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NACIMIENTO DE LAS ENERGIAS VERDES
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NACIMIENTO DE LAS ENERGIAS VERDES

El consumo desmedido de: Consecuencias medioambientales:
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NACIMIENTO DE LAS ENERGIAS VERDES

El consumo desmedido de: Consecuencias medioambientales:
e productos _’ e calentamiento global
e energia de origen fosil e contaminacion del aire y suelo

e generacion excesiva de residuos

Como respuesta

Central térmica de As Parque edlico de Muras

Pontes. Fuente: abc.es Consumo Verde (Lugo). Fuente: elprogreso.es

Energia verde

Central térmica de
Placas solares fabrica de

Estrella Galicia. Fuente:
elespanol.com

Meirama.
Fuente: naturgy.es



EVOLUCION DE LAS ENERGIAS RENOVABLES EN ESPANA
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DESAFIO

DEPENDENCIA CON LAS CONDICIONES
METEOROLOGICAS




PLACAS SOLARES FOTOVOLTAICAS
DE LA UDC

Las placas solares fotovolaticas son dispositivos capaces de capturar
la energia proveniente del sol y transformarla en electricidad.

Sistemas:

e Elvina-Pabellon de
deportes: Inversores
Goodwe GBI5S5KN-DT y
controlador de energia
Goodwe secl0O0

« Fotovoltaicas LACECAL:
Inversores Fronius Tauro y

controlador de energia
LACECAL ITR 2.0



PLACAS SOLARES FOTOVOLTAICAS
DE LA UDC

Las placas solares fotovolaticas son dispositivos capaces de capturar
la energia proveniente del sol y transformarla en electricidad.
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GRAFANA

Energia Eléctrica » CT.05 FACULTADE DE DEREITO ﬂ’
~ Fotovoltaica LACECAL
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Resumen del periodo 11:14 AM 11/13/2024 - 11:14 AM 11/20/2024

Medida Porcentaje ¥
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Consumo red 81.28 %
Producida por los inversores 19.00 %
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OBJETIVOS

e Analizar y describir los patrones diarios de produccidn
fotovoltaica (y consumo) en los edificios.

e Aplicar técnicas de analisis de datos funcionales para extraer
caracteristicas relevantes de las curvas diarias.

e Construir modelos predictivos que estimen la energia
producida evaluando la precision.

e Proponer mejoras o futuras lineas de trabajo.



ENTENDIMIENTO DE
LOS DATOS



ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS

Energia (kWh)

15

10

Curvas de energia (28-01-2025)

Hora del dia

' "r ! —  Producida
- |'|I ﬁ.. 'ﬂ. . .""l,
N I"gf N \ Consumida red
ﬂfﬁ | ||Ik‘ \ A P A ——  Consumida instalacion
a 1 \/ |
/\ Il'll \:I}/ v Fllll | ,/ﬁ\l || \\ || | I."f w./ \!\ Exportada
VA’ v L/ A
| Y I
I || \ H". I,r’ P /{ s
H | IIII J x — \ |
} \/ \ \ f \ s
] l\" II"-. 1\' |'I \ IIl
F/I I|'|,III '-I A ( \
f / iR .
f _| URTEN! N _.
A o oA R *».
s AR \
. __ A
b f v \
| /v / -
N .
.r““sf T \\\
| I |
10 15 20




ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS
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ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS

Fecha Variable Valor Unidad
04/10/2024 Brillo do Ceo Nocturno 15.080 mag)/arsec”
04/10/2024 Chuvia 0.4 L/m*
04/10/2024 Temperatura media a 1.5m 18.01 o
04/10/2024 Direccion de la rafaga del viento 318 o
04/10/2024 Humedad relativa media 95 %
04/10/2024 Presion 1012.84 hPa
04/10/2024 Velocidad del viento a 10 m 6.4 km/h

Datos meteorolégicos MeteoGalicia



PREPROCESADO DE
LOS DATOS



PREPROCESADO DE LOS DATOS

Lista con:
e Energia: agrupa los objetos funcionales (fdata)
correspondientes a los 4 tipos de energia.
e datos_meteo: dataframe con las variables meteoroldégicas y
contextuales.



PREPROCESADO DE LOS DATOS

Lista con:
e Energia: agrupa los objetos funcionales (fdata)
correspondientes a los 4 tipos de energia.
e datos_meteo: dataframe con las Varlables meteorologlcas v
contextuales. - .

