones de
teclado y ratén. En este caso, se utiliza para mover el cursor sobre un elemento
especifico y luego hacer clic en ¢él. Es especialmente util para interactuar con
elementos que requieren acciones mas sofisticadas que un simple clic.
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7. driver.quit():

Este comando cierra la ventana del navegador y termina la sesion del
navegador.

Tras haber detallado los diversos comandos y herramientas esenciales para la

automatizacioén de nuestro proceso de recopilacion de datos, se deberan seguir los siguientes
pasos generales dentro de la aplicacion Goodwe:

1.

A

Iniciar sesion en la aplicacion Goodwe con la cuenta correspondiente.
Seleccionar el edificio correspondiente en la aplicacion.

Identificar los datos especificos que se desean extraer.

Extraer los datos seleccionados.

Almacenar los datos extraidos en un formato adecuado para su posterior analisis.

La informacion presentada se ha extraido de la referencia bibliografica nimero [24],

tal como se detalla en el apartado de bibliografia de este documento.

3.2.2. Extraccion de datos para un unico edificio

Para la prueba piloto se selecciond el edificio SEGAI, ya que es un buen representante

de los demas edificios que se analizaran en el proyecto. El cédigo correspondiente a la
extraccion de datos de este edificio se encuentra en el archivo SEGAI I4AS.ipynb (para mas
detalles ver Apéndice A.1).

Inicialmente, se importan las librerias necesarias para la extraccion de datos. Acto

seguido, se configura el navegador web utilizando Chrome y se establecen las preferencias de
descargas, pudiendo iniciar asi, con el proceso de automatizacién tal y como se muestra en la
Figura 3.2.
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from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.chrome.service import Service

from selenium.webdriver.common.by import By

from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC

from selenium.webdriver.common.action_chains import ActionChains

from webdriver manager.chrome import ChromeDriverManager

import time # Para trabajar con fechas y tiempo

import os # Librerio que nos permite interactuar con el sistema de archivas
import glob # para buscar archivos en un directorio

import pandas as pd

import requests # Para realizar solicitud HTTP con ThingsBoard

import json # Formato al que hay que enviar los datos a la platafor IoT ThinsBoard

# Carpeta de donde se guardard el archivo con los datos
download_folder = "C:\\Users‘\‘\angel\\Desktop\\MASTER\\TFM"

options = webdriver.ChromeOptions() # Opciones de navegacidn con selenium

# Configuraciones de descarga en modo headless
options.add_argument("--headless™)
options.add_argument("--disable-gpu™)
options.add_argument(”--window-size=1928x1888")

prefs = {
"download.default_directory”: download_folder,
"download.prompt for_download”: False,
"download.directory upgrade”: True,
"safebrowsing.enabled”: True,
"safebrowsing.disable download protection™: True,
"profile.default_content_setting_walues.automatic_downloads™: 1, # Permitir miltiples descargas

}

options.add_experimental_option(“prefs", prefs)

# Para asegurarse de gue no se blogueen las descargas en modo headless
options.add_argument("--no-sandbox™)

options.add _argument("--disable-dev-shm-usage")

# Inicializar el driver con las opciones configuradas

driver = webdriver.Chrome(service=Service(ChromeDriverManager().install()), options=options)

Figura 3.2: Fragmento de codigo inicial.
Paso 1: Inicio de sesion

Primero, se debe iniciar sesion en la aplicacion Goodwe utilizando las credenciales
del usuario. Ademas, otro aspecto importante es que tal y como se observa en la Figura 3.3
existe una casilla de condiciones de uso y politica de privacidad que hay que rellenar si
queremos poder acceder a la web.
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Figura 3.3: Navegador mostrando la pagina de inicio de sesion.

Para realizar esta accion, primero se define la URL de la pagina de inicio de sesion y
se utiliza el método get() del driver de Selenium para abrirla en el navegador.

Acto seguido, se utiliza la clase WebDriverWait para esperar hasta que la casilla de
verificacion de las condiciones de uso y politica de privacidad sea visible y clickable. Si la
casilla no esta seleccionada, se hace clic en ella.

Posteriormente, se localizan los campos de entrada de correo electronico y contrasefa,
asi como el boton de inicio de sesion, mediante sus IDs. Se definen las variables
correspondientes con las credenciales del usuario y se introducen en los campos adecuados.
Finalmente, se hace clic en el botdn de inicio de sesion y se espera unos segundos para que la
pagina principal de Sems Portal cargue completamente.
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# Inicio de sesion y descarga de datos de Sems Portal
login_url = "https://www.semsportal.com/home/login”
driver.get(login_url)

# Completar el formulario de inicio de sesion
time.sleep(2) # Esperar a que la pagina cargue

# Esperar a que la pdgina cargue y localizar la casilla de condiciones de uso y politica de privacidad

checkbox = webDriverWait(driver, 1@).until(
EC.element_to_be clickable((By.ID, "readStatement"))
)

# Hacer clic en la casilla de verificacion si no estd ya seleccionada
if not checkbox.is_selected():

checkbox.click()
email input = driver.find element(By.ID, "username")
password input = driver.find element(By.ID, "password")
login button = driver.find element(By.ID, "btnLogin™)
# Credenciales
your‘ emajl = EEREERFREERRERRERT
your_password = "EREEsESED
email input.send_keys(your_email)
password_input.send_keys(your_password)
login_button.click()

time.sleep(5) # Esperar a que la pagina cargue
Figura 3.4: Fragmento de codigo para el inicio de sesion en Sems Portal.

Paso 2: Seleccion del edificio correspondiente

Una vez iniciamos sesion, la interfaz con la que nos encontramos es la que se muestra
en la Figura 3.5. En ella se observan los diferentes edificios que podemos seleccionar con
informacion general como:

e Planta: identifica cada edificio.
e Ubicacion: indica la ubicacion donde se encuentra el edificio.
® Capacidad: muestra la capacidad total de generacion de energia del edificio.

® Rendimiento: muestra el porcentaje de produccidn actual con respecto a la capacidad
total del edificio.
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910.500wh)

g [3 207.10(wsby

599.83mwh
53] 137133.85050)

KA

® Error @ sin conexion Esperando @ En funcionamiento e

Planta Ubicacién Potencia Capacidad &  Rendimiento Hoy 4 Total & v
@ Ararejadores Av. Angel Guimeré Jorge, 1, 38... B.44kW 60.00kW 0.78kWh/kWp 46.70kWh 2883.90kWh 44011.80kWh  Almacenamiento de b...
[ ] BIOLOGIA - ULL Facultad de Biologia, 38296 La ... 32.12kW 75.00kW 2.75kWh/kWp 206.60kWh 7419.60kWh 85097.00kWh  Aimacenamiento de b...
@ Bellas Artes C. Volcan Nevado del Ruiz, 31, ... 25.70kW 100.00kW 1.73kWh/kWp 173.40kWh 8462.80kWh 121093.40kWh  Almacenamiento de b...
@ Derecho Av. Angel Guimera Jorge, 1, 38... 291kwW 45.00kW 0.67kWh/kWp 30.00kWh 3384.70kWh 47899.20kWh  Almacenamiento de b..
@ ESTABULARIO - ULL Calle Cuatro Ventanas, 5, 3820... 18.26kW 80.00kW 2.52kWh/kWp 201.60kWh 6672.50kWh 121930.30kWh  Almacenamiento de b..
@ Periodismo Av. César Manrique, 6, 38205 L... 12.16kW 100.00kW 0.81kWh/kWp 81.40kWh 5609.70kWh 82035.50kWh  Almacenamiento de b...
@ SEGAI-ULL Calle Cuatro Ventanas, 5, 3820... 34.90kW 60.00kW 2.85kWh/kWp 170.80kWh 5932.80kWh 97760.20kWh  Almacenamiento de b...

Figura 3.5: Interfaz de Sems Portal con la lista de edificios disponibles.

El siguiente codigo que se ilustra en la Figura 3.6 describe el proceso de seleccion
para localizar el elemento que contiene el texto “SEGAI-ULL”:
# Localizar el elemento por el texto que contiene

plant link = WebDriverWait(driver, 10).until(
EC.element to be clickable((By.XPATH, "//span[contains(text(), "SEGAI - ULL')]"))

)
plant link.click()

# Esperar g que la pdgina cargue
time.sleep(5) # Espera para que todos los elementos se carguen completamente

Figura 3.6: Fragmento de codigo que permite localizar el texto “SEGAI-ULL”.

Para identificar el edificio deseado, se utiliza un selector XPath especifico. Este
selector busca un elemento span dentro del codigo HTLM que contenga el texto "SEGALI -
ULL" en cualquier lugar dentro de su contenido. De esta manera, se asegura una busqueda
precisa y robusta. Por otro lado, se emplea la clase WebDriverWait nuevamente para esperar
hasta que el elemento que contiene el nombre del edificio sea visible y clickable. Por ultimo,
tras seleccionar el edificio, se espera un tiempo para que la pagina del edificio seleccionado
cargue completamente.

Paso 3: Extraccion de datos

La Figura 3.7 muestra la interfaz de Sems Portal una vez que se ha seleccionado el
edificio SEGAI - ULL. Dentro de esta interfaz existe una seccion de graficos y tendencias
que muestran la informacion detallada sobre la produccion y el consumo del edificio.
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Figura 3.7: Interfaz de Sems Portal del edificio SEGAL

El objetivo principal es poder extraer los datos que ofrecen estos graficos, para ello,
debemos hacer clic en el icono de extraccion de datos que se encuentra en la esquina superior
derecha del grafico sefnalado con un circulo en rojo en la Figura 3.8.

Figura 3.8: Grdfico de tendencia de produccion y consumo.

Para poder extraer los datos, primero se establece un tiempo de espera para que

desaparezcan los dos elementos especificos que no permiten descargar los datos de forma
instantanea:

o 'el-loading-mask': este elemento indica que la pagina estd cargando datos.

e 'el-loading-spinner". este elemento es un spinner que se muestra mientras se cargan
los datos.
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Una vez estos elementos desaparezcan y la pagina esté lista para la siguiente accion,
se utiliza la biblioteca “ActionsChains” para realizar acciones como mover el cursor y poder
hacer clic. Por tanto, se crea una instancia de “ActionChains” y se mueve el cursor sobre el
icono de exportacion (.goodwe-station-charts _export.fr).

# Espera de overload y spinner de carga no visible

WebDriverWait(driver, 20).until(EC.invisibility of element((By.CSS_SELECTOR, '.el-loading-mask')))
WebDriverWait(driver, 20).until(EC.invisibility of element((By.CSS_SELECTOR, '.el-loading-spinner')))

# Realizamos la accion del clic usando ActionChains
action = ActionChains(driver)
export_icon = WebDriverWait(driver, 20).until(
EC.element_to_be clickable((By.CSS_SELECTOR, ".goodwe-station-charts export.fr"))
)

action.move_to_element(export_icon).click().perform()

Figura 3.9: Fragmento de codigo para la descarga del archivo.

Ademas, para evitar errores y garantizar la descarga, se implementa un sistema de
reintentos donde la accidon de descargar el archivo se realiza en tres ocasiones.

Por otro lado, se ha afiadido una funcion llamada “esperar descarga completa” como
se muestra en la Figura 3.9, que se encarga de esperar hasta que la descarga del archivo se
haya completado. La funcién comienza almacenando el tiempo actual en la variable
start time. Esta variable se utiliza para controlar el tiempo que ha transcurrido desde que se
inici6 la descarga del archivo.

La funcion entra en un bucle que se ejecuta hasta que se cumpla una de las dos
condiciones:

e Se encuentre un archivo con la extension especificada en la carpeta de descarga.
e Se supere el tiempo de espera.

Dentro del bucle, se emplea una funcion que nos permite obtener todos los archivos
que coinciden con la extension especificada en la carpeta de descarga, devolviéndonos asi
una lista con las rutas de los archivos que coinciden con la busqueda.

Si se encuentra algun archivo en la lista, se utiliza la funcion “max” para seleccionar
el archivo mas reciente. Si se ha encontrado un archivo se imprime un mensaje que indica
que el archivo se ha descargado correctamente y se muestra la ruta del archivo. Si no se
encuentra ningun archivo en la lista y el tiempo de espera timeout ha sido superado, se
imprime un mensaje que indica que se ha excedido el tiempo de espera para la descarga.
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# Funcion para verificar la descarga completa del archivo y guardarlo como el archivo mds reciente
def esperar_descarga_completa(extension="x1s", timeout=60):
start_time = time.time()
while True:
files = glob.glob(download_folder + f"/*.{extension}")

if files:
latest file = max(files, key=os.path.getctime) # Obtener el archivo mas reciente
print(“"Archivo descargado con éxito: " + latest_file)
print()

return latest file
elif time.time() - start_time > timeout:
print(“Tiempo de espera para la descarga excedido.™)
print()
return None
time.sleep(1)

Figura 3.10: Funcion para verificar la descarga completa del archivo.

3.2.3. Extraccion de datos historicos de cada edificio

Los pasos iniciales para extraer todos los datos histdoricos de cada una de las plantas
son los mismos que en la fase anterior. Sin embargo, una vez que nos encontremos en la
interfaz especifica del edificio, se debe seguir un proceso distinto:

1. Localizar el botdon que se observa sefialado con un circulo rojo en la Figura 3.11 para
cambiar de dia. Con cada clic se procede a retroceder un dia.

2. Hacer clic sobre el icono de exportacion para iniciar la descarga de los datos de la
planta actual.

3. Repetir los pasos 1 y 2 en base a los dias de los que la planta dispone de informacion.

[+ porca | C

-

—
-

Figura 3.11: Grafico de tendencia de produccion y consumo indicando el icono para cambiar
de dia.

Para lograr esto, se implementd un bucle que incluye el paso 3 mencionado en la
seccion anterior, el cual se ejecutard segin los dias de los que deseamos obtener datos. Al
final del bucle, se afiadié un fragmento de codigo tal y como se muestra en la Figura 3.12 que
comprueba si la descarga del archivo se ha realizado correctamente o si es el primer dia. Si se
cumple alguna de estas condiciones, se clica en el icono mostrado en la Figura 3.11 y se
retrocede un dia.
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# 51 el archivo se descargd correctamente o después del primer dia, procede a retroceder un dia

# Se afiade la comprobacidn de archivo descargado para asegurar gque solo retrocedemos si el diag actual fue exitoso

if day != @ and archivo_descargado:
WebDriverWait(driver, 28).until(EC.element_to_be_clickable((By.CS5_SELECTOR, ".station-date-picker_left"))).click()
time.sleep(2) # Espera a que la pdgina se actualice

Figura 3.12: Fragmento de codigo para retroceder un dia en la extraccion de los datos.

