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1. Resumen

El Plan Nacional de Ciudades Inteligentes (Smart Cities), promovido por el
Ministerio de Asuntos Econémicos y Transformacion Digital, establece las pautas
para fomentar el desarrollo tecnolégico en las Ciudades Inteligentes en Espana. Su
objetivo es apoyar a las administraciones locales en la transicién hacia ciudades y
destinos mas avanzados digitalmente. Este plan adopta la definiciéon del Grupo Técnico
de Normalizacion 178 de AENOR, que describe una “Smart City” como aquella que
emplea las TIC para mejorar la calidad de vida y accesibilidad de sus ciudadanos,
garantizando un desarrollo econémico, social y ambiental sostenible en constante
evolucion.

En este contexto, la gestion energética del alumbrado publico en Smart Cities, |a
regulacion vigente se encuentra parcialmente definida en normativas especificas, como
el Reglamento de Eficiencia Energética en Alumbrado Exterior (REEAE, RD
1890/2008), el Reglamento Electrotécnico de Baja Tension (REBT, RD 842/2002),
asi como en los criterios establecidos por los comités UNE-CTN 178 de Ciudades
Inteligentes y ISO-TC 268 de Ciudades y Comunidades Sostenibles, entre otros. Sin
embargo, a pesar de estas regulaciones, solo existen directrices generales sobre la
eficiencia energética del alumbrado publico.

Por ello, este trabajo pretende generar evidencia cientifica que permita desarrollar una
solucién 6ptima para el control inteligente del alumbrado publico. Para lograrlo, se
ha llevado a cabo una recoleccién y analisis exhaustivo de datos provenientes de
sistemas de iluminacion LED telegestionados, alimentados mediante energia
renovable (solar/fotovoltaica) y respaldados por baterias. La optimizacion del sistema
se basa en el uso de técnicas de Machine Learning (ML) e Inteligencia Artificial (1A)
para mejorar la gestion energética.

En este ambito, los sistemas de alumbrado inteligentes mas avanzados han
desarrollado modelos predictivos para la generacion fotovoltaica, considerando
factores meteoroldgicos clave, como la irradiancia solar, que incide directamente en la
capacidad de generacion y almacenamiento de energia. No obstante, los algoritmos
actuales presentan limitaciones, ya que operan en niveles discretos y no siempre se
actualizan en tiempo real segun las condiciones del entorno.

Por ello, este trabajo investiga en soluciones innovadoras que permitan dotar al sistema
de mayor autonomia e inteligencia, superando el enfoque tradicional centrado
unicamente en la eficiencia energética.

2. Objetivos

El objetivo principal del trabajo fue llevar a cabo un estudio de sistemas de iluminacién
fotovoltaicos para vias publicas, cuya gestion energética se llevara a cabo mediante
modelos de Inteligencia Atrtificial (IA) y Aprendizaje Maquina (Machine Learning, ML)
con el fin posibilitar un control predictivo e inteligente del consumo energético en funcion
de las variables implicadas en la generacion fotovoltaica.



3. Metodologia

El presente trabajo pretendioé optimizar el funcionamiento de luminarias solares y crear
un perfil de iluminacion para una gestion 6ptima de la bateria de esta. Se seleccionaron
un conjunto de luminarias de la marca Philips equipadas con paneles fotovoltaicos
propios en la parte superior y baterias integradas, las cuales se localizan en Picanya,
(Valencia), y se pueden telecontrolar remotamente. A través de la plataforma web
Interact City se han recopilado datos del voltaje e intensidad del panel fotovoltaico a
intervalos regulares de tiempo.

Por otra parte, se han obtenido registros de diversas variables meteoroloégicas de
bases de datos online para dicha localizacion, como temperatura, humedad relativa y
radiacién solar entre otras. Estos datos junto con los del panel, han sido pre-procesados
y analizados para entrenar un modelo de prediccion meteoroldgica basado en la
herramienta de Inteligencia Artificial ‘Robert’. El modelo entrenado ha sido utilizado
para predecir las condiciones meteorolégicas futuras y, en consecuencia, poder ajustar
los parametros de funcionamiento de las luminarias, maximizando asi su autonomia y
eficiencia energética.