Fase exploratoria

Anomalias en el mes

|

. ||||||n|||||||||||1||||m|||||||||l|l||||l|| HIHHH

de octubre

Diagrama de cajas de los meses octubre y
noviembre para la Facultad de Derecho



Funciones propilas

e cargar_datos(ruta_csv) — lee
y organiza los ficheros
exportados desde Grafana.

e procesar_datos(datos, df) —
limpieza, integraciéon y
creacion de estructuras para
analisis.

e plot_energia(datos, ..) =
visualizacion de las curvas
energéticas (dos variantes).

Paquetes y
funciones clave

e dplyr: mutate, select, group_by,
summarise (manipulacion de
datos).

e tidyr: pivot_wider, complete
(reestructuracion y completado de
series).

e lubridate: ymd_hms, as_date,
floor_date (gestion de fechas y
tiempos).

e fda.usc::fdata = transformacién de
las series en curvas funcionales
diarias.

CSV (GRAFANA) —» CARGAR_DATOS ——» PROCESAR_DATOS ——» FDATA (CURVAS)



ANALISIS REALIZADO

l.Boxplot funcional de los datos
2.Suavizado

3.Correlacion de distancias
4.Deteccion de datos atipicos
5.Analisis de componentes principales



ANALISIS
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Boxplot funcional de los datos de la Facultad de Derecho.



ANALISIS
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ANALISIS: Suavizado

Se prueba con 3 técnicas de suavizado:

e Suavizado no paramétrico mediante un estimador tipo kernel

(Nadaraya-Watson)
e Suavizado con base B-splines
e Suavizado con base de Fourier

Edificio

Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Arguitectura
Arguitectura
Arguitectura
Arguitectura

MSE de las diferentes técnicas de suavizado

Tipo

Produccion
Consumo
Produccion
Consumo
Produccion
Consumo
Produccion
Consumao

Dia

Laborables
Laborables
Mo Laborables
No Laborables
Laborables
Laborables
No Laborables
No Laborables

MSE_NP

0.17291
0.28795
0.02168
0.02458
0.03495
0.05151
0.00583
0.01421

MSE_Basis

0.06180
0.09676
0.01156
0.00713
0.01046
0.02931
0.00380
0.01506

MSE_Fourier

0.05465
0.10566
0.00911
0.00903
0.00913
0.02791
0.00350
0.01445

Mejor

fourier
basis

fourier
basis

fourier
fourier
fourier

np



# Suavizado mediante Fourier
fd_fourier <- suavizar_fourier(fdata_obj, nbasis = 7)

# Comparacién con B-splines
fd_bspline <- fda.usc::fdata2fd(fdata_obj, nbasis = 10, type.basis = "bspline")

# Visualizacidon

ggplot() +
geom_line(aes(x = tiempo, y

fd _fourier|[l, ]), color = "blue”) +

fd_bspline[l, ]), color = "red”)

geom_line(aes(x = tiempo, y

Esta seccion de cé6digo realiza el suavizado de datos mediante la transformada de
Fourier y la comparaciéon con B-splines. Finalmente, se presenta una
visualizacién que permite observar las diferencias entre ambos métodos de
suavizado utilizando un grafico en ggplot.



ANALISIS: Correlacién entre
variables

Correlacion de Pearson: mide relaciones lineales entre variables,
pero no detecta dependencias no lineales.



ANALISIS: Correlacién entre
variables

Correlacion de Pearson: mide relaciones lineales entre variables,
pero no detecta dependencias no lineales.

Correlacion de distancia (Székely et al., 2007) detecta cualquier

tipo de dependencia, lineal o no.

VENTAJAS:
e Adecuada para datos funcionales y de alta dimensién

e Puede detectar independencia
e Compatible con variables categéricas y nominales
e Permite evaluar qué variables tienen mayor asociacion con la

variable respuesta



ANALISIS: Correlacién de
distancias

Consumo energético por tipo de dia. Consumo energético por dia de la semana.
dcor: 0.137 dcor: 0.504

DiaSemana

Energia consumida (kW)
w = (]
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Facultad de Derecho



ANALISIS: Correlacién de distancias

Diagonal superior: correlacion de Pearson

Diagonal inferior: correlacién de distancias
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Pearson para la Facultad de Derecho Pearson para la Escuela de Arquitectura



ANALISIS: Deteccion de datos
atipicos

Energia producida_inversores en datos Energia consumida_red en datos
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Datos atipicos en la Facultad de Derecho para Datos atipicos en la Facultad de Derecho
la energia producida en dias laborables. para la energia consumida en dias
Los dias 29 de enero y 3 de febrero. laborables.

Los dias 16 de diciembre y 29 de enero.



Funciones propilas

e« detectar_y_visualizar_atipicos(..
) = boxplots funcionales +
marcado de dias atipicos.

e extraer_outliers(..) =@ devuelve
la lista de dias atipicos
detectados.