El codigo correspondiente a la extraccion de datos histéricos del edificio SEGALI se
encuentra en el archivo SEGAI IAAS AnalisisHistorico.ipynb (para mas detalle ver Apéndice
A.l).

3.2.4. Extraccion de datos para todos los edificios

Para automatizar la extraccion de datos de todos los edificios en un unico codigo, se
cred una lista llamada “edificios tokens”. Esta lista contiene la informacion que permite
identificar y acceder a cada edificio.

Cada elemento de la lista es un diccionario que contiene tres claves:

1. "nombre": permite identificar y localizar el edificio dentro de la interfaz de Goodwe.
2. "token": token de acceso unico que nos permite enviar datos a ThingsBoard.

3. "url": la URL que te lleva a la interfaz del edificio, permitiendo verificar que los datos
descargados corresponden al edificio correcto.

Para la extraccion de datos, ahora mismo solo nos interesa conocer el texto por el cual
podemos localizar el edificio dentro de la interfaz de Sems Portal y su url especifica, por
tanto, ignoraremos por ahora el token de cada uno de los edificios.
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LISTA DE EDIFICIOS

Nombre Url

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

Aparcjadores usSnMin/cf4818e8-1972-440d-919d-2eefd 1 76£df9

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

BIOLOGIA - ULL usSnMin/6012db63-bee 1 -4¢85-84d1-373¢87¢ 16838

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

Bellas Artes usSnMin/641e57d7-2762-4d6a-9£02-4£290495393

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

Derecho usSnMin/b2c6d945-2a31-4a26-861c-f0c83890d69 1

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

ESTABULARIO - ULL usSnMin/as55500ef-bf7e-4847-9929-3¢3£5d336e95

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

Periodismo usSnMin/3bf6983-4566-4018-8c5f-25aad14464cb

https://www.semsportal.com/powerstation/PowerStat

SEGAIL - ULL usSnMin/2¢c6eb65e-dca9-4c61-810f-769064cc6ecal

Tabla 3.1: Contenido de la lista “edificios tokens”.

En este caso, el proceso de inicializacion del navegador se encapsuld dentro de una
funcion denominada "inicializar navegador()". Adicionalmente, se implemento otra funcion,
"iniciar sesion y descargar()", encargada de iniciar sesion y descargar los datos
correspondientes a cada edificio. Esta funcion recibe como parametros el controlador del
navegador, la ruta de destino para el archivo descargado y el identificador del edificio cuyos
datos se desean obtener.

Un cambio notable en esta ultima funcion en comparacion con la extraccion de datos
de un solo edificio, es que para acceder a la informacion del edificio especificado, se
aprovechan los datos almacenados previamente en la lista. Este procedimiento se ilustra en la
Figura 3.13.

# Navegar al enlace especifico del edificio
WebDriverWait(driver, 18).until(
EC.element to be clickable((By.XPATH, f"//span[@title="{edificio[ 'nombre']}"']"))
).click()
time.sleep(5) # Esperar a que todos Los elementos se carguen completamente
# Navegar a la URL especifica del Edificio

driver.get(edificio[ 'url'])
time.sleep(3) # Espera para asegurar que la pagina ha cargado completamente

Figura 3.13: Fragmento de codigo que permite acceder a la interfaz de cada edificio.
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Para descargar los datos de cada uno de los edificios, fuera de estas funciones, se itera
a través de la lista previamente definida. Al comenzar cada iteracion del bucle, se llama a la
funcion “inicializar navegador()”. La instancia del navegador se almacena en la variable
driver, la cual se utilizard para controlar y automatizar las interacciones con las paginas web.

Después de inicializar el navegador, se lleva a cabo la operacion de inicio de sesion y
descarga de datos para el edificio actual, haciendo uso de la funcion
“iniciar_sesion_y descargar()”.

Por otro lado, la estructura de control try-finally asegura que, independientemente de
si la operacion de descarga se completa con éxito o si ocurre un error durante el proceso, la
sesion del navegador se cierre correctamente. Esto se debe a que existe un limite de tiempo
para que la sesion en el portal de SEMS permanezca activa. Si el navegador no se cierra, la
sesion podria expirar y el proceso de descarga de datos fallaria.

for edificio in edificios tokens:
driver = inicializar navegador()
try:
iniciar_sesion_y descargar(driver, download folder, edificio)
finally:
driver.quit() # Cerramos el navegador

Figura 3.14: Fragmento de codigo para descargar los datos de todos los edificios.

El codigo correspondiente a la extraccion de datos de cada uno de los edificios se
encuentra en el archivo Web2ThingsBoard.ipynb (para més detalle ver Apéndice A.1).

3.3. Incorporacion y sincronizacion de datos en ThingsBoard

Para integrar los datos a la plataforma ThingsBoard, primero debemos crear
dispositivos virtuales dentro de la misma. Estos dispositivos virtuales actiian como entidades
que representan los sensores o dispositivos fisicos de los que se obtienen los datos. Al crear
un dispositivo virtual, se genera un token de acceso Unico que permite enviar datos de
telemetria a la plataforma en nombre del dispositivo.

Este token de acceso es un elemento fundamental para la comunicacion entre los
datos extraidos de cada edificio y la plataforma ThingsBoard.
3.3.1. Creacion de dispositivos

Para agregar un nuevo dispositivo debemos acceder a la plataforma ThingsBoard. Una
vez dentro de la plataforma, nos dirigimos a la seccion "Entidades" del menu lateral. En esta
seccion, se selecciona la pestafia "Dispositivos".
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Figura 3.15: Interfaz principal de ThingsBoard.

En la esquina superior derecha, seleccionamos el icono “+” y luego se selecciona
“Agregar nuevo dispositivo” en el menu desplegable.
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Figura 3.16: Interfaz de ThingsBoard antes de agregar nuevo dispositivo.

En el formulario para agregar un nuevo dispositivo, uno de los campos obligatorios es
el nombre del dispositivo. Este nombre debe ser tinico para el dispositivo que se esta creando.
En nuestro caso, se ha elegido el nombre del edificio como nombre del dispositivo para
facilitar la identificacion del dispositivo en la plataforma ThingsBoard.
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Figura 3.17: Interfaz de ThingsBoard al clicar en agregar nuevo dispositivo.

Una vez creado el dispositivo virtual, se mostrara la pagina de resumen del
dispositivo. En esta pagina, se encuentra informacion importante sobre el dispositivo, como
el token de acceso.

El token de acceso es una cadena de caracteres alfanuméricos que se utiliza para
autenticar al dispositivo y poder enviar datos de telemetria a la plataforma.

Agregar nuevo dispositivo

o Credenciales

° Detalles del dispositivo
Optional

Tipo de credenciales

Token de acceso*

ganoth3evq5k8fjiubve

Figura 3.18: Credenciales del dispositivo.

Este proceso se repetira para cada uno de los siete dispositivos que manejamos,
resultando en un total de siete dispositivos virtuales y siete tokens de acceso.
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3.3.2. Integracion de datos

La integracion de datos en ThingsBoard se efectia a través de un proceso
automatizado en el cual los datos de telemetria extraidos previamente de cada edificio se
transmiten a la plataforma haciendo uso de las interfaces de programacion de aplicaciones
(APIs).

El primer paso es preparar el archivo de datos que contiene la informacion que se
desea enviar a ThingsBoard. En este caso, se trata de un archivo Excel con las siguientes
columnas:

e Time: fecha y hora de la medicion.
o PV(W): potencia generada por los paneles fotovoltaicos.
e Load(W): potencia consumida por el edificio.

o Meter(W): potencia que falta o sobra de energia fotovoltaica para cubrir el consumo
del edificio.

Para poder enviar los datos, se crea una funcidon que se afiade a los script nombrados
en apartados anteriores. La funcion recibe como argumentos el nombre del archivo y el token
de acceso del dispositivo virtual creado en ThingsBoard.

Dentro de ella, se itera sobre cada fila del archivo Excel y se construye un objeto
JSON con los datos de la medicion. Este objeto JSON se envia a la API de ThingsBoard
utilizando el token de acceso del dispositivo del edificio correspondiente.

Posteriormente, se verifica el cddigo de respuesta de la API de ThingsBoard para
confirmar que los datos se enviaron correctamente.

Por ultimo, si los datos se enviaron correctamente, el archivo Excel utilizado se
elimina automaticamente de la carpeta de origen. Esta acciéon se realiza para evitar
redundancias y mantener la eficiencia del sistema de gestion de datos.

En situaciones donde el envio de datos no se completa satisfactoriamente debido a un
error, se procede igualmente a eliminar el archivo Excel. Esta medida se adopta para mitigar
el riesgo de que los datos de telemetria, en intentos posteriores de envio, no se correspondan
adecuadamente con el edificio real al que pretenden representar. La eliminacion del archivo
en caso de fallo garantiza que cada intento de transmision se base en datos precisos y
actualizados, evitando la acumulacion de archivos obsoletos o incorrectos que podrian llevar
a inexactitudes en el procesamiento de datos.

El cédigo correspondiente a la funcidon disefiada para la transmision de datos hacia
ThingsBoard se muestra detalladamente en la Figura 3.19:
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def enviar;a_thingsboard(archivo_réciente, token):

# URL del Sevirdor IAAS y Token del Dispositivo en ThinsBoard
url = f"https://greenenergy.iaas.ull.es:8888/api/vl/{token}/telemetry”

# Leer el archivo excel

df = pd.read_excel(archivo_reciente, header=2)

# Inicializar el contador de datos enviados exitosamente
envios_exitosos = 8

# Iterar sobre cada fila del DataFrame y enviar Los datos g ThingsBoard

for index, row in df.iterrows():

# Construir el objeto de datos con las filas del DataFrame y el tiempo
data = {
"ts": pd.to_datetime(row[ Time']).timestamp() * 1e@ee, # Formato UNIX
“values™: {
"PV{W)": rouw[ "PV(W)"],
"Meter(W)": row[ 'Meter(W)'],
“Load(W)": row["Load(W)"]
¥
¥
headers = {'Content-Type': 'application/json’, 'X-Authorization': f"Bearer {token}"}
response = requests.post(url, data=json.dumps(data), headers=hesaders)
# Verificacidn de datos enviagdos correctamente
if response.status_code == 288:
print(f"Dato enviado correctamente: {datal")
envios_exitosos += 1
else:
print(f"Error al enviar dato: {response._text}")

# 51 Llos datos fueron enviados correctamente, borramos archiveo de carpeta de origen

if envios_exitosos == len(df):
print()
print({"Todos los datos han sido enviados a ThingsBoard exitosamente. Eliminando archivo...™)

os.remove(archivo_reciente)

print("Archivo eliminado con éxito.")

else:

print("Algunos datos no se pudieron enviar correctamente. El archivo se eliminard igualmente.™)
os.remove(archivo_reciente)

print()

Figura 3.19: Codigo de la funcion para integrar los datos.

3.3.3. Automatizacion y programacion de la transmision de datos

Después de establecer los dispositivos virtuales y confirmar la eficacia del script

Web2ThingsBoard para el envio de datos de telemetria, se introduce un temporizador en el
Servidor IAAS para automatizar la ejecucion del script. Este temporizador estd configurado
para activar el script automaticamente cada 8 minutos, garantizando asi la obtencion y el
envio periddicos de datos actualizados para cada edificio a sus respectivos dispositivos en
ThingsBoard.

La programacion de esta ejecucion trae consigo varias ventajas significativas:

Automatizacion: el proceso de recoleccion y transmision de datos se lleva a cabo de
manera autonoma, eliminando la necesidad de intervencion manual.

Actualizacion Continua: la periodicidad de 8 minutos para la ejecucion del codigo
asegura que la informacion en ThingsBoard se mantenga constantemente actualizada,
reflejando los cambios y condiciones mas recientes de cada edificio.
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A pesar de estos beneficios, es crucial llevar a cabo una supervision regular del
funcionamiento del script. Esta vigilancia constante es esencial para asegurar que el flujo de
datos hacia ThingsBoard se mantenga sin interrupciones..

3.4. Cuadros de mando para la visualizacion de la informacion

Los paneles de ThingsBoard son herramientas esenciales para la visualizacién y
monitorizacion de datos en tiempo real de dispositivos IoT. En este apartado, se describe el
proceso de creacion de diferentes paneles y la configuracion de widgets especificos para
mostrar:

® Lista de entidades: muestra una lista actualizada de entidades junto a sus valores mas
recientes (consumo, generacion, etc.).

e Grdficas temporales: visualiza la evolucion temporal de dos variables clave:

o Consumo: permite observar el comportamiento del consumo energético del
edificio en un periodo determinado.

o Generacion fotovoltaica: muestra la produccion de energia por parte de los
paneles solares en un intervalo de tiempo especifico.

o Sernales de alarma: informa sobre las alarmas activas o historicas relacionadas con
una entidad especifica (edificio), facilitando la identificacion de posibles problemas o
anomalias.

3.4.1. Creacion del panel

Para crear un nuevo panel hay que navegar a la pagina ‘“Paneles” en el ment
principal. Una vez en esta seccion, se debe hacer clic en el icono representado por un signo
"+" situado en la esquina superior derecha de la pantalla. Al interactuar con este icono, se
desplegard un menu que incluye la opcion "Crear nuevo panel”, la cual debe ser seleccionada
para proceder.
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e, . n a 47 e Angel Marcos Trujillo Trujillo :
%ThlngsBoard =il Paneles oA Administrador Propietario  *
A Principal
N Paneles + C Q
%5 Paneles [] Fechadecreacion 4  Titulo Asignado a los clientes Pblico R crear nuevo panel
do Entidades 2 Importar panel
[ 202403-0512:00:36 FACULTAD DE PERIODISMO - ULL Clientes SatComm = Imp p V2 |
[ Dispositivos
B Activos [ 202403-0511:5225 FACULTAD DE DERECHO - ULL Clientes SatComm O ¥y < \n /s i
1% Vistas de entidad [0 2024-03-0511:33:27 FACULTAD DE BBAA - ULL Clientes SatComm Od L \a /s 8
B Perfiles _
[ 202403-0511:25:00 £D. ESTABULARIO - ULL Clientes SatComm 0O ¥y < \nA / i
B Perfiles de dispositivo
[ 202403-0511:1520 FACULTAD DE BIOLOGIA - ULL Clientes SatComm 0O ¥ < \n /s i
@ Perfiles de activos
42 Clientes [0 2024-03-0510:50:13 ED. APAREJADORES - ULL Clientes SatComm O ¥ < A /s 8
& EzimEnEiEs [ 20240220 142721 EDIFICIO SEGAI - ULL Clientes SatComm O ¥ < \n /s i
@ Gestion de Edges v
[ 20240219 18:43:28 ThingsBoard loT Gateways a ¥ < aA /s i

$% Caracteristicas avanzad...v

M Recursos v

[ Centro de notificaciones 0 v 1-8des

items por pagina:

Figura 3.20: Interfaz de gestion de paneles.