Un diagrama general de la metodologia de implementaciéon del sistema seria el
siguiente:
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Primero, obtenemos los datos de voltaje e intensidad producidos por el panel
fotovoltaico de la luminaria en formato .csv a través del software especifico en periodos
regulares de tiempo. En este caso, cada 15 minutos aproximadamente. Seguidamente,
realizamos un estudio, analisis y obtencion de diferentes variables meteoroldgicas
como: la radiacion solar, la temperatura, la humedad relativa, el porcentaje de
nubosidad, la cantidad de precipitacion, etc. De esta forma, podemos realizar un estudio
de la correlacion entre el clima y el comportamiento propio del panel. Para poder analizar
los resultados, debemos de realizar un analisis y procesado previo, ya que los datos
empleados provienen de distintas fuentes. Dicho procesado ha sido realizado con
Python, pero se puede usar cualquier otra herramienta o lenguaje. Por ultimo, para la
prediccidon meteoroldgica, empleamos el archivo con los datos procesados (en formato
.csv) y mediante la IA ‘Robert’ y su aprendizaje automatico automatizado, podemos
obtener la prediccion como resultado de distintos médulos de regresion y clasificacion.
Ademas, una de sus principales funciones y mas importantes es la curacion, generacion
y verificacion de los datos proporcionados. Finalmente, obtendremos un informe con
distintos parametros estadisticos, correlaciones, outliers y graficos para
proporcionarnos una amplia informacién sobre el proceso de prediccion.

3. 1. Estructura de la luminaria
Se han empleado luminarias Philips SunStay Pro VGP725 LED60-1F/730 OG-BLE

DM31 GR Il 60P SC_34W_910771135487, disefiada para ofrecer iluminacion eficiente
y sostenible en areas sin acceso a la red eléctrica.




Figura 1. Luminaria empleada [1]

Este modelo incorpora un médulo LED con un flujo luminoso de 6,000 Iumenes, lo que
garantiza una iluminacion potente y uniforme. Ademas, su temperatura de color de 3,000
K proporciona una luz blanca calida, ideal para crear ambientes acogedores, mientras
que su indice de reproducciéon cromatica (CRI) de 70 asegura una buena representacion
de los colores. Su alta eficacia luminosa, de aproximadamente 192 Im/W, y un bajo
consumo de energia de 33.2 W, destacan su eficiencia energética [1].

En cuanto a sus componentes principales y funcionamiento basico, cada luminaria
cuenta con un panel fotovoltaico, una bateria, un regulador de carga, y una fuente LED.
El panel fotovoltaico, es el componente que capta la luz del sol y la convierte en energia
eléctrica. Los paneles solares estan hechos de células fotovoltaicas que generan una
corriente eléctrica continua cuando son expuestas a la luz. La bateria, es la encargada
de almacenar la energia eléctrica generada por el panel solar durante el dia. Esta
energia se utiliza para alimentar la matriz LED durante la noche. El regulador de carga,
controla el flujo de energia entre el panel solar y la bateria. Protege a la bateria de
sobrecargas y descargas excesivas, asegurando asi una vida util mas larga. Ademas,
regula la tension de salida para que sea compatible con la fuente LED.

(a) (b) (c)

Figura 2. (a) Matriz LED. (b )Panel Solar. (c) Bateria y regulador de carga [1]

PANEL SOLAR

H

BATERIA

Figura 3. Esquema estructura del sistema



3. 2. Adquisicion de datos

Para la obtencién de los datos correspondientes al panel solar y la bateria, se empled
el software de control de las luminarias Interact City, con interaccion web. Ademas, la
aplicacién cuenta con un apartado donde se puede consultar en tiempo real el estado
de la luminaria. A través de éste, podemos adquirir en formato csv los valores de voltaje
e intensidad tanto del panel como de la carga de la bateria, asi como las
especificaciones técnicas. Dichos valores han sido registrados tomando muestras cada
15 minutos aproximadamente. Ademas, por limitaciones del software, solo podemos
acceder a registros hasta 1 afio de antigliedad.

| A B & A B o D
1 |timestamp I_pan=l V_panel 1 ETlmestamp LS 1 Battery Current {4 Battery Voltage (V)
2 06/12/2023 5:34 0317 378 2 05/12/20238:34 300BD051433 0.408 26
3| DE12/20239:48 0.386 415 ) 0%/12/2023 249 39060051433 0.539 26.1
4 | 05112/202312:34 0.5801 39.3 A4 | 08/12/202312:34 38080051433 1112 26.5
o DBA202023 12:448 0.706 3748 5 05/12/2023 12:49 39080051433 0.858 26.4
G| 05/12/202313:04 0888 397 6 | 08/12/202313:04 30085051433 1.251 26.5
7| 05/12/202313:19 0.51 40.6 T 05/12/2023 13:1% 38068051433 1.134 266
& DHA22023 13:34 0732 41.4 & 05/12/2023 13:34 35069051433 1.045 26.5
9 05/12/2023 13:45 0.737 412 9 | 08/12/202313:45 35060061433 1.038 266
10| 05/12/202314:04 0.4581 40.6 10 05/12/2023 1404 39069051433 0,564 26.6