« detectar_atipicos_tabla(..) —
resumen en formato tabla de
outliers por variable/edificio.

« anadir_info_meteorologica(tabla
_outliers) = cruza outliers
energéticos con datos meteo.

Paquetes y
funciones clave

e« fda.usc::fdata = depth.trim,
depth.mode

CURVAS ENERGETICAS (FDATA)

|
v
DETECTAR_Y_VISUALIZAR_ATIPICOS

|
v
EXTRAER_OUTLIERS + TABLAS (DT)

|
\ 4
ANADIR INFO_METEOROLOGICA



ANALISIS: Analisis de

componentes principales

Derecho _ Arquitectura
Derecho No Arquitectura No
Métrica Laborables Laborables Laborables Laborables
Varianza CP1 (7.:) 63.06 73.54 72.47 76.66
Varianza CP2 (%) 9.60 6.82 6.31 10.49
Total (2 CPs) (%) 72.65 80.35 78.78 87.15

Varianza explicada en la produccién energética

Derecho Arquitectura
Derecho No Arquitectura No

Métrica Laborables Laborables Laborables Laborables

Varianza CP1 (%) 49,12 84.47 81.16 89.46

Varianza CP2 (%) 10.63 5.33 5.22 5.45

Total (2 CPs) (%) 59.75 89.80 86.38 94.91

Varianza explicada en el consumo energético



Funciones propilas

e« analizar_pca(fdata_obj,
nombre_analisis) = aplica analisis
de componentes principales
funcionales (FPCA) y devuelve la
varianza explicada y las primeras
componentes.

e aplicar_clustering(obj_pc,
datos_meteo, k = 3, ...) =

clustering sobre los scores de PCA,

integrando datos meteoroldgicos
Curvas (fdata)
como contexto. |

v

Paquetes y
funciones clave

« fda.usc =& FPCA (fdata2pc,
summary.fdata2pc, etc.).

e factoextra — visualizacion de
resultados de PCA y clustering
(biplots, scree plots,
dendrogramas).

e stats::kmeans — clustering en el
espacio reducido de scores (otras
alternativas: hclust, pam).

analizar_pca ——» Scores PC

|
v

aplicar_clustering ——» Grupos con patrones energéticos



MODELADO

1.Modelos de regresiéon
2.Boosting



MODELADO: Regresion funcional

e Modelo lineal
e Modelo aditivo

Se prueban 3 configuraciones diferentes para cada modelo
l1.Modelo sin datos funcionales
2.Modelo con datos funcionales sin tipo dia ni dia de la semana

3.Modelo con datos funcionales completo con tipo de dia y dia de la semana

y ~ s(Radiacion) + s(Lluvia) + s(Direccion_viento) + s(Presion) + s(Velocidad_viento) +
TipoDia + DiaSemana



MODELADO: Regresion funcional

e Modelo lineal
e Modelo aditivo

Se prueban 3 configuraciones diferentes para cada modelo
l1.Modelo sin datos funcionales
2.Modelo con datos funcionales sin tipo dia ni dia de la semana

3.Modelo con datos funcionales completo con tipo de dia y dia de la semana

y ~ s(Radiacion) + s(Lluvia) + s(Direccion_viento) + s(Presion) + s(Velocidad_viento) +
TipoDia + DiaSemana

Dos estrategias de validacion:
1.Rolling window
2.Validaciéon cruzada por bloques



MODELADO: Modelos de
regresion

Predicciones Rolling Window - Modelo Aditivo
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MODELADO: Modelos de

regresion

Predicciones Validacion Cruzada - Modelo Aditivo
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Funciones propilas

Preparacién de datos
« escalar_datos_entrenamiento(df), escalar_datos_prediccion(df, ..) =
normalizacion y escalado de variables.
e procesar_datos_cv(..), procesar_datos(..) = generacion de estructuras para
validaciéon y ajuste (incluido GSAM).

Modelado y evaluacién
e predecir_modelo_gsam_vs(..) @ comparacién de modelos aditivos funcionales.
e« evaluar_predicciones(..) = métricas (RMSE, MAE, R?).
e realizar_prediccion(modelo, datos_prediccion, ..) = estimaciones sobre
nuevos dias.

Validacioén
e Cross-validation: cv_Im(..), cv_gam(..), cv_fregre_Im¢(..), cv_fregre_gamf(..),
cv_fregre_mixed(..), cv_fregre_gam_mixed(..).
e Rolling funcional: rolling_lineal, rolling_gsam(..) (aditivos/funcionales).

e« fda.usc = fregre.Im, fregre.gsam (modelos funcionales lineales

Paquetes y aditivos).

e mgcv — gam, s (suavizadores aditivos, base spline).