Al acceder a la seccidn, se presenta un cuadro de dialogo donde se debe introducir un
titulo para el nuevo panel. En nuestro caso, el titulo del panel correspondera con el nombre
del Edificio correspondiente.

Agregar Panel

Titulo*

Descripcion

Clientes asignados

Ajustes de aplicacion moévil

@  Oculter panel en aplicacion movil

Orden de paneles en aplicacién movil

Imagen de panel

Cancelar Agregar

Figura 3.21: Cuadro de didlogo para agregar un nuevo panel.

Con la informacion debidamente introducida, se concreta la creacion del panel, que se
abrird automaticamente para su edicion. El siguiente paso implica la personalizacion del
panel a través de la adicion de widgets.
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Angel Marcos Trujilo Trujillo
Administrador Propietario

%ThingsBoard 28 Paneles > H§ Panel de prueba el Qﬂ e

A Principal @ Estados I Disefios +Agregarwidgetl o f e G0 = 9D ‘ X Cancelar |  Guardar

A Alarmas Titulo*
55 Pancles Panel de prueba
A Entidades

[ Dispositivos

B Activos

I Vistas de entidad

B Perfiles ~

B Perfiles de dispositivo

i |
H i
| ) H
@ Perfiles de activos E + Agregar nuevo wndget i
P i
i i
H i

42 Clientes

¢ Cadenas de Reglas

A Gestién de Edges v

# Caracteristicas avanzad..v
B Recursos v

M Centro de notificaciones
Powered by Thingsboard v.3.6.2

Figura 3.22: Panel de mando vacio.

3.4.2. Creacion de widgets

Los widgets son componentes esenciales en cualquier sistema de gestion y
visualizacion de datos. Al emplear widgets, los usuarios pueden configurar paneles para
monitorizar y controlar dispositivos IoT, asi como para visualizar datos en tiempo real y
tendencias histoéricas de manera eficiente.

3.4.2.1. Widget de tabla entidades

El primer paso consiste en ingresar al modo de edicion del panel seleccionado, lo cual
se logra abriendo el panel y haciendo clic en el botén "Modo de edicion" ubicado en la
esquina superior derecha. Una vez en modo de edicion, se tiene la opcion de anadir un widget
a través del boton "Agregar widget".

En el siguiente paso, se explora la biblioteca de widgets para encontrar el paquete
denominado "Tablas". Dentro de este paquete, se selecciona el widget "Tabla de entidades",
lo que desencadena la apertura de una ventana para agregar el widget.
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Angel Marcos Trujillo Trujillo.
Administrador Propietario

%ThingsBoard 2§ Pancles > H§ Panel de prueba oA e

Titulo*

Panel de prueba

A Principal

¢ Tables: seleccionar widget Q T Todos Obsoletos X

A Alarmas

53 Paneles Entities table latest () Alarms table alam (] Timeseries table series () Persistent RPC table  control ([}
N

we Entidades Name Type Random O e 4 Severity Time Humidity ~ Temper.. RPCID Messagetype Status
[c0 Dispositivos WM4S2  Device 89.56 [ Temperature 104815 codju  Two-way

10:48:14

B Activos K514 Device  79.24 O  Temperature o03dm Oneway Failed

I= Vistas de entidad A3l Bulding  21.47 O Low Humidity 104813 ke Oneway

g Perfiles

@ Perfiles de dispositivo

@ Perfiles de activos
42 Clientes
<> Cadenas de Reglas
@ Gestion de Edges v
$ Caracteristicas avanzad..v
B Recursos v

[ Centro de notificaciones

Figura 3.23: Seleccion del widget de la tabla de entidades.

Posteriormente, se especifica el dispositivo previamente creado para cada uno de los
edificios como fuente de datos, permitiendo que el widget identifique qué informacion
representa.

Angel Marcos Trujillo Trujilo o
Administrador Propietario

%ThingsBoard 53 Paneles > 3§ EDIFICIO SEGAI - ULL I ¥ e

Titulo*

EDIFICIO SEGAI - UL

A Principal

Timeseries table
nanzado @ X

/A Alarmas

23 Paneles ® Tiempo-real - tltimo(s) 12 horas
e Entidades Timestamp & Medidor ¢ @ Previsualizar X D arta v Aplicar
[ Dispositivos 2024-04-01 14:55:00 -11.96 kW 4
2024-04-01 14:50:00 7.08 kW 2 Ventana de tiempo ar ventana de tiempo del Panel ( Usar ventana de tiempo del widget
B Activos
) ) 2024-04-01 14:45:00 -10.03 kW 4
I= Vistas de entidad % Mostrar ventana de tiempo ~ © Tiempo-real - tiltimo(s) 12 horas T
2024-04-01 14:40:00 -5.68 kW 4
B Perfiles
2024-04-01 14:35:00 -18.44 kW 3
@ Perfiles de dispositivo . - —
2024-04-01 14:30:00 -20.21 kW 3 Origen de dato
B Perfiles de activos
2024-04-01 14:25:00 -25.55 kW 3
Dispositivo*
42 Clientes [posine X
2024-04-01 14:20:00 -25.54 kW 3 SEGAI_DATOS
<> Cadenas de Reglas
2024-04-01 14:15:00 -12.93 kW 5
A -
ts’ CEIRDESD v 2024-04-01 14:10:00 9.92 kW 2
Columnas
¥ Caracteristicas avanzad..v
B Recursos v Origen c Etiqueta Unidades  Decimales
M Centro de notificaciones Serie det.~ ~ f(Meter(W)) /X Medidor s 2+ O 8

Figura 3.24: Configuracion del widget de tabla de series temporales.

Para visualizar la informacién de los datos extraidos de cada una de las plantas, se
debe ir afiadiendo columnas. Esto se hace a través de la opcidon "Agregar columna", donde se
introducira una nueva clave de datos. Al hacer clic en el campo, se despliega una lista con las
claves de datos disponibles, de la cual se debe seleccionar "Meter(W), Load(W) y PV(W)”.

Ademas, se realizdo una conversion de cada una de las medidas, originalmente en
vatios, a kilovatios. Esta transformacion se logréo mediante la inclusion de una funciéon de
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post-procesamiento en los ajustes generales de las claves de datos. Como se muestra en la
Figura 3.25, la funcion aplicada divide el valor de la entrada en vatios por 1000.

%TIszBoard > B3 EDIFICIO SEGAI - ULL oA @ e

# Principal y )
Ig Ajustes de clave de datos Avanzado X

/A Alarmas

Decimales
2% Paneles

&% Entidades

[0 Dispositivos Q Usar funcion de post-procesamiendo de datos

B3 Activos

function (time, value, prevValue, timePrev, prevOrigValue) {

I= Vistas de entidad 1 return value/1000.0;
idades Decimales

B Perfiles ~

B Perfiles de dispositivo
O Perfiles de activos

22 Clientes

4 & o
. m

> Cadenas de Reglas

A Gestion de Edges v

time - hora del valor actual

valua - al valar artial

$ Caracteristicas avanzad..v

Cancelar Guardar

@8 Recursos v

B Centro de notificaciones itulo de la tarjeta Establecer

Figura 3.25: Configuracion de funcion de post-procesamiento de unidades.

En la configuracion avanzada de las claves de datos, se ha implementado una funcion
de estilo de celda que aporta una capa adicional de interactividad y claridad a la visualizacion
de datos. Esta funcion esta disefiada para cambiar el color de la celda en funcion del valor
numérico que contiene cada variable. De tal manera, los valores se representan visualmente a
través de un codigo de colores que facilita la rapida identificacion de su estado. Por ejemplo,
valores criticos pueden aparecer en rojo, mientras que valores normales pueden mostrarse en
verde, y asi sucesivamente.

1 var medidor = value;

2 wvar color = 'black';
3~ if (medidor) {

4- if (medidor > 8) {

5 color = 'green';
6~ } else {

7 color = 'red’;
8 }

9 }

10 - return {

11 fontWeight: 'bold’,
12 color: coler

13 };

Figura 3.26: Estilo de celda de la variable Meter (W).

La Figura 3.26 muestra un fragmento de codigo utilizado en ThingsBoard para aplicar
estilos condicionales a las celdas de un widget de tabla en funcion de los datos de energia
fotovoltaica y consumo de un edificio. En este caso, la variable medidor representa la
diferencia entre la energia generada por la instalacion fotovoltaica y el consumo del edificio.
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Si el valor de medidor es mayor que cero, lo que indica que la energia generada es superior a
la consumida, la celda se colorea de verde. Por el contrario, si la energia generada es igual o
menor que la consumida, la celda se colorea de rojo.

Sin embargo, debido a la implementacion de un sistema antivertido en cada edificio,
esta caracteristica visual adquiere un papel menos destacado, ya que la generacion
fotovoltaica se regula de tal manera que no sobrepasa el consumo de energia del edificio.
Aunque es posible que en ciertas circunstancias, y en menor medida, la generacion de energia
fotovoltaica supere temporalmente el consumo ya que ningun sistema es infalible.

Tanto para la carga energética (Load) y la produccion de energia fotovoltaica (PV),
aplicé una funcion que asigna colores a las celdas basandose en los valores de estas variables.
Para ello, se estudiaron los valores tipicos y anormales de cada uno de los edificios.

Para las variables de carga energética (Load) y produccion de energia fotovoltaica
(PV), se implement6 una funcién de estilo que asigna colores a las celdas en funcion de los
valores que estas variables adquieren.

1 var carga = value; 1 var pv = Va].LrJE'; r

2 var color = ‘black’; 2 var color = ‘black’;
3+ if (carga > 80) { 3-3f (pv > 50) { -
4 color = 'red'; 4 1501?; = green
S} eite ir (earge Jx 30y ¢ 577 SBze 3T o a0} o
6 color = 'orange'; 7.} else { N ge s
77} else { r r 8 color = 'red’;
8 color = 'green'; 9 3}

9 } 10

1@ 11 -~ return {

11 - return {. 12 fontWeight: 'bold’,
12 fontWeight: 'bold’, 13 color: color

13 color: color 14 };

14 }; 15

Figura 3.27: Estilo de celda de las variables Load (W) y PV (W).

Este enfoque se desarrolld tras analizar los patrones de consumo y generacion
fotovoltaica de los edificios, identificando rangos de valores considerados normales y
aquellos que se desvian de la media. Mediante esta metodologia, se establecio un sistema de
codificacion visual que facilita la monitorizacion en tiempo real y permite una rapida
identificacion de cualquier anomalia o eficiencia en la gestion energética del edificio. A
continuacion, se muestran las tablas de tendencias de consumo y generacion fotovoltaica de
cada uno de los edificios.
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Rango de valores

Condicion

Consumo del Edificio Estabulario

>70 kW

Consumo elevado

25 kW < Consumo < 70 kW

Consumo normal

<25kW

Consumo bajo

Consumo de la Facu

Itad de Periodismo

> 65 kW

Consumo elevado

20 kW < Consumo < 65 kW

Consumo normal

<20 kW

Consumo bajo

Consumo de la Facultad de Aparejadores

> 50 kW

Consumo elevado

15 kW < Consumo < 50 kW

Consumo normal

<15kW

Consumo bajo

Consumo de la Facultad de Biologia

> 100 kW

Consumo elevado

35 kW < Consumo < 100 kW

Consumo normal

<35kW

Consumo bajo

Consumo de la Facultad de Bellas Artes

>95 kW

Consumo elevado

20 kW < Consumo < 95 kW

Consumo normal

<20 kW

Consumo bajo

Consumo de la Facultad de Derecho

>90 kW

Consumo elevado

20 kW < Consumo < 90 kW

Consumo normal

<20 kW

Consumo bajo

Consumo del Edificio SEGAI

>80 kW

Consumo elevado

30 kW < Consumo < 80 kW

Consumo normal

<30 kW

Consumo bajo

Tabla 3.2: Tendencias de consumo.
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Rango de valores

Condicion

Generacion fotovoltaica del Edificio Estabulario

> 50 kW

Generacion optima

10 kW < Generaciéon < 50 kW

Generacion normal

<10 kW

Poca generacion

Generacion fotovoltaica de la Facultad de Periodismo

> 50 kW

Generacion optima

10 kW < Generacion < 50 kW

Generacion normal

<10 kW

Poca generacion

Generacion fotovoltaica de la Facultad de Aparejadores

>35kW

Generacion Optima

10 kW < Generaciéon < 35 kW

Generacion normal

<10 kW

Poca generacion

Generacion fotovoltaica de la Facultad de Biologia

>70 kW

Generacion 6ptima

30 kW < Generacion < 70 kW

Generacion normal

<30 kW

Poca generacion

Generacion fotovoltaica de la Facultad de Bellas Artes

> 60 kW Generacion 6ptima
20 kW < Generacion < 60 kW Generacion normal
<20 kW Poca generacion

Generacion fotovoltaica de la Facultad de Derecho

> 50 kW Generacion 6ptima
10 kW < Generacion < 50 kW Generacion normal
<10 kW Poca generacion

Generacion fotovoltaica del Edificio SEGAI

> 50 kW Generacion Optima
10 kW < Generacion < 50 kW Generacién normal
<10 kW Poca generacion

Tabla 3.3: Tendencia de generacion fotovoltaica.
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3.4.2.2. Widgets de graficos

Se incorporaron graficos al panel de control para poder visualizar los datos a lo largo
del tiempo y poder estudiar asi el comportamiento de las variables monitorizadas. Para llevar
a cabo esta implementacion, fue necesario navegar por la biblioteca de widgets. Dentro de
esta coleccion, se localizo el paquete denominado "Graficos", y se selecciono el widget
especifico "Gréafico de series temporales".

Angel Marcos Trjillo Trujillo.
Administrador Propietario

%ThingsBoard 2% Paneles > 1§ Panel de prueba ] !‘1 e

Titulo*

Panel de prueba ¢ Charts: seleccionar widget = Todos Obsoletos

A Principal

/A Alarmas

Timeseries Line Chart  series (] State Chart series () Range chart Timeseries Bar Chart  serie: i |

3 Paneles

A Entidades TTI
[e0 Dispositivos //‘\

B3 Activos

I= Vistas de entidad ) V v

A Perfiles ~

Value and chart card  series [ ] Bars latest () Pie - Flot latest () Pie - Chart.js latest ()

@ Perfiles de dispositivo
0 Perfiles de activos © Cold water usage

42 Clientes

¢> Cadenas de Reglas W\ 9 °
A Gestion de Edges v .