(a) (b)

Figura 4. (a) Datos panel. (b) Datos Bateria

En cuanto a la localizacion de las luminarias, contamos con distintas ubicaciones. Entre
ellas, Picanya (Valencia), Jaén, Albacete, etc. Para este proyecto, emplearemos la
localizacion de Picanya, ya que se encuentran ubicadas en una carretera metropolitana
la cual, presenta mucha afluencia de vehiculos a lo largo de todo el dia y en horas de
escasa luminosidad natural. Las coordenadas exactas de las luminarias ubicadas en la
carretera que conecta Picanya con Paiporta son: 39.435556, -0.419417 que coincide
con la carretera nacional CV-407. A lo largo de esta carretera, se han implementado un
total de 23 luminarias a lo largo del trayecto marcado en la Figura 5.

Figura 5. Ubicacion luminarias Picanya



Figura 6. Luminarias Picanya CV 407.
3. 3. Adquisicion de datos meteorolégicos

Para poder realizar una prediccion meteorologica y entrenar la herramienta de Robert,
debemos de obtener valores de distintas variables meteorolégicas clave, como la
radiacion solar, el indice de nubosidad, humedad relativa, etc. Con esa finalidad, hemos
realizado un analisis, estudio y valoracién de la adquisicién de esos datos a través de
distintas bases de datos de forma digital. Entre ellas, destacamos PVGIS (Photovoltaic
Geographical Information System), AEMET (Agencia Estatal de Meteorologia),
Meteoblue y Meteonorm.
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Figura 8. Grafica TMY Radiacion global horizontal [2].



En cuanto a los ficheros TMY, tienen la ventaja de representar condiciones climaticas
promedio, lo que elimina la influencia de anomalias extremas y facilita simulaciones
energéticas consistentes. También incluyen una variedad de variables meteorolégicas,
como radiacion solar, temperatura y velocidad del viento, proporcionando una vision
completa del entorno climatico. Los TMY se generan para ubicaciones especificas
siguiendo estandares internacionales como la norma ISO 15927-4, lo que asegura
consistencia y rigor en su seleccion.

A B C o = F G H | 1
1 time termnp hr irr ir_directa  ir_ditusa irinfrared  viento dir_visnto  presian
2 20150101:0000 7.2z 78.63 o a [v] 264.59 239 276 102632
2 20120101;0100 6,59 78,17 o Q o 261.38 2,57 275 102622
4 20150101:0200 5.96 7771 o a [v] 268.13 274 275 102622
5 201901010300 £.33 77.26 o a o 254.91 292 a7e 102622
6 20180101:0400 4.6 76.8 o 0 0 25168 2.08 278 102612
7 20180101:0500 4.08 75.34 o a [v] 248.45 3.27 281 102582
& 201201010800 3.43 75.88 o Q o] 24522 .48 282 102622
9 20180101:0700 2.8 75.42 o 0 0 242 3.62 283 102652
10 201201010800 4.4 70.85 23 472,14 36 246.8 31 282 102722
11 | 20180101:0800 B.28 83.6 255 748 57 248.2 2,78 282 102781
12 20180101:1000 9.2G 55.5 385 850.435 &6 253 248 282 102731
13 20180101:1100 12.16 48,45 451 7956 100 258 1,86 284 102762
14 120180101:1200 14.38 42.8 472 787.15 106 264 1.24 251 102712

Figura 9. Ejemplo fichero TMY descargado

En nuestro caso, para el desarrollo del proyecto, seleccionaremos y emplearemos las
siguientes variables meteoroldgicas:

- Temperatura media

- Lluvia (cantidad de precipitacion)

- Humedad Relativa

- Velocidad del viento

- Direccién del viento

- Nubosidad (cobertura total de nubes)

- Radiacion solar

- Presién atmosférica (nivel medio del mar)

- Temperatura del suelo (28-100 cm de profundidad)

Por limitaciones temporales del proyecto (s6lo 3 meses para su desarrollo) no hemos
podido implementar una estacion propia de meteorologia y hemos optado por obtener
los datos de plataformas como Meteoblue.