MODELADO: Boosting

Problema con modelos de
regresion
1.Posible sobreajuste en
los modelos mas
complejos



MODELADO: Boosting

SOLUCION: Boosting
e Se utilizan penalizaciones

Beelhllera e pameeles e explicitas por la complejidad del

. modelo para evitar el sobreajuste.
regresion

1.Posible sobreajuste en e Modelos se adaptan mejor a los

los modelos mas datos.

: e Manejan relaciones no lineales

complejos .
complejas.

e« Manejan combinaciones entre
predictores.

e Robustos frente a valores atipicos
y problemas de multicolinealidad.

e Permiten evaluar la importancia

relativa de cada variable.



Direccion_viento
DiaSemana7
Lluvia
DiaSemanab
Presion
Velocidad_viento
Temperatura
Humedad
Radiacion
TipoDianormal
DiaSemana4d
DiaSemanas
DiaSemana3
TipoDiano_lectivo
DiaSemanaz

MODELADO: Boosting

Importancia de variables - GBM

Importancia de variables - XGBoost

* DiaSemana7

Direccion_viento
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Humedad +*
Velocidad_viento *
TipoDianormal *
Radiacion *
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Diasemanaz
TipoDiano_lectivo
DiaSemana3l
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Importance

para la Facultad de Derecho
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MODELADO: Boosting

Valores reales vs predichos (GBM y XGBoost) GBM
RMSE: 0.6831
© 7 —_— Reales MAE 04767
------ Prediccién GBM Rz : O : 7 5 4 6
e it Prediccion XGBoost
XGBoost

RMSE: 0.7226
MAE: 0.5023
R?: 0.7237

Valor
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Observacion

Boosting para la Facultad de Derecho



MODELADO: Boosting

Valores reales vs predichos (GBM y XGBoost)

u
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----- Prediccion GBM
o | T Prediccion XGBoost
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.

Observacion

Boosting para la Escuela de Arquitectura

150

GBM

RMSE: 0.3017
MAE: 0.2189
R”?: 0.7402

XGBoost
RMSE: 0.2930
MAE: 0.2152
R*: 0.7552



Funciones propilas

e preparar_datos_boosting(..) @ genera matrices de entrenamiento/test
adaptadas a boosting.

e entrenar_gbm(..) @ entrenamiento de modelos Gradient Boosting
Machine (paquete gbm).

e entrenar_xgboost(..) @ entrenamiento de modelos XGBoost (paquete
xgboost).

e evaluar_modelo_boosting(..) @& métricas de rendimiento (RMSE, MAE, R?).
e analizar_boosting(..) = analisis comparativo entre modelos de boosting.

e visualizar_importancia(modelo, tipo = "gbhm" | "xgboost”) =& importancia
de variables.



CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES



CONCLUSIONES

e Patrones difieren entre los edificios debido a sus distintas
dinamicas.

e [dentificamos que el sistema fotovoltaico con vertido cero
l[imita la produccion en ausencia de consumo.

e Analisis de datos funcionales result6 ser la eleccién correcta.

e Modelos funcionales interpretables (se puede medir efecto).

e Modelos boosting con buena capacidad predictiva.

e Buenos resultados en la evaluacion de los modelos.



RECOMENDACIONES

e Estrategias de gestion energética basadas en estos hallazgos.

e Considerar sistemas de vertido de red controlado.

e Modelos predictivos desarrollados podrian integrarse en un
sistema de monitorizacion.



TRABAJO FUTURO

e Ampliar el analisis a mas edificios de la universidad para
validar las conclusiones en distintas condiciones.

e« Ampliar el analisis para tener una respuesta funcional.

e I[nvestigar mas a fondo los datos atipicos con informacién
adicional.

e Generar un sistema de recomendaciones de eficiencia
energeética.

e Aplicacion estilo Grafana que avise de atipicos, alertas y
recomendaciones.

e Implementar y documentar la funcién grafana2fdata(), que
automatice la consulta de datos desde Grafana y su conversion
en objetos funcionales (fdata) para integrarlos directamente en
analisis y modelos predictivos en R.



grafana2fdatal()

e Unifica el preprocesado de datos de distintas fuentes o edificios.
e« Facilita la reproducibilidad y la reutilizaciéon de pipelines
funcionales en futuros proyectos.

Grafana (API o CSV)

|
v

cargar_datos()

|
v

procesar_datos()

|
\ 4
fda.usc::fdata

|
v

Curvas diarias listas para analisis/modelado
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