# Caracteristicas avanzad..v

Doughnut ontal doughnut  latest ([ tatest () latest ()
B Recursos v

M Centro de notificaciones / \ f \ ‘ . A
an

Figura 3.28: Widgets de grdficos en ThingsBoard.

Se implementaron dos gréficas distintas con el propdsito de monitorizar la generacion
fotovoltaica y el consumo energético de los edificios a lo largo del tiempo. Para cada una de
estas graficas, se procedié a especificar los dispositivos correspondientes como fuentes de
datos, asegurando que la informacion presentada refleja las métricas precisas de interés.
Posteriormente, en la seccidon "Series" de la configuracion del widget, se definieron las claves
de datos relevantes para cada grafica: una para el seguimiento del consumo energético del
edificio (Load) y otra para la generacion fotovoltaica (PV).
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Figura 3.29: Configuracion del widget de grdfico de series temporales.

3.4.2.3. Widgets de tarjetas

Para facilitar la visualizacioén en tiempo real del consumo y la generacion de energia
de cada uno de los edificios, se implementaron widgets de grafico con fondo. Se disefiaron
con un fondo distintivo que representa visualmente el edificio y su instalacioén fotovoltaica,
permitiendo una rapida identificacion del mismo.

4 Generacion Fotovoltaica Actual

‘i 4 Consumo Actual de Potencia

Figura 3.30: Widgets de consumo y generacion fotovoltaica actual.

En cuanto a la configuracion de colores de los widgets, se establecieron parametros
basados en los rangos de valores mostrados en las Tabla 3.2 y 3.3 para una interpretacion
cromatica intuitiva de los datos. Los colores se asignan automaticamente seglin el valor actual
que muestra el widget: por ejemplo, si el valor de consumo estd dentro de un rango bajo, se
muestra en verde, indicando condiciones normales o eficiencia energética. Un rango medio se
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representa en naranja, sefialando un estado de alerta moderada, y un rango alto en rojo,
indicando un consumo que podria requerir atencion.

Angel Marcos Trujillo Trujillo o
Administrador Propietario
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Figura 3.31: Configuracion de widgets de consumo y generacion.

3.4.2.4. Widgets de alarmas

El widget "Tabla de Alarmas" se utiliza para visualizar las alertas asociadas a una
entidad en un intervalo de tiempo especifico, proporcionando una herramienta crucial para el
seguimiento en tiempo real de cualquier incidencia o anomalia.

Para su configuracion, se inicia accediendo al modo de edicion del panel de control.
Dentro de la biblioteca de widgets disponibles, se navega hasta localizar la categoria
"Widgets de alarma", donde se elige el widget "Tabla de alarmas".

@ThingsBoard 2§ Paneles > H§ Panel de prueba I e CELEEDUI UGS g

Administrador Propietario

Titulo*

Panel de prueba

A Principal ) ) X _
< Alarm widgets: seleccionar widget Q T Todos Obsoletos X

/A Alarmas
53 Paneles Alarms table alarm ([} Alarm count
& Entidades O e v Sever
[0 Dispositivos [ Temperature
B3 Activos O  Temperature
I Vistas de entidad O  tow Humidity
B Perfiles -~
@ Perfiles de dispositivo
B Perfiles de activos
42 Clientes

<> Cadenas de Reglas

A Gestion de Edges v

# Caracteristicas avanzad..v
B Recursos v

I Centro de notificaciones

Figura 3.32: Seleccion del widget de alarmas.
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La entidad que servira como fuente de las alarmas se especifica mediante la seleccion
del dispositivo previamente creado. Ademas, se configuran los parametros detallados de las
alarmas, tales como los estados y la severidad con la que seran representados en el widget.

Agregar Widget: Alarms table Avanzado @ x

Dispositivo*

Filtro Reset

Lista de estados de Alarmas Activas Borradas Reconocidas Ignoradas

Lista de gravedad de alarmas Critica Mayor Menor Peligro Indeterminada

Lista de tipos de alarma Cualquier tipo

Asignado 6 Todas

Cancelar Previsualizar Agregar

Figura 3.33: Configuracion del widget de la tabla de alarmas.

Una vez afiadido el widget de tabla de alarmas, el siguiente paso serd detallar el
proceso de configuracion de las reglas de alarma y la forma en que serdn generadas. Este
proceso implica definir los criterios y condiciones bajo los cuales se activaran las alertas.

3.4.3. Configuracion de reglas de alarma

Para establecer un sistema de alertas eficiente, se ha optado por utilizar la
funcionalidad de reglas de alarma que ofrece ThingsBoard. Esta herramienta nos permite
configurar alarmas que se activan bajo condiciones especificas, previamente definidas por el
usuario.

Para proceder con esta configuracion, es necesario establecer un perfil de dispositivo
unico para cada edificio dentro del sistema. Esta creacion de perfiles se refleja en la Figura
3.34.
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Figura 3.34: Vista de perfiles de dispositivos.

Dentro del perfil, nos dirigimos a la seccién de "Reglas de alarma". Aqui es donde
definimos el tipo de alarma y establecemos las condiciones que desencadenan la alerta. Para
configurar estas condiciones, seleccionamos un tipo de clave y asignamos un nombre

distintivo que identifique la naturaleza de la alarma. Por ejemplo, para las alarmas
relacionadas con el consumo, se establecid el nombre "Notificacion de Consumo Excesivo",
mientras que para las de rendimiento fotovoltaico se us6 "Notificacion de Bajo Rendimiento
PV". Posteriormente, elegimos un tipo de valor adecuado que corresponda a la métrica que
estamos monitoreando. Esta configuracion se ilustra en las Figuras 3.35 y 3.36.

Datos SEGAI

Detalles de perfil de dispositivo

< Detalles Configuracion de transporte

Reglas de alarma (2)

Notificacion de Consumo Excesivo

Crear reglas de alarma

Aprovisionamiento de disp® " o>

Ajustes avanzados

~ Condicién: Load(W) | mayor que

Horario: Siempre activo @

Borrar regla de alarma

No hay condiciones de borrado de alarma configuradas

Figura 3.35: Alarma de consumo excesivo.
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Datos SEGAI

Detalles de perfil de dispositivo

< Detalles Configuracién de transporte Reglas de alarma (2) Aprovisionamiento de dispoese >
No hay condiciones de borrado de alarma configuradas
Notificacion de Bajo Rendimiento PV ~

Ajustes avanzados

Crear reglas de alarma

- Condicion: |PV(W) |igual ®

Horario: Siempre activo &

Borrar regla de alarma

No hay condiciones de borrado de alarma configuradas

Figura 3.36: Alarma de bajo rendimiento PV.

3.4.3.1. Creacion de alarma

Con la regla de alarma ya activa, procedemos a la configuracion del Widget de
Alarma que se establecio previamente. En la seccion correspondiente a la lista de tipos de
alarma del widget, incorporamos las dos alarmas que habiamos definido: "Notificacion de
Bajo Rendimiento PV" y "Notificacion de Consumo Excesivo". A estas alertas les asignamos
el dispositivo especifico al cual se aplican, asegurando asi una correlacion directa y efectiva

entre la alarma y la entidad monitorizada. Esta configuracion queda detallada en la Figura
3.37.
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Figura 3.37: Configuracion del widget de alarma.

3.4.4. Asignacion de dispositivos y paneles al cliente

Una funcionalidad destacada dentro ThingsBoard es la flexibilidad para asignar
paneles especificos a clientes individuales. Esta caracteristica permite asignar distintos
dispositivos a clientes distintos, facilitando la personalizacion del acceso y la visualizacion de
datos. Por tanto, es posible crear un panel y asignarlo a una pluralidad de clientes; sin
embargo, cada cliente Uinicamente tendrd acceso a la informacion de los dispositivos que le
han sido asignados garantizando asi, que los usuarios solo puedan visualizar sus respectivos
dispositivos y los datos asociados.

Para crear un cliente dentro de la plataforma se accede inicialmente a la seccion
"Clientes" en el panel de control. En el campo correspondiente, se ingresa el nombre
asignado al nuevo cliente; para nuestro proyecto este serd denominado "Clientes SatComm".
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Figura 3.38: Pantalla de gestion de clientes.

Ademas, dentro del cliente "Clientes SatComm", se ha procedido con la creacion de
usuarios que estaran vinculados exclusivamente a este cliente garantizando que los usuarios
asignados puedan acceder y administrar solamente los dispositivos y paneles
correspondientes a "Clientes SatComm".

Una vez establecido el cliente, se procedid6 a su asociacion con los distintos
dispositivos y paneles. Este proceso de vinculacién estd visualmente documentado en las
Figuras 3.39 y 3.40.

D Fecha de creacion Nombre Perfil de dispositivo Etiqueta Estado Cliente Pablico

[J 2024030511:57:12 PERIODISMO_DATOS Datos PERIODISMO Eii:ismo Activo ggfgéﬁm O [« @ (]
[J  2024-03-0511:49:04 DERECHO_DATOS Datos DERECHO Datos Derecho Activo g!?g;jm O [« 4, B |
[ 202403.0511:3018  BBAA DATOS Datos BEAA Datos BBAA Activo e O (< |
D 2024-03-0511:21:24 BIOLOGIA_DATOS Datos BIOLOGIA Datos BIOLOGIA Activo Clientes I:I a e i

SatComm

[J 2024030511:11:28 APAREJADORES_DATOS  Datos APAREJADORES 2::;EJADORES Activo g:fg:en:m O [« e []
[J 2024-03-0510:34:09 ESTABULARIO_DATOS Datos ESTABULARIO E:::;Maric m Activo ggfgg?m O [«] e (]
[0 20240220 14:16:53 SEGAI_DATOS Datos SEGAI BTLOS Ed. SEGAI Activo g!fg;?m O [«] 4, I |

10 v 1-7de?

items por pagina

Figura 3.39: Asignacion de dispositivos al cliente SatComm.
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Figura 3.40: Asociacion de paneles al cliente SatComm.
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3.5. Prediccion de la generacion fotovoltaica utilizando redes
neuronales LSTM

Atendiendo a las caracteristicas y ventajas que introducen las redes LSTM (Long
Short-Term Memory) en la prediccion de series temporales, en este trabajo se propone el
entrenamiento de una Red LSTM empleando un enfoque multivariado y multi-step. Este
modelo permitird manejar multiples variables de entrada para realizar predicciones en varios
pasos temporales hacia el futuro. Dentro de la implementacion de nuestro modelo LSTM,
podemos distinguir dos tipos de variables:

e Jariables a predecir obtenidas como salidas del modelo.

® Jariables predictores (o covariables) que son las variables de entrada al modelo a
partir de las cuales se realizan las predicciones.

Para la construccion de este modelo que tiene como objetivo predecir la generacion
fotovoltaica diaria del Edificio SEGAI, se emplearan los datos que figuran en la Tabla 3.4:

Variable Descripcion Unidad Tiempo de
muestreo
Generacion | Historico de datos de generacion fotovoltaica de W 5 minutos
fotovoltaica | un afio desde el 04/04/2023 del Edificio SEGAL.
Consumo de | Histdrico de datos de consumo energético de un W 5 minutos
energia ano desde el 04/04/2023 del Edificio SEGAL
Temperatura Historico de temperatura ambiente desde el
pe 04/04/2023 ofrecidos por la estacion °C 30 minutos
ambiente .
meteorologica de La Laguna.
Historico de valores de irradiancia desde el
Irradiancia 04/04/2023 ofrecidos por la estacion W/m? 30 minutos
meteoroldgica de La Laguna.
Hora del dia Hora correspondiente del dia. - -

Tabla 3.4: Datos empleados para entrenar el modelo.
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Entradas Salida

- Generacion fotovoltaica

- Consumo G N
- Temperatura # RED LSTM # eneracion lotovoltaica
ianci en las proximas 24 horas
- Irradiancia
- Hora del dia

Figura 3.41: Variables de entrada y salida del modelo planteado.

3.5.1. Recopilacion de datos

Para llevar a cabo la prediccion de la generacion fotovoltaica del Edificio SEGAL se
recopilaron los siguientes datos:

1. Datos de generacion fotovoltaica y consumo de energia. Estos datos se extrajeron de
la web de Sems Portal. Para ello, se desarrolld6 un cdédigo en Python Ilamado
Datos SEMS PORTAL.ipynb (para mas detalles ver, Apéndice A.2).

2. Datos meteorologicos. Se utilizaron datos de la estacion meteoroldgica de La Laguna,
ubicada cerca del Edificio SEGAI [31]. Estos datos incluian variables como la
temperatura ambiente, la irradiancia, la velocidad del viento y la humedad relativa.
Los datos meteorologicos se extrajeron de la pagina web del Ministerio de
Agricultura, Pesca y Alimentacion mediante un cdédigo en Python llamado
Datos_meteorologicos.ipynb (para mas detalles ver, Apéndice A.2)

3.5.2. Generacion del dataset supervisado
3.5.2.1. Procesamiento de los datos

El proceso comenzod  etiquetando y uniendo la informacion de los datos
meteoroldgicos y energéticos en un Unico archivo a partir del registro horario
correspondiente. Como el tiempo de muestreo de los datos energéticos era menor al de los
datos meteoroldgicos (disponibles Unicamente cada 30 minutos), se calcul6 el promedio de
las variables energéticas durante periodos de 30 minutos. En la fase de preprocesamiento,
ademds, se eliminaron datos duplicados y se emplearon técnicas de interpolacion y
promediado adaptados a cada variable para completar valores faltantes entre muestras. La
evolucion temporal de las variables empleadas se muestran en las Figuras 3.42 a 3.45.

86



Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado

Angel Marcos Trujillo Trujillo Universidad de La Laguna

Temperatura
o] 3 G E el 3

=
=]

1200 4

1000

200

=3

Radiacidn

60000

50000

40000

PVIW)

30000

20000

10000

Temperatura (°C)

—— Temperatura

T 1Y

202305 2023-07 2023-09 2023-11 2024-01 2024-03
Fecha y Hora

Figura 3.42: Evolucion temporal de la temperatura.
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Figura 3.43: Evolucion temporal de la irradiancia.
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Figura 3.44: Evolucion temporal de la generacion fotovoltaica.
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Figura 3.45: Evolucion temporal del consumo de potencia.