4. Entrenamiento de modelos de Machine Learning con herramienta Robert

Robert es un conjunto de protocolos automatizados de aprendizaje automatico (Machine
Learning, ML) que pueden ejecutarse de forma secuencial mediante una linea de
comandos o una interfaz grafica de usuario (GUI). Estd disefiado para abordar
problemas de regresion vy clasificacion, y esta orientado principalmente a estudios de
quimio-informatica [3].

Robert ofrece una variedad de funcionalidades disefiadas para optimizar el uso del
aprendizaje automatico en proyectos cientificos y técnicos como:

» Creacion de bases de datos: Permite procesar datos a partir de archivos CSV o
estructuras quimicas en formato SMILES, facilitando su preparacion para analisis
avanzados.

* Curacion y seleccién de datos: Aplica filtros y ajustes que eliminan inconsistencias,
ruido y redundancias en los datos, mejorando su calidad y garantizando la precision
de los modelos generados.



* Generacion y analisis de predicciones: Realiza nuevas predicciones y analiza la
importancia de las caracteristicas involucradas, utilizando técnicas avanzadas de
analisis de caracteristicas.

* Pruebas predictivas: Valida los modelos mediante métodos sofisticados como
validacién cruzada, pruebas de robustez y otras técnicas que aseguran su precision
y reproducibilidad, usando validaciones como y-shuffle, leave-one-out y k-fold
crossvalidation.

* Automatizacion completa: Integra flujos de trabajo totalmente automatizados que
pueden ejecutarse con un solo comando o mediante la interfaz grafica de usuario
easyROB, simplificando el uso de herramientas complejas.

Por otra parte, ofrece multiples beneficios que lo convierten en una herramienta
destacada en el campo del aprendizaje automatico:

* Reproducibilidad y transparencia: Disefiado bajo estandares modernos, garantiza
que los resultados sean consistentes, reproducibles y adecuados para su analisis
cientifico.

* Facilidad de uso: Esta especialmente disefiado para usuarios con poca experiencia
en Python o aprendizaje automatico, proporcionando herramientas intuitivas y
accesibles.

* Informes detallados: Genera informes en formato PDF que incluyen métricas clave
del modelo, analisis detallados de predicciones y evaluaciones de confiabilidad,
facilitando la interpretacion y comunicacion de los resultados.

Este proceso simplifica la implementacién y evaluacién de modelos de aprendizaje
automatico en bases de datos estructuradas, asegurando resultados reproducibles y
confiables.
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Figura 10. Flujo de trabajo general de Robert [3]
5. Resultados
5. 1 Modelado de la generacién del panel con Machine Learning
Se ejecutd Robert para modelar la potencia generada por el panel como variable
objetivo. Para proceder a la obtencion del informe, activamos el entorno de Robert en

anaconda desde la consola de comandos y ejecutamos la siguiente sentencia:

python -m robert --ignore "[timestamp,fecha,hora]" --names "indice" --y "P_panel" --
csv_name df_pic_4000.csv

donde se ignoraron las variables timestamp, fecha y hora que no influyan en el estudio.



Tomamos como descriptor unico el indice de cada valor, y como variable objetivo la
E_panel, del panel del archivo “df pic_4000.csv”. Este archivo, contiene las variables
del panel, las variables meteoroldgicas y los distintos calculos y ajustes realizados de la
luminaria ubicada en la localidad de Picanya. El tiempo aproximado de ejecucién fueron
2 horas y 45 minutos.

Comenzando con el analisis y evaluacion de los diferentes modelos, los resultados
obtenidos del analisis de potencia como variable objetivo utilizando redes Neuronales
(NN) muestran muy buenos resultados en ambas configuraciones: con y sin filtro PFI.
Ambos modelos alcanzaron un coeficiente de determinacién (R?) de 1.0 en los conjuntos
de entrenamiento, validacién y prueba, indicando una capacidad predictiva perfecta.
Ademas, los errores promedio (MAE) y los errores cuadraticos medios (RMSE) fueron
notablemente bajos, con mejores resultados en la configuracién con PFI, donde el
RMSE se redujo de 0.14 a 0.08 en el conjunto de prueba. Esto resalta la efectividad del
filtro PFI al seleccionar Unicamente las caracteristicas mas relevantes para el modelo.

No PFI (standard descriptor filter): PFI (only most important descriptors):

Model = NN - Train:Validation:Test = 72:18:10 Model = NN - Train:Validation:Test = 72:18:10

Points(train+valid.):descriptors = 2960:12 Points(train+valid.):descriptors = 2960:4

Score =10/10 Score =10/10
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Train : R? = 1.0, MAE = 0.084, RMSE = 0.16 Train : R? = 1.0, MAE = 0.054, RMSE = 0.1
Valid. : R? = 1.0, MAE = 0.012, RMSE = 0.025 Valid. : R% = 1.0, MAE = 0.0032, RMSE = 0.016
Test: R? = 1.0, MAE = 0.075, RMSE = 0.14 Test : R? = 1.0, MAE = 0.04, RMSE = 0.08

Figura 11. Resultados de los modelos empleados de ML

A pesar de estos resultados sobresalientes, se identificaron algunas advertencias
moderadas en ambos casos, como la distribucién desigual de la variable objetivo (y), la
correlacion moderada entre las caracteristicas y la posible presencia de outliers
problematicos. Sin embargo, estas advertencias no afectan significativamente la
fiabilidad del modelo, catalogado como "fiable pero sujeto a revision". La grafica de
dispersion refuerza la calidad del modelo, mostrando una alineacién perfecta entre los
valores reales y predichos para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. En
general, el modelo con PFI ofrece ventajas adicionales al reducir el ruido y mejorar la
estabilidad, siendo la configuracion mas recomendada para esta variable objetivo.

En cuanto a las correlaciones, Robert en esta version, nos muestra un mapa de
correlacion por cada configuracion, con vy sin filtro PFI.
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Figura 12. Mapas de correlacién de Pearson. (a) Sin filtro PFI. (b) Con filtro PFI

Como podemos observar, el analisis de correlacion de Pearson destaca las relaciones
entre las variables en configuraciones con y sin filtro PFI. En la configuracion sin PFI, se
observa una fuerte correlacion positiva entre |_panel y rad (r = 0.84), indicando que la
radiacion solar influye significativamente en la corriente generada por el panel. De
manera similar, V_panel también presenta una correlacion moderada con rad (r = 0.79),
lo que sugiere que la radiacion afecta tanto a la corriente como al voltaje generados. Sin
embargo, la presencia de multiples variables menos correlacionadas, como rh,
temp_soil y cloud, indica ruido que podria dificultar el modelo predictivo.

En la configuracion con PFI, se reducen las variables a las mas relevantes, destacando
|_panel, V_panel y rad, con correlaciones fuertes y claras. Este filtro simplifica el modelo
al eliminar relaciones débiles o irrelevantes, como aquellas entre temp_soil 6 rh con las
demas variables. La correlacion de E_panel con rad (r = 0.57) y |_panel (r = 0.74) en
esta configuracion refuerza la importancia de estas variables en la prediccion de la
eficiencia o potencia del panel.

A continuacion, se realiza una seleccion de modelos de ML y se selecciona el mas
preciso, incluyendo a su vez una comparacion de multiples modelos hiperoptimizados y
tamafios de entrenamiento. Para este moédulo, se realiza un analisis con todos los
descriptores y por otra parte, solo con los mas relevantes.

El andlisis comparativo de modelos muestra el rendimiento de algoritmos
hiperoptimizados (GB, MVL, NN y RF) en funcién del RMSE en el conjunto de validacion,
utilizando diferentes tamafios de entrenamiento (60%, 70% y 80%). Los modelos
Gradient Boosting (GB) y Random Forest (RF) destacan como los mas consistentes,
con valores de RMSE bajos y estables en todos los tamafios de entrenamiento. En
particular, el modelo GB muestra un rendimiento (bajo RMSE en Watios medios)
superior al utilizar el 80% de los datos para entrenamiento, lo que indica una capacidad
sobresaliente para generalizar.
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Figura 13. Representacion del rendimiento de los modelos ML sin filtro y con filtro PFI

Por otro lado, las Redes Neuronales (NN) también presentan un buen rendimiento,
especialmente con conjuntos mas grandes, logrando un RMSE de 0.025 en la
configuracion del 80% de entrenamiento. Sin embargo, el modelo MVL (regresion lineal
multiple) se desempenia significativamente peor, con los RMSE mas altos en todas las
configuraciones (hasta 0.31 con el 60% de entrenamiento), lo que refleja su incapacidad
para capturar las relaciones complejas presentes en los datos. Si comparamos las
configuraciones con y sin filtro PFI, el modelo GB sigue mostrando los mejores
resultados en términos de RMSE, reforzando su eficacia como la opcién mas robusta
para predicciones. Esto evidencia que el uso del filtro PFI no afecta negativamente el
rendimiento de los modelos avanzados y puede ayudar a simplificar los datos sin
comprometer la precision. Por lo tanto, GB y RF son las opciones mas recomendables,
especialmente con tamafos de entrenamiento grandes.