Al analizar las Figuras 3.44 y 3.45, se observa que los datos comprendidos entre el 23
de septiembre de 2023 y el 5 de octubre de 2023 tienen un comportamiento anémalo. Para
evitar que esto afecte al entrenamiento del modelo, se ha decidido no incluir estos datos en el
dataframe.

Posteriormente, se generd el dataset supervisado adecuado para una Red LSTM en
TensorFlow/Keras siguiendo las especificaciones detalladas en la documentacion oficial [32].
Cada muestra estaba conformada por la evolucion de las cinco variables de entrada en las
ultimas 72 horas, muestreada cada 30 minutos (5 x 144 datos). Ademas, cada muestra incluia
la evolucion de la variable a predecir (potencia generada) en las proximas 24 horas, en
intervalos de 30 minutos (48 datos).

Por ultimo, se normalizaron los datos empleando el método StandardScaler de la
biblioteca sklearn. Este método ajusta cada variable para que tenga una media de 0 y una
desviacion estandar de 1 [32]. La estandarizacion es crucial para el proceso de aprendizaje
automatico, especialmente en modelos que son sensibles a la magnitud de las variables, como
las redes neuronales. Al asegurar que todas las caracteristicas tengan la misma escala,
eliminamos sesgos introducidos por variables con diferentes rangos y magnitudes, lo cual
facilita la convergencia del modelo durante el entrenamiento.

3.5.2.2. Division del conjunto de datos de entrenamiento y validacion

Para garantizar una evaluacion efectiva de la generalizacion de nuestro modelo,
dividiremos nuestros datos en conjuntos de entrenamiento y validacion. A diferencia de otros
modelos de Machine Learning, en el caso de series temporales se debe garantizar que se
generan las divisiones sin mezclar aleatoriamente los datos.

El conjunto de entrenamiento (frain) se utilizard para afinar los pardmetros del
modelo, permitiéndonos aprender las dindmicas subyacentes de los datos. Por otro lado, el
conjunto de validacion (val) servird para verificar la ausencia de sobreajuste o subajuste
(overfitting/underfitting) en el modelo y para el ajuste de sus hiperparametros.
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Para organizar los datos, se han considerado los primeros 22 dias de cada mes para el
conjunto de entrenamiento. Para asegurar que los datos empleados en validacion no han sido
incluidos en el entrenamiento, se descartaran los 3 dias posteriores a partir del dia 22 de cada
mes atendiendo a los horizontes de prediccion propuestos y a los historicos temporales
contemplados en las variables de entrada, Los dias restantes del mes seran incluidos en el
conjunto de validacion.

3.5.6. Entrenamiento del Modelo

3.5.6.1. Parametrizacion del modelo

El modelo de prediccion se implementd utilizando la biblioteca TensorFlow y la
arquitectura Sequential. La arquitectura del modelo se compone de dos capas principales:

1. Capa LSTM: esta capa es la responsable de procesar las secuencias de datos de
entrada y extraer caracteristicas relevantes. La cantidad de unidades en la capa LSTM
se ajusto durante el entrenamiento para optimizar el rendimiento del modelo.

2. Capa densa: esta capa se utiliza para transformar la salida de la capa LSTM en una
prediccion final. La capa densa tendrd una tnica neurona con activacion lineal, lo que
significa que produce una salida escalar que representa la prediccion del modelo.

Para optimizar los parametros del modelo, se evaluaron dos algoritmos de
optimizacioén: Adam [33] y RMSprop [34]. Para evitar el sobreentrenamiento, se incorpord un
mecanismo de Early Stopping. Este mecanismo finaliza el entrenamiento automaticamente si
la pérdida de validacion (val_loss) no mejora durante un nimero determinado de épocas [35].
Esto ayuda a prevenir un sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento, asegurando su
capacidad de generalizar ante nuevos datos.

Durante el proceso de entrenamiento, se ajustaron diversas variables para optimizar el
rendimiento del modelo. La variable principal que se ajust6 fue el nimero de unidades en la
capa LSTM. Se experiment6 con diferentes configuraciones, tanto con una sola capa LSTM
como con configuraciones de doble capa LSTM. A lo largo de las pruebas, se mantuvo
constante el valor de la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas y el tamafio del lote. Esto
permiti6 aislar el efecto de los cambios en la arquitectura del modelo sobre su rendimiento.
Asi, la seleccion final de la arquitectura y los parametros del modelo se basd en los
resultados obtenidos en el conjunto de validacion. Las diferentes configuraciones con las que
se realizaron las pruebas se muestran en la Tabla 3.5.
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Configuracion N°de unidades por capa
Configuracion 1 Capa LSTM de 128 unidades
Configuracion 2 Capa LSTM de 64 unidades
Configuracién 3 laaCapa LSTM de 128 ugidades
2* Capa LSTM de 64 unidades

Tabla 3.5: Configuraciones empleadas.

3.5.6.2. Seleccion de las variables de entrada

Ademas del conjunto de variables entrada-salida propuesto inicialmente, se llevaron a
cabo diversas pruebas para evaluar el rendimiento del modelo en la prediccion de generacion
fotovoltaica al introducir cambios tanto las variables de entrada consideradas como en el
histérico temporal evaluado. En concreto, se consideraron los siguientes escenarios
alternativos:

Escenario 1

Ademas de las variables de entrada incluidas en el dataset original, se incorpord
informacion sobre las horas del dia con el objetivo de comprender si la inclusion de esta
caracteristica contribuia significativamente al rendimiento de las predicciones.

Para incorporar la hora del dia en el modelo, se extrae esta informacién de la columna
fecha en nuestro dataframe. Posteriormente, se aplica una codificacion ciclica transformando
la hora del dia en dos dimensiones mediante funciones seno y coseno. Este método se utiliza
para preservar la naturaleza ciclica de las horas, permitiendo al modelo reconocer y manejar
de manera efectiva las pautas que se repiten diariamente.

Escenario 2

La instalacion actual hace que el inversor regule la energia generada por el sistema
fotovoltaico en funcion de la demanda real. Por ello, el dataset original incluia como variable
de entrada la informacion de la demanda del edificio. En este escenario se excluird el
consumo del edificio como variable predictora para analizar el impacto real en la prediccion.

Escenario 3

Para analizar el efecto del historico de la informacion de las variables de entrada sobre
la prediccidon, en este escenario se propone evaluar el rendimiento del modelo cuando se
considera informacion de las ultimas 24 horas y 96 horas.

3.5.7. Evaluacion de los resultados

Para evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento, se utilizo la funcion
de pérdida RMSE (Root Mean Squared Error). Esta funciéon mide el error cuadratico medio
entre las predicciones del modelo y los valores reales observados [36].
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RMSE = \/Zi(Yi—Il\/]i,pred)z

(1)
Donde:
e Y: generacion fotovoltaica real,
e Y, pred: generacion fotovoltaica predicha,
e N: cantidad de predicciones.

El rendimiento de la red se evalud utilizando tres métodos. El primer método analiza
el valor de pérdida utilizando los conjuntos de entrenamiento y evaluacion. Para ello, se ha
empleado la funcidn evaluate de Keras. También, se evalud el modelo empleando graficas de
pérdidas que muestran el error durante cada época de entrenamiento, permitiendo detectar si
el modelo ha aprendido adecuadamente los patrones y si generaliza bien a nuevos datos. Por
otro lado, se emplearon histogramas para el analisis de la distribucion de los errores
absolutos.
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4. Resultados

En este capitulo, se presentan los distintos resultados obtenidos. Se expondran los
cuadros de mando implementados para cada uno de los edificios, asi como los resultados del
modelo de prediccion desarrollado y su correspondencia con la generacion real.
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4.1. Monitorizacion energética en los edificios de La Universidad
de La Laguna

Se ha implementado un sistema de monitorizacién para las principales variables
eléctricas en siete edificios de la Universidad de La Laguna. Este sistema cubre un total de
520 kW instalados y se caracteriza por incluir los componentes descritos en el apartado 2.1.2.
La lista completa de variables monitorizadas en cada uno de los edificios se detalla en la
Tabla 4.1.

Variable Unidad Tiempo de muestreo
Consumo energético kW 5 minutos
Generacion fotovoltaica kW 5 minutos

Tabla 4.1: Variables monitorizadas.

En las Figuras 4.3 a 4.9 se presentan los cuadros de mando creados para los diferentes
edificios. Estos cuadros disponen de los seis widgets mencionados en secciones anteriores. A
la izquierda de la pantalla se puede acceder a la informacion de los datos extraidos de cada
planta. En el centro, se muestran dos graficos distintos que monitorizan la generacioén
fotovoltaica y el consumo energético del edificio a lo largo del tiempo. A la derecha, se situan
dos graficos adicionales que muestran la informacion del consumo y la generacion
fotovoltaica actual del edificio seleccionado.

Ademas, aunque no se observa en las figuras, en la parte inferior de cada uno de los
paneles se encuentra el widget de alarma, cuya forma se ilustra en la Figura 4.1.

Alarmas o = m ::
(© Tiempo-real - dltimo(s) dia
|:| Created time | Originator Type Severity Status Assignee
Notificacion A N
ciliva No
[J 2024-04-0321:28:34  SEGAIDATOS  de Consumo rﬂ"‘D’cD"‘Ida sinasi. W B - v X
Excesivo s
Notificacion
de Bajo Activa No
2024-04-03 21:28:20 SEGAI_DATOS Sin asi.. W
D - < Rendimiento reconocida a - v X

PV

Figura 4.1: Widget de alarmas que dispone cada panel de mando.

Por otro lado, debido al reciente cambio horario en Espaiia, fue necesario ajustar el
codigo para adaptar los envios de datos a ThingsBoard. Esta modificacion se debid a la
diferencia de configuracion de la zona horaria entre el servidor que aloja ThingsBoard y la
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zona horaria de Tenerife. Para solucionar esto, se realiz6 un ajuste en el codigo restando una
hora:

# Ajuste de hora debido al cambio de horario, en segundos
ajuste horario segundos = -3600 # Esto restard una hora

# Y luego, al calcular el timestamp ajustado:
timestamp ajustado = (pd.to datetime(row[ 'Time']) + timedelta(seconds=ajuste horario segundos)).timestamp() * 1cee

Figura 4.2: Ajuste Horario.

Por ultimo, es importante destacar que la plataforma ThingsBoard realiza un
promedio cada cinco minutos de los datos de telemetria proporcionados por cada dispositivo.
Esto significa que las cifras reportadas en cada uno de los paneles de mando no coincidirdn

exactamente con las mediciones ofrecidas por el sitio web de Sems Portal variando por unos
pocos vatios.
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%5 Pancles > & FACULTAD DE PERIODISMO - ULL A O

Administrador Propietario

FACULTAD DE PERIODISMO - ULL FACULTAD DE PERIODISMO - ULL v () Tiempo-real - tiltimo(s) minutos (a2} | /# Modo Edicién

: I Consumo de Potencia de la F. PERIODISMO . -
_f Consumo Actual de Potencia o0 ® Tiempo-real - dltimo(s) 12 horas o m

emp iltimofs Utos c @ Tiempo-real - Ultimo(s) 12 horas

Timestamp 4 Medidor Carga PV
2024-04-04 14:30:00 3158 kW 52.52 kW
60N 2024-04-04 14:25:00 331kW 52.91 kW
I 2024-04-04 14:20:00 -0.53 kW 56.88 kW
! aan 2024-04-04 14:15:00 440 kW
E] 2024-04-04 14:10:00 -9.97 kW 7046 kW 60.49 kKW
% AN o 2024-04-04 14:05:00 451 kW 58.00 kW
g
2024-04-04 14:00:00 5.79 kW 59.53 kW
DkwW
" 02:00 0400 05:00 06:00 07-00 08:00 09:00 10:00 1100 1200 13:00 14:00
48 94 kw . . ) 2024-04-04 13:55:00 4.76 kKW 61.05 kW
- mnmo maximo pmmedlo
\ﬁ — Carga (kW) 983k TRIIRN Az Dk 2024-04-04 13:50:00 222 kW 60.36 KW
4 Generacién Fowevoltaicalaninl Generacién Fotovoltaica de la F. PERIODISMO e 2024-04-0413.45.00 479 kW 54.06 kW
Tie eal - dltimo(s) minutos @ Tiempe-real - Gltimo(s) 12 horas
| \
60 kW \ -'.
V
ADEW i
;; 20&W
'
DkwW
02:00 0400 05:00 06:00 07-00 08:00 09:00 10:00 1100 1200 13:00 14:00
52. 52 kW minime maxime  promedio —10de 143 > bl
r ) - PV (kW] okw 66.45 kW 22 45kW
e T

Figura 4.3: Cuadro de mando de la Facultad de Periodismo.
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28 Pancles >

FACULTAD DE DERECHO - ULL

23 FACULTAD DE DERECHO - ULL

FACULTAD DE DERECHO - ULL ~ ® Tiempo-real - dltimo(s) minutos

Angel Marcos Trujilio Trujilio .
Administrador Propietario L

£ | /# Modo Edi

Consumeo de Potencia de la F. DERECHO

I 4 Consumo Actual de Potencia

30.36 kW

rEi’l“

4 Generacion Fotovoltaica Actual

30.36 kW

@ Tiempo-real - dltimo(s) 12 horas

100 kW

o m

@ Tiempo-real - Gitimo(s) 12 horas

Timestamp 4

2024-04-04 14:30:00
80 KW |
| A 2024-04-04 14:25:00
|
- 60 kW 2024-04-04 14:20:00
= A s 2024-04-04 14:15:00
A0k . - AW VA
_." e oa Aed WY 2024-04-04 741000
20k A 2024-04-04 14:05:00
et ]
2024-04-04 14:00:00
oKW
: 0400 0500 0500 0700 0300 0900 1000 1100 1200 1300 1200
X . 2024-04-04 13:55:00
minmo maximo FI:H\'EdlC
— Carga (kW) B21kW  B218kW  3224kW 2024-04-04 13-50:00
Generacién Fotovoltaica de la F. DERECHO - 2024-04-0413:45.00
@ Tiempo-real - altimo(s) 12 horas
100kW
B0 KW
60 KW
a0kw
20k
oKW
0200 0500 0600 0700 0800 0800 1000 1100 1200 1300 1200
minimo maximo Flﬂ\\'ﬁﬂlc
— PV (kW) Okw  353kw  1136kw

1\

Figura 4.4: Cuadro de mando de la Facultad de Derecho.
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Paneles >

FACULTAD DE BBAA - ULL

4 Consumo Actual de Potencia

-
58.51 kW
# Generacion Fotovoltaica Actual
=
(i
. J
.
Kl

62.48 kW

28 FACULTAD DE BBAA - ULL

FACULTAD DE BBAA - ULL ~

Consumo de Potencia de la F. BBAA s

@ Tiempo-real - dltimo(s) 12 heras

BOKW
50 kW
A0 kW
206w Y
Aoa, "" N A r, o (B
VSN L N \/
0kW
' 03:00 0400 05:00 06:00 07:00 03:00 09:00 10:00 1100 1200 1300 1400
minimo maxime promedio
— Carga (kW) 286KW  T141kW  32T7kW
Generacion Fotovoltaica de la F. BBAA o
@ Tiempo-real - dltimo(s) 12 horas
W
BOKW
A
50 kW [
DKW vV
20 kW
¥
oKW
03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 0%:00 10:00 1100 1200 1300 1400
minimo maximo  promedio
OkW  T165kW  23.04kw

Figura 4.5: Cuadro de mando de la Facultad de Bellas Artes.
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Administrador Propietario

0o | / Modo Edicion | ¥

® Tiempo-real - Ultimo(s) 12 horas

Timestamp 4

2024-04-04 14:30:00
2024-04-04 14:25:00
2024-04-04 14:20:00
2024-04-04 14:15:00
2024-04-04 14:10:00
2024-04-04 14:05:00
2024-04-04 14:00:00
2024-04-04 13:55:00
2024-04-04 13:50:00

2024-04-04 13:45:00

Q om

Medidor Carga PV

3.97 kW 62.48 kKW
4.02 kW 62.46 kKW
-6.50 kW 64.25 kW
5.21 kW

5.52 kW

4.05 kW 62.33 kW
3.99 kW 67.50 kW
572 kW 63.58 kW
5.66 KW 65.71 kW
3.70kW 66.96 kW
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Paneles > 2§ FACULTAD DE BIOLOGIA - ULL

FACULTAD DE BIOLOGIA - ULL

[ L TR
Consumo Actual de Potencia

L

67.68 kW

+ Generacion Fotovoltaica Actual

67.68 kW

Consumo de Potencia de la F.BIOLOGIA
® Tiempo-real - Gltimo(s) 12 horas

123kW

FACULTAD DE BIOLOGIA - ULL ~

@ Tiempo-real - dltimo(s) minutos

Timestamp 4

TSKW

50 kW

25k [\ ST

DEW

2024-04-04 14:30:00

2024-04-04 14:25:00

2024-04-04 14:20:00

2024-04-04 14:15.00

2024-04-04 1470°00

2024-04-04 14.05.00

2024-04-04 14:00:00

03:00 04:00 05:00

— Carga (kW)

Generacién Fotovoltaica de la F. BIOLOGIA

@ Tiempo-real - Gltimo(s) 12 horas

123kW

1000 1100 1200 13:00

14-00
2024-04-04 13:55:00

minimo maxime  promedio
228kw  9062kw  47.04kw

2024-04-04 13:50.00

2024-04-04 13:45°00

TSkW
50 kW
25kW
DEW
03:00 04:00 05:00 10:00 11:00 12:00 13:00 1400
minimo maxime  promedio
— PVkw) okw 68.32kw 2186 kw

Figura 4.6: Cuadro de mando de la Facultad de Biologia.

‘ Angel Marcos Trujillo Trujillo

ra
(E]

® Tiempo-real - (ltima(s) 12 horas

Administrador Propietario

" 7 Modo Edicién ' b4

o m

Medidor

0.00 KW

-4.52 KW

-1.03 KW

1.31KW

-1.13 KW

-3.2BKW

-3.13KW

-3.17 KW

0.17 KW

-9.97 KW
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2§ ED. APAREJADORES - ULL

28 Paneles >

EDIFICIO APAREJADORES - ULL ED. APAREJADORES -ULL ~ () Tiempo-real - Gltimo(s) minutos | / Modo Edicién b4

Fr . e T

: Consumo de Potencia del Ed. APAREJADORES -
# Consumo Actual de Potencia : (9 Tiempo-real - ltima(s) 12 horas o m
empo I s)m @ Tiempo-real - altimo(s) 12 horas
. Timestamp 4 Medidor Carga PV
2024-04-04 14:30:00 0.00 kW 14.64 kW
Ry
2024-04-04 7142500 5.5TkW 9.13 kW
- 2024-04-04 14:20:00 -4.10 kW
2024-04-04 14:15:00 5.00 kW 12.42 kW
2024-04-04 14:10:00 413 kW
10 2024-04-04 140500 5.39 kW 9.68 KW
2024-04-0414:00:00 5.65 kW 10.79 kW
00 00:00 10:00 1100 1200 13:00 1400
. .. . 2024-04-04 13:55:00 -2.85 kW
minimo maximo prumedlo
— Carga (kW) 25kW  31.05kW 1019 kw 2024-04-04 13:50:00 199 KW 1238 kW
4 Generacion Fotovoltaica Actual Generacion Fotovoltaica del Ed. APAREJADORES - 2024-04-04 134500 6.06 kW 13.96 kW
empe-real - ult s)m @ Tiempo-real - altimo(s) 12 horas
A0EW
i ! 30w
I 10w
-
|
B oo
03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 00:00 10:00 1100 1200 13:00 1400
1 4 64 kw g minimo maxime promedio 2144 > >l
¥ — PV(kw) okw 27.14kW  B.35kw
e LA R T ey

Figura 4.7: Cuadro de mando de la Escuela Politécnica Superior de Ingenieria.
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28 ED. ESTABULARIO - ULL

-
28 Paneles >

EDIFICIO ESTABULARIO - ULL ED. ESTABULARIO - ULL ~

4 Consumo Actual de Potencia Consumo de Potencia del Ed. ESTABULARIO

- Ghimofs @ Tiempo-real - dltimo(s) 12 horas

B0 kW

50 KW
e
A W
A\ I|
a0kW i
\|
I‘l
~1 | I
0kW | | |‘
{
D kW
10:00 11:00 1200 13:00 1400
40 s 62 kw minimo  maximo  promedio
— Carga (kw) okw  76T7kw  z4.52kw
4+ Generacién Fotovoltaica Actual Generacion Fotovoltaica del Ed. ESTABULARIO r
empe-real - ultimofs uios @ Tiempo-real - dltimo(s) 12 horas
B0 kW
50 KW A
'
40 EW i
!
o \
0 kW
02:00 0400 05:00 06:00 0700 0800 0%:00 10:00 11:00 1200 13:00 1400
40 39 kW minimo maximo  promedio
— PV (kw) 0kw  89.97kw  20.07kw

I_-.._

Figura 4.8:
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Cuadro de mando del Edificio Estabulario.

® Tiempo-real - Giimo(s) minutos

Angel Marcos Trujillo Trujillo
Administrador Propietario

® Tiempo-real - (ltimo(s) 12 horas

Timestamp 4

2024-04-0414:30:00
2024-04-0414:25:00
2024-04-04 14:20:00
2024-04-04 141500
2024-04-04 14:10:00
2024-04-04 14:05:00
2024-04-04 14:00:00
2024-04-04 13:55:00
2024-04-04 13:50:00

2024-04-04 13:45:00

o m

Medidor Carga PV

-0.24 kW

-1.49 kW

-212 kW 212kW 0.00 kW
-1.88 kW 52.81 kW
-1.95 kW 52.21 kW
-2.09 kW 51.31 kW
-2.08 kW 50.57 kW
-2.31 kW
-2.31 kW
-1.00 kW

e 144 > >l



Angel Marcos Trujillo Trujillo

Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado
Universidad de La Laguna
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B8 Paneles >

EDIFICIO SEGAI - ULL

EDIFICIO SEGAI - ULL ~

@ Tiempo-real - ultimo(s) minutos

.ﬂ'ngel Marcos Trujillo Trujillo
Administrador Propietario

o ‘ / Modo Edicien | ¥

4 Consumo Actual de Potencia

er eal - Ultimo(s) minu

i
]

|35.54 kW

4 Generacion Fotovoltaica Actual

-~

34.84 kW

Consumo de Potencia del Ed. SEGAI
@ Tiempo-real - Gltimo(s) 12 horas

100 kW

B0 KW
A p ": { ™ -\
50KkW r [ | | |
-~ " | | | | | | {
| | | A \ |
| I\ | o J LN | | II |
40kW - [ . o — D 4 R N I
~ | ‘ A A :
A~ e - e J '
20kW
oKW
03:00 04:00 0500 06:00 07:00 08:00 09:00 1000 11:00 1200 1200 14:00
minime maximo promedio
— (Carga (KW) 2B73kW  T185kW  41.33kwW
Generacién Fotovoltaica del Ed. SEGAI o
@ Tiempo-real - Gltimo(s) 12 horas
100 kW
BOKW
50 kW
40KW V
20 kW
okW
03:00 04:00 0500 06:00 07:00 08:00 00:00 1000 11:00 1200 13:00 14
minime méximo  promedio
— PVikw) D kw 51.46kwW  16.59kwW

Figura 4.9: Cuadro de mando del Edificio SEGAL
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® Tiempo-real - Gitimo(s) 12 horas

Timestamp 4

2024-04-04 14:30:00
2024-04-04 14:25:00
2024-04-04 14:20:00
2024-04-04 141500
2024-04-04 1470700
2024-04-04 14:05:00
2024-04-04 14:00°00
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2024-04-04 13:50:00
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o m
Medidor Carga PV
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-11.22 kW 51.46 kW
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4.2. Evaluacion del modelo LSTM en la prediccion de generacion
fotovoltaica

En este apartado se presentardn y comparardn los resultados de las diversas pruebas
realizadas. En primer lugar, se analizard el efecto del optimizador empleado y el ajuste de los
hiperparametros en la prediccion del modelo. Por ultimo, se analizard el rendimiento del
modelo en funcion de los distintos escenarios propuestos en la seccion 3.5.6.2.

4.2.1. Busqueda del mejor optimizador

Primero, se evalud el rendimiento de los optimizadores Adam y RMSprop bajo los
mismos parametros para determinar cual proporciona mejores resultados de prediccion. Para
esto, entrenamos un modelo caracterizado con los parametros descritos en la Tabla 4.2.

Parametro del modelo Valor
Ratio de aprendizaje 0.0005
Epochs 60
Batch size 256
N°de capas LSTM 1
N° de unidades capa LSTM 128
Patience 15

Tabla 4.2: Parametros del modelo.

Se analiz6 la evolucion del entrenamiento del modelo a través de las pérdidas en los
conjuntos de entrenamiento (frain loss) y validacion (validation loss) a lo largo de las
diferentes épocas, tal y como se muestra en la Figura 4.10 y 4.11.
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Historia del Entrenamiento del Modelo - Adam

0.8 -
— Train Loss
Validation Loss
0.7
0.6 1
w
w
5
0.5
\/’!
0.4 1 L \/“\’Lv““"“v‘_“‘m\/‘\\___/‘_\
T T T T T
0 10 20 30 40
Epochs

Figura 4.10: Evolucion del entrenamiento con el optimizador Adam.

Historia del Entrenamiento del Modelo - RMSprop

0.75 —— Train Loss
Validation Loss
0.70 1
0.65 1
0.60 1
@
3 0555
0.50 1 \
0.45 1 \\
LY
0.40 1 “-—-—~——_________________-__
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochs

Figura 4.11: Evolucion del entrenamiento con el optimizador RMSprop.

En ambas figuras, el descenso inicial de la pérdida de entrenamiento es similar,
aunque la pérdida de validaciéon con Adam muestra menos variabilidad y una tendencia mas
estable a lo largo de las épocas en comparacion con RMSprop. La Tabla 4.3 muestra el error
RMSE obtenido tanto en validaciéon como en entrenamiento para cada optimizador.
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RMSE

Set de entrenamiento 0.341

Adam
Set de validacion 0.361
Set de entrenamiento 0.410
RMSprop
Set de validacion 0.424

Tabla 4.3: Comparacion de RMSE para los optimizadores Adam y RMSprop.

Tras evaluar el desempefio de los dos optimizadores, se ha decidido seleccionar Adam
como el optimizador principal, ya que el Error Cuadratico Medio (RMSE) es menor. Los
resultados obtenidos muestran que Adam alcanza un RMSE de 0.341 en el conjunto de
entrenamiento y de 0.361 en el conjunto de validacion, siendo estos valores inferiores a los
obtenidos con RMSprop, donde el RMSE fue de 0.410 en entrenamiento y de 0.424 en
validacion.

4.2.2. Ajuste de hiperparametros

Se exploraron diversas configuraciones de la arquitectura de la red para evaluar su
impacto en el rendimiento del modelo. Inicialmente, utilizamos una configuracion con una
sola capa que contiene 128 unidades. Posteriormente, se procedid a ajustar este parametro
disminuyendo el nimero de unidades para observar como afecta al rendimiento del modelo.
Ademads, se experimentd con una arquitectura mas compleja, afiadiendo una segunda capa
LSTM de 64 unidades con el objetivo de determinar si una mayor profundidad mejoraria la
capacidad predictiva del modelo.

Los resultados de cada uno de los entrenamientos se reflejan en la Tabla 4.4.

RMSE

Configuracion Set de entrenamiento 0.341

1 Set de validacion 0.361

C ., Set de entrenamiento 0.347
onfiguracion

2 Set de validacion 0.365

C ., Set de entrenamiento 0.341
onfiguracion

3 Set de validacion 0.366

Tabla 4.4: Comparacion de RMSE para las diferentes configuraciones.

Como se observa en la Tabla 4.4, con una capa LSTM de 128 unidades se obtuvo un
RMSE para el conjunto de entrenamiento de 0.341 y de 0.361 para el conjunto de validacion.
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Al disminuir la capa a 68 unidades, el modelo presenta un desempefio ligeramente peor tanto
en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion.

Al afiadir una segunda capa LSTM, se observa que el RMSE de entrenamiento no
varia con respecto a la primera configuracion. Esto indica que la capacidad del modelo para
ajustarse a los datos de entrenamiento no se ha visto afectada por el aumento en la
complejidad del modelo. Sin embargo, el RMSE de validacion ha aumentado ligeramente, de
0.361 a 0.366 con la nueva configuracion de dos capas.

Por tanto, tras evaluar las diferentes configuraciones del modelo, se ha decidido optar
por la configuracion inicial con una sola capa LSTM de 128 unidades. Esta decision se basa
en que esta configuracion ofrecié un equilibrio 6ptimo entre complejidad y rendimiento,
demostrando ser suficiente para alcanzar los resultados deseados sin la necesidad de
incrementar la complejidad con capas adicionales que no proporcionaron mejoras
significativas en el RMSE de validacion.

4.2.3. Evaluacion de las variables de entrada

En esta fase se llevaron a cabo diversas pruebas para evaluar el rendimiento del
modelo en funcion de los escenarios planteados en la seccion 3.5.6.2.

4.2.3.1. Escenario 1

Los errores RMSE de estas pruebas durante el entrenamiento del modelo se reflejan
en la Tabla 4.5.

RMSE
. . Set de entrenamiento 0.341
Sin incluir
la hora Set de validacion 0.361
Incluyendo Set de entrenamiento 0.332
la hora Set de validacién 0.360

Tabla 4.5: Comparacion de RMSE con la introduccion de la hora como variable de entrada.

A la vista de los resultados, la incorporacién de la hora del dia como variable
predictiva ha tenido un efecto positivo en el modelo, reflejando una mejora en el RMSE del
conjunto de entrenamiento, que disminuy6 de 0.341 a 0.332. En el conjunto de validacion, no
se observaron cambios en el RMSE, lo que indica que, aunque la adicion de la hora aporta
cierta mejora en fase de entrenamiento, no altera significativamente el rendimiento en nuevos
datos.
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4.2.3.2. Escenario 2

Para evaluar la relevancia del consumo como variable de entrada y su impacto en la
adaptacion del sistema fotovoltaico frente a un sistema antivertidos que impide que la
generacion exceda el consumo, se entrend el modelo excluyendo esta caracteristica. Esta
aproximacion permite determinar la importancia del consumo en la prediccion de la
generacion fotovoltaica. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.6.

RMSE
C Set de entrenamiento 0.341
on
consumo Set de validacion 0.361
Sin Set de entrenamiento 0.342
consumo Set de validacion 0.362

Tabla 4.6: Comparacion de RMSE sin la introduccion del consumo como variable de
entrada.

Pese a que el sistema presenta un sistema antivertido que afecta a la generacion de
energia fotovoltaica de la instalacion en funcion del consumo, los resultados muestran que al
excluir el consumo de energia como variable de entrada en nuestro modelo el RMSE de
entrenamiento aument6 ligeramente de 0.341 a 0.342 y el de validacion de 0.361 a 0.362.
Estos cambios sugieren que, bajo las condiciones actuales, el consumo no desempefia un
papel crucial en el rendimiento del modelo para predecir la generacion fotovoltaica.

4.2.3.3. Escenario 3

La Tabla 4.7 muestra los resultados obtenidos al entrenar y validar el modelo
considerando informacion temporal correspondiente a las 24, 72 y 96 horas previas a la
prediccion.
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Historial de datos RMSE
de entrada
Set de entrenamiento 0.341
3 dias
Set de validacion 0.361
Set de entrenamiento 0.348
1 dia
Set de validacion 0.361
Set de entrenamiento 0.355
4 dias
Set de validacion 0.362

Tabla 4.7: Comparacion de RMSE para diferentes longitudes de entrada.

La variacion en los resultados muestra que el modelo mantiene un desempefio
consistente en términos de RMSE a través de diferentes configuraciones de historiales de
datos de entrada, con pequenas diferencias en los valores obtenidos. Especificamente, el
aplicar una longitud de entrada de 3 dias proporciona los mejores resultados tanto en
entrenamiento como en validacion.

4.2.4. Propuesta final del modelo

Basado en las pruebas realizadas anteriormente, se ha entrenado un modelo que
incluye la informacion presentada en la Figura 4.12.

Historial de entrada de Red LSTM .
3 dias - > Salida
.. . - Optimizador ADAM
- Generacién fotovoltaica _ Capa LSTM de 128 unidades
) ie(;l:):::.lan:l{:l.a # - Learning rate: 0.0005 * Generacion fotovoltaica
IR - Epochs: 60 en las proximas 24 horas
X - Batch size: 256
= Hhi e ! - Patience: 15 J
\ y

Figura 4.12: Parametrizacion del mejor modelo.

En esta seccion, se ha evaluado el rendimiento de dicho modelo al realizar
predicciones sobre el conjunto de datos de validacion. En primer lugar, la Figura 4.13
muestra el histograma de errores de prediccion . Este histograma ilustra la distribucion de los
errores en términos absolutos entre las predicciones realizadas y los valores reales del
conjunto de validacioén. En éste se refleja una distribucion centrada en un valor proximo a
cero. La presencia de picos simétricos alrededor del centro indica que, en general, los errores
son pequenios, con algunos valores atipicos en ambos extremos de la distribucion.
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Histograma de Errores de Prediccién
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Figura 4.13: Histograma de errores de prediccion.

Las Figuras 4.14 y 4.15 muestran un ejemplo de las predicciones realizadas por el
modelo para dos dias diferentes. Las graficas indican que las predicciones son bastante
similares a los valores reales medidos, demostrando asi la capacidad del modelo para replicar
la generacion fotovoltaica en distintas condiciones.

Por otro lado, en ambas figuras se observa que en las predicciones hay valores
menores que 0. Estos podrian corregirse posteriormente mediante post-procesamiento de los
datos, haciendo que las predicciones con valores negativos se establezcan en 0. Este ajuste
garantizaria que los resultados sean mas coherentes y realistas.

Comparacién de la Generacién Fotovoltaica Real vs Predicha

50000 - —&— Generacion Real

-— Generacion Predicha

40000 +

30000 +

20000 1

Generacién Fotoveltaica (W)

10000

o 10 20 30 40
Némero de Muestra

Figura 4.14: Comparacion de la generacion real frente a la predicha para el 27 de junio de
2023.
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Comparacién de la Generacion Fotovoltaica Real vs Predicha
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Generacion Predicha

40000

30000 +
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Generacién Fotovoltaica (W)

10000

Figura 4.15: Comparacion de la generacion real frente a la predicha para el 28 de junio de
2023.

Ademas, se realizO una comparacion entre la generacion fotovoltaica real y la
predicha, ejecutando el modelo tres veces para obtener informacion de tres dias consecutivos.
Este andlisis permitio observar de manera detallada como se comporta el modelo durante
periodos extendidos, proporcionando una vision de la precision en la prediccion de la
generacion fotovoltaica a lo largo del tiempo.

Como se puede observar en las Figuras 4.16 y 4.17, el modelo predice la tendencia
general de generacion fotovoltaica, ajustdndose a la curva de generacion real. Sin embargo,
la Figura 4.17 muestra que el modelo incurre en mayores errores en situaciones donde hay
cambios abruptos en la generacion. Esto podria deberse a cambios repentinos en las
condiciones meteorologicas dificilmente predecibles, como el paso de nubes. Este efecto
podria intentar minimizarse en versiones futuras del modelo si se incorporara, ademas,
informacion de la prediccion de las variables meteoroldgicas durante el periodo objetivo.
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Comparacién de la Generacion Fotovoltaica Real vs Predicha

—&— Generacién Real
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Figura 4.16: Comparacion de la generacion real frente a la predicha para los dias 26, 27 y
28 de junio de 2023.

Comparacion de la Generacion Fotovoltaica Real vs Predicha
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—»- Generacién Predicha
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Figura 4.17: Comparacion de la generacion real frente a la predicha para los dias 26, 27 y
28 de abril de 2023.
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5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas del proyecto, asi como las
lineas futuras de investigacion y desarrollo que se podrian explorar.

111



' ' Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado

Angel Marcos Trujillo Trujillo Universidad de La Laguna

5.1. Conclusiones

La monitorizacién de variables energéticas ha ganado importancia en la gestion
eficiente de recursos energéticos, especialmente en contextos donde la demanda energética es
significativa. Integrar esta monitorizacion en plataformas IoT no solo optimiza el consumo
energético sino que también facilita la toma de decisiones basada en datos. Dentro de este
campo, este trabajo aporta contribuciones significativas en dos dreas principales: el disefo de
un sistema de monitorizacién centralizado para ocho edificios de la Universidad de La
Laguna y el desarrollo de un modelo predictivo para anticipar la generacion fotovoltaica,
destacando la relevancia de estas iniciativas para promover la sostenibilidad y la eficiencia
energética, aspectos cruciales en un ambito donde abordar estos desafios contintia siendo un
reto considerable. Las principales conclusiones de este trabajo se presentan a continuacion:

e Se implementaron con éxito técnicas de Automatizacion Robdtica de Procesos (RPA)
utilizando scripts de Python para automatizar la recogida de datos. Esta
automatizacion sustituye las funciones que tradicionalmente realizaria un humano,
optimizando el proceso y reduciendo la posibilidad de error, lo que permite una
gestion de datos mads eficiente y efectiva.

e [os datos recolectados de cada planta fotovoltaica en los edificios se integraron
eficazmente en la plataforma [oT ThingsBoard. Esta incorporacion nos ha permitido
profundizar en el entendimiento del funcionamiento de estas plataformas, que se estan
utilizando cada vez mas debido a las numerosas ventajas que ofrecen en diversas
aplicaciones.

e Se desarrollaron los diferentes cuadros de mando que facilitaron la visualizacion de la
informacion sobre la generacion fotovoltaica y el consumo energético de cada
edificio. Estas herramientas permitieron un acceso y andlisis mas eficiente de los
datos, mejorando la gestion y el seguimiento del rendimiento energético.

e Se desarrollé un modelo predictivo utilizando redes LSTM para la estimacion de la
generacion fotovoltaica en las proximas 24 horas. Para ello, se han analizado
diferentes configuraciones para la optimizacion de su rendimiento. Pese a que el
modelo ha mostrado algunas dificultades ante la prediccion de cambios repentinos en
la generacion, en este trabajo se ha evidenciado la capacidad del modelo para la
realizacion de predicciones de generacion de forma adecuada. Estos avances
establecen una base solida para futuras investigaciones y ajustes en el modelo.

5.2. Lineas futuras

Los resultados y conclusiones obtenidos en este proyecto sientan las bases para
futuras investigaciones dirigidas a desarrollar un sistema de monitorizacion integral para
todos los edificios de la Universidad de La Laguna equipados con instalaciones fotovoltaicas.
Asimismo, motivan la busqueda de un modelo que prediga con mayor precision la generacion
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fotovoltaica, maximizando asi la eficiencia y efectividad de la gestion energética. A
continuacion, se presentan algunas posibles lineas de mejora para el futuro:

Extension de la implementacion de sistemas de monitorizacion a mas edificios dentro
de la Universidad de La Laguna.

Implementar analizadores de redes, como el Circutor CVM-E3-MINI-ITF-WiEth, que
permitiria obtener informacion directa y precisa de la planta fotovoltaica sin depender
de los datos de inversores y contadores, que a menudo pueden entregar valores
erroneos o alterados. Esta tecnologia aprovecha la conectividad Wi-Fi, eliminando la
necesidad de cableado de comunicaciones, y permitiria actualizar los datos
continuamente en la plataforma IoT con mayor frecuencia y exactitud, mejorando asi,
significativamente el sistema de monitorizacion y permitiéndonos estudiar mejor
como gestionar la energia.

Otra mejora significativa seria integrar soluciones de almacenamiento de energia para
optimizar el consumo energético. Esta integracidn permitiria una gestion mas
eficiente de los picos de demanda y suministro, almacenando energia durante periodos
de baja demanda y liberandola cuando sea necesario, maximizando asi el uso de la
energia generada, aunque para ello, primero seria necesario legalizar cada uno de los
edificios que disponen de un sistema antivertido.

Una mejora adicional para el modelo de prediccion seria la bisqueda de una mayor
cantidad de datos para utilizar en la fase de entrenamiento. Dado que la instalacion
fotovoltaica del edificio SEGALI es reciente y solo se disponia de datos desde 2023, la
incorporacion de nuevos datos historicos mejoraria significativamente la precision y
la robustez del modelo predictivo.

Explorar el uso de otras redes neuronales, como las GRU (Gated Recurrent Units),
para evaluar su impacto comparado con las LSTM. Ademas, seria beneficioso
experimentar con otras configuraciones de hiperpardmetros para optimizar mas el
rendimiento del modelo predictivo.

Afadir como entrada las predicciones de la irradiancia, la principal variable para
predecir la generacion fotovoltaica. También seria beneficioso instalar una estacion
meteoroldgica en el edificio SEGAI, permitiendo acceder a datos meteorologicos
propios de la instalacion. Esto no solo facilita la inclusion de la irradiancia, sino
también otras variables como la velocidad del viento, enriqueciendo asi el aprendizaje
del modelo.

Desarrollar el modelo para predecir la generacion fotovoltaica en situaciones donde
no se exista sistema antivertidos. Esto permitiria estimar los valores potenciales de
generacion fotovoltaica sin las limitaciones impuestas por dicho sistema, ofreciendo
una vision mas completa de la capacidad productiva real del sistema fotovoltaico
instalado en el edificio.

113



' I Escuela de Doctorado
y Estudios de Posgrado

Angel Marcos Trujillo Trujillo Universidad de La Laguna

En general, el desarrollo de estas futuras lineas de trabajo representara un
significativo avance para el presente proyecto, mejorando la eficacia y la amplitud del
sistema de monitorizacion. Ademas, permitird contar con un modelo mas avanzado que
genere predicciones mas precisas sobre la generacion fotovoltaica.
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6. Conclusions and future research

This chapter presents the conclusions drawn from the project, as well as future lines
of research and development that could be explored.
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6.1. Conclusions

The monitoring of energy variables has gained importance in the -efficient
management of energy resources, especially in contexts where energy demand is significant.
Integrating this monitoring into IoT platforms not only optimizes energy consumption but
also facilitates data-driven decision-making. Within this field, this work have done
significant contributions in two main areas: the design of a centralized monitoring system for
eight buildings of the University of La Laguna and the development of a predictive model to
anticipate photovoltaic generation, highlighting the relevance of these initiatives to promote
sustainability and energy efficiency, crucial aspects in a field where addressing these
challenges remains a considerable challenge. The main conclusions of this work are
presented below:

e Robotic Process Automation (RPA) techniques were successfully implemented using
Python scripting to automate data collection. This automation replaces functions that
would traditionally be performed by a human, optimizing the process and reducing
the possibility of error, allowing for more efficient and effective data management.

e The data collected from each PV plant in the buildings was efficiently integrated into
the IoT ThingsBoard platform. This incorporation has allowed us to deepen our
understanding of the operation of these platforms, which are increasingly being used
due to the many advantages they offer in various applications.

e The different dashboards were developed to facilitate the visualization of information
on the photovoltaic generation and energy consumption of each building. These tools
enabled more efficient access and analysis of data, improving the management and
monitoring of energy performance.

e A predictive model was developed using LSTM networks for the estimation of PV
generation in the next 24 hours. For this purpose, different configurations have been
analyzed for performance optimization. Although the model has shown some
difficulties in predicting sudden changes in generation, this work has demonstrated
the model's ability to adequately predict generation. This progress establishes a solid
basis for future research and adjustments to the model.

6.2. Future research

The results and conclusions obtained in this project lay the foundations for future
research aimed at developing a comprehensive monitoring system for all the buildings of the
University of La Laguna equipped with photovoltaic installations. They also motivate the
search for a model that more accurately predicts photovoltaic generation, thus maximizing
the efficiency and effectiveness of energy management. Some possible lines of improvement
for the future are presented below:
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e Extending the implementation of monitoring systems to more buildings within the
University of La Laguna.

e Implementing network analysers, such as the Circutor CVM-E3-MINI-ITF-WiEth,
which would allow direct and accurate information to be obtained from the
photovoltaic plant without relying on data from inverters and meters, which can often
deliver erroneous or altered values. This technology leverages Wi-Fi connectivity,
eliminating the need for communications cabling, and would allow data to be
continuously updated on the IoT platform with greater frequency and accuracy, thus
significantly improving the monitoring system and allowing us to better study how to
manage energy.

e Another significant improvement would be to integrate energy storage solutions to
optimize energy consumption. This integration would allow more efficient
management of peak demand and supply, storing energy during periods of low
demand and releasing it when needed, thus maximizing the use of the energy
generated, although this would first require legalization of each of the buildings that
have an anti-discharge system.

e A further improvement to the prediction model would be to find more data to use in
the training phase. Since the photovoltaic installation of the SEGAI building is recent
and data was only available from 2023, the incorporation of new historical data would
significantly improve the accuracy and robustness of the predictive model.

o Explore the use of other neural networks, such as GRU (Gated Recurrent Units), to
assess their impact compared to LSTMs. In addition, it would be beneficial to
experiment with other hyperparameter configurations to further optimize the
performance of the predictive model.

e Add as input the irradiance predictions, the main variable for predicting PV
generation. It would also be beneficial to install a weather station in the SEGAI
building, allowing access to the facility's own weather data. This not only facilitates
the inclusion of irradiance, but also other variables such as wind speed, thus enriching
the learning of the model.

e Develop the model to predict photovoltaic generation in situations where there is no
anti-spill system. This would allow estimating the potential PV generation values
without the limitations imposed by such a system, offering a more complete view of
the real productive capacity of the PV system installed on the building.

In general terms, the development of these future lines of work will represent a
significant advance for the present project, improving the efficiency and comprehensiveness
of the monitoring system. It will also provide a more advanced model to generate more
accurate predictions of PV generation.
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7. Presupuesto

En este capitulo se detalla el presupuesto necesario para la implementacion del
sistema de monitorizacion energética y para el desarrollo de un modelo predictivo utilizando
técnicas de aprendizaje automadtico. Se presentardn estimaciones detalladas de los costos
asociados con cada componente del proyecto, incluyendo tanto los recursos materiales como
humanos requeridos para su ejecucion.
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Cuadro de Precios Descompuestos

N° Cadigo Ud Descripcion Total
1 DESARROLLO DE SISTEMA DE MONITORIZACION
1.11.1. Ud Implementacién y fusion de soluciones tecnolégicas avanzadas para la
recolecciéon de datos de las diversas instalaciones. Este proceso se
llevara a cabo mediante técnicas de WebScraping y Automatizacion
Robdtica de Procesos (RPA), con el objetivo de obtener la informacion
necesaria de cada una de las plantas.
M01B0070 17,500 h Ingeniero Industrial 25,490 446,08
3,000 % Costes indirectos 446,080 13,38
Precio total por Ud ........ccccevviiiniiiiie e 459,46
Son cuatrocientos cincuentay nueve Euros con cuarentay seis céntimos
1.21.2. Ud Incorporacién y sincronizacion de los datos recopilados de cada planta
en la plataforma de Internet de las Cosas (loT) ThingsBoard. Ademas, se
registrara y almacenara los histéricos de datos correspondientes a cada
unade las plantas.
M01B0070 7,500 h Ingeniero Industrial 25,490 191,18
40001194 030 1,000 ud Servidor laaS (Infrastructure as a Servi... 125,000 125,00
3,000 % Costes indirectos 316,180 9,49
Precio total por Ud ......ccccoiiiiiiniiieiee e 325,67
Son trescientos veinticinco Euros con sesentay siete céntimos
1.31.3. Ud Desarrollo de cuadros de mando para la recogida y visualizacién de la
informacién generada dentro de la plataforma IoT ThingsBoard.
M01B0070 5,000 h Ingeniero Industrial 25,490 127,45
3,000 % Costes indirectos 127,450 3,82
Precio total por Ud ......ccccoiiiiiniiieeeee e 131,27
Son ciento treintay un Euros con veintisiete céntimos
1.41.4. Ud Elaboracion de la documentacién completa y detallada que cubra todas
las fases del desarrollo del sistema de monitorizacién, desde la
concepcion inicial hasta laimplementacion final
M01B0070 75,000 h Ingeniero Industrial 25,490 1.911,75
3,000 % Costes indirectos 1.911,750 57,35
Precio total por Ud ......ccccoiiiiiiiiieee e 1.969,10

Son mil novecientos sesentay nueve Euros con diez céntimos
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Cuadro de Precios Descompuestos

N° Cadigo Ud Descripcion Total

2 MODELO DE PREDICCION DE LA GENERACION FOTO...

2.12.1. Ud Proceso de recopilar datos meteoroldgicos y energéticos en el Edificio
Segai para entrenar posteriormente a la red neuronal

M01B0070 50,000 h Ingeniero Industrial 25,490 1.274,50
3,000 % Costes indirectos 1.274,500 38,24
Precio total por Ud ........ccccevviiiiiiiiiiecniee e 1.312,74

Son mil trescientos doce Euros con setenta y cuatro céntimos

2.22.2. Ud Lacreacion del modelo involucra el disefio de la arquitectura del modelo
predictivo, seleccionando técnicas y algoritmos, como las redes
neuronales LSTM, y configurando capas, neuronas, funciones de
activacion y parametros iniciales.

La evaluacién del modelo se realizard usando un conjunto de datos de
prueba no visto durante el entrenamiento, para medir su precision y
capacidad predictiva, validando asi su efectividad y realizando ajustes
necesarios para optimizar su rendimiento.

BG6z2111 1,000 u Ordenador 650,000 650,00
M01B0070 50,000 h Ingeniero Industrial 25,490 1.274,50
3,000 % Costes indirectos 1.924,500 57,74

Precio total por Ud ..o 1.982,24

Son mil novecientos ochentay dos Euros con veinticuatro céntimos

2.32.3. Ud Elaboracion de la documentacién completa y detallada que cubra todas
las fases del desarrollo del modelo predictivo, desde la concepcion inicial
hasta la implementacion final

M01B0070 25,000 h Ingeniero Industrial 25,490 637,25
3,000 % Costes indirectos 637,250 19,12
Precio total por Ud ......ccccoiiiiiiiiiee e 656,37

Son seiscientos cincuenta y seis Euros con treintay siete céntimos
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PRESUPUESTO PARCIAL N° 1 DESARROLLO DE SISTEMA DE MONITORIZACION
Ne° DESCRIPCION UDS. LARGO ANCHO ALTO CANTIDAD PRECIO IMPORTE
1.1 Ud. Implementacién y fusion de soluciones tecnoldgicas avanzadas para la
recoleccion de datos de las diversas instalaciones. Este proceso se llevara a cabo
mediante técnicas de WebScraping y Automatizacion Robética de Procesos (RPA),
con el objetivo de obtener lainformacion necesaria de cada una de las plantas.
Edificio Segai 1 1,000
Edificio Estabulario 1 1,000
Escuela Politécnica Superior de
Ingenieria (EPSI) 1 1,000
Facultad de Biologia 1 1,000
Facultad de Derecho 1 1,000
Facultad de Bellas Artes 1 1,000
Facultad de Ciencias Politicas,
Sociales y de la Comunicacion 1 1,000
7,000 459,46 3.216,22
1.2 Ud. Incorporacion y sincronizacién de los datos recopilados de cada planta en la
plataforma de Internet de las Cosas (IoT) ThingsBoard. Ademas, se registrara y
almacenara los histéricos de datos correspondientes a cada una de las plantas.
Edificio Segai 1 1,000
Edificio Estabulario 1 1,000
Escuela Politécnica Superior de
Ingenieria (EPSI) 1 1,000
Facultad de Biologia 1 1,000
Facultad de Derecho 1 1,000
Facultad de Bellas Artes 1 1,000
Facultad de Ciencias Politicas,
Sociales y de la Comunicacion 1 1,000
7,000 325,67 2.279,69
1.3 Ud. Desarrollo de cuadros de mando para la recogida y visualizacion de la
informacién generada dentro de la plataforma IoT ThingsBoard.
Edificio Segai 1 1,000
Edificio Estabulario 1 1,000
Escuela Politécnica Superior de
Ingenieria (EPSI) 1 1,000
Facultad de Biologia 1 1,000
Facultad de Derecho 1 1,000
Facultad de Bellas Artes 1 1,000
Facultad de Ciencias Politicas,
Sociales y de la Comunicacion 1 1,000
7,000 131,27 918,89
1.4 Ud. Elaboracién de la documentacion completa y detallada que cubra todas las
fases del desarrollo del sistema de monitorizacién, desde la concepcion inicial
hasta la implementacién final
1,000 1.969,10 1.969,10

Total presupuesto parcial n° 1 ... 8.383,90
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Péagina 10

PRESUPUESTO PARCIAL N° 2 MODELO DE PREDICCION DE LA GENERACION FOTOVOLTAICA

N° DESCRIPCION UDS. LARGO ANCHO ALTO CANTIDAD PRECIO IMPORTE
2.1 Ud. Proceso de recopilar datos meteoroldgicos y energéticos en el Edificio Segai
para entrenar posteriormente a la red neuronal
Edificio Segai 1 1,000
1,000 1.312,74 1.312,74
2.2 Ud. La creacion del modelo involucra el disefio de la arquitectura del modelo
predictivo, seleccionando técnicas y algoritmos, como las redes neuronales
LSTM, y configurando capas, neuronas, funciones de activacién y parametros
iniciales.
La evaluacién del modelo se realizard usando un conjunto de datos de prueba no
visto durante el entrenamiento, para medir su precision y capacidad predictiva,
validando asi su efectividad y realizando ajustes necesarios para optimizar su
rendimiento.
Edificio Segai 1 1,000
1,000 1.982,24 1.982,24
2.3 Ud. Elaboracién de la documentacion completa y detallada que cubra todas las
fases del desarrollo del modelo predictivo, desde la concepcion inicial hasta la
implementacidn final
1,000 656,37 656,37

Total presupuesto parcial n° 2 ... 3.951,35
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RESUMEN POR CAPITULOS

CAPITULO DESARROLLO DE SISTEMA DE MONITORIZACION 8.383,90

CAPITULO MODELO DE PREDICCION DE LA GENERACION FOTOVOLT... 3.951,35
REDONDEO........ccccceevviiiiiinns

PRESUPUESTO DE EJECUCION MATERIAL..... 12.335,25

EL PRESUPUESTO DE EJECUCION MATERIAL ASCIENDE A LAS EXPRESADAS DOCE MIL
TRESCIENTOS TREINTA'Y CINCO EUROS CON VEINTICINCO CENTIMOS.



Proyecto: DESARROLLO DE SISTEMA DE MONITORIZACION Y MODELO PREDICTIVO

Capitulo Importe
Capitulo 1 DESARROLLO DE SISTEMA DE MONITORIZACION 8.383,90
Capitulo 2 MODELO DE PREDICCION DE LA GENERACION FOTOVOLTAICA 3.951,35
Presupuesto de ejecucion material 12.335,25
16% de gastos generales 1.973,64
6% de beneficio industrial 740,12
Suma 15.049,01
7% IGIC 1.053,43
Presupuesto de ejecucién por contrata 16.102,44

Asciende el presupuesto de ejecucion por contrata a la expresada cantidad de DIECISEIS MIL CIENTO DOS EUROS CON

CUARENTA Y CUATRO CENTIMOS.
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Apéndice A. Codigos implementados

Apéndice A.1. Repositorio de codigos implementados para desarrollar el
sistema de monitorizacion en ThingsBoard

Los codigos empleados para el desarrollo del Sistema de Monitorizacién en
ThingsBoard estdn disponibles en el siguiente enlace: [Repositorio  en
GitHub](https://github.com/AngelMarcos5/Sistema-Monitorizacion-ThingsBoard).

Descripcion de los Archivos:

e Web2ThingsBoard.ipynb: Recopila los datos de todos los edificios que se encuentran
en la pagina de Goodwe para el dia actual y los envia a cada uno de los dispositivos
correspondientes en ThingsBoard.

o SEGAI IAAS AnalisisHistorico.ipynb: Recopila los datos histéricos del Edificio
SEGAI desde la pagina de Goodwe y los envia al dispositivo correspondiente en
ThingsBoard.

o SEGAI IAAS.ipynb: Extrae los datos del Edificio SEGAI desde la pagina de Goodwe
para el dia actual y los envia al dispositivo correspondiente en ThingsBoard.

Apéndice A.2. Repositorio de codigos implementados para desarrollar el
modelo de prediccion basado en LSTM

Los codigos empleados para el desarrollo del modelo de prediccion de la generacion
fotovoltaica del Edificio SEGAI de la ULL estan disponibles en el siguiente enlace:
[Repositorio en GitHub]( https://github.com/AngelMarcos5/Modelo-Prediccion-LSTM).

Descripcion de los Archivos:

® Datos SEMS PORTAL.ipynb: Extrae los datos de generacion y consumo del Edificio
SEGALI desde la pagina de Goodwe para cada dia y los guarda en una ruta predefinida.

® Datos_meteorologicos.ipynb: Automatiza la extraccion de los datos meteorologicos
de la estacion de La Laguna desde la pagina web del Ministerio de Agricultura, Pesca
y Alimentacion.

o [STM MODEL PARTIl.ipynb: Prepara y analiza los datos que posteriormente se
utilizaran para crear y entrenar el modelo.

o [LSTM MODEL PART2.ipynb: Crea y entrena la Red LSTM, se realizan ajustes de
hiperpardmetros y pruebas, y se realizan predicciones para diferentes dias con el
mejor modelo y configuracion.
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