Predictive ability of the model (2 /2 o)

Good predictive ability with R (test) = 1.0.
RZ 0.70-0.85: +1, RZ >0.85; +2.

Predictive ability of the model (2/2 mommmm)

Good predictive ability with R? (test) = 1.0.
RZ 0.70-0.85: +1, R% >0.85: +2.

En ambas configuraciones, el modelo alcanza un coeficiente de determinacion (R?) de
1.0 en las pruebas de validaciéon y en la validacion cruzada, lo que indica una excelente
capacidad predictiva y un ajuste casi perfecto en todos los conjuntos de datos.

A continuacion, realizamos el andlisis de la desviacion estandar promedio (SD).

Avg. standard deviation (SD) (2 /2 o)

Low variation, 4*SD (test) = 0.8 (1% y-range).

4*8D 25-50% y-range: +1, 4SD < 25% y-range: +2.
Details here.
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Figura 14. Resultados de la variabilidad de las predicciones sin filtro PFl y con filtro

PFI



Observando la figura anterior, se muestra una baja variacion en ambas configuraciones,
lo que indica una alta estabilidad del modelo. En la configuracion sin filtro PFI (izquierda),
el valor de 4*SD en el conjunto de prueba es de 0.8, correspondiente al 1% del rango
de valores de vy, lo que demuestra que las predicciones son consistentes con poca
dispersién alrededor de la linea de ajuste. La grafica muestra una alineacion precisa
entre los valores predichos y los reales, aunque con ligeras barras de error en algunos
puntos, especialmente en valores altos. En la configuracion con filtro PFI (derecha), el
valor de 4*SD se reduce aun mas a 0.4, también representando el 1% del rango de y.
Esta disminucion en la variabilidad refleja un modelo mas eficiente al centrarse
unicamente en las caracteristicas mas relevantes, reduciendo aun mas la dispersién de
los errores. Ademas, podemos observar una alineacién practicamente perfecta entre los
valores reales y predichos, con barras de error mas cortas y compactas. Por lo tanto,
podemos confirmar que ambas configuraciones muestran una baja variabilidad y alta
estabilidad, pero la configuracion con filtro PFI mejora ligeramente la precision al reducir
la dispersién de los errores, lo que reafirma su ventaja al simplificar el modelo sin
comprometer el rendimiento predictivo.

Continuamos con los graficos SHAP para aportar una vision mas clara de las variables
y su influencia en la prediccion.
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Figura 15. Representaciones SHAP del modelo GB sin filtro y con filtro PFI

En la configuracién sin filtro PFI (izquierda), el modelo considera un conjunto amplio de
variables, donde las mas relevantes son |_panel, V_panel, y E_panel, con valores SHAP
altos que indican un impacto significativo en las predicciones. Sin embargo, también se
observan variables menos influyentes, como temp, rh, y cloud, cuyo impacto es minimo,
lo que podria introducir ruido innecesario en el modelo. Por otra parte, en la
configuracion con filtro PFI (derecha), el modelo se centra unicamente en las
caracteristicas mas relevantes: | panel, V_panel, E _panel, y rad. Este enfoque
simplificado elimina las variables menos importantes, logrando un modelo mas eficiente
y enfocado. Los valores SHAP para estas variables clave siguen siendo significativos,
indicando que el modelo mantiene su capacidad predictiva mientras reduce la
complejidad. En resumen, podemos decir que el filtro PFI logra un enfoque mas eficiente
sin comprometer la precision de las predicciones y la estabilidad del modelo.

En cuanto a las variables con mas impacto, podemos predominan la corriente, el voltaje
y la eficiencia del panel, ya que son las variables directamente relacionadas con la
variable objetivo.
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Figura 16. Variables con mas impacto en la prediccion
6. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se han puesto en marcha modelos de aprendizaje maquina (Machine
Learning, ML) sobre los datos de distintas luminarias teleconectadas, capaces de
generar energia eléctrica gracias a un panel fotovoltaico instalado en su parte superior.

Los datos adquiridos han sido procesados en franjas de 15 minutos a lo largo de 1
ano. Tras el filtrado de datos y entrenamiento de distintos modelos ML, que incluyeron
ademas variables meteoroldgicas, se obtuvieron ajustes satisfactorios con modelos
como Random Forest y Gradient Boost.

Las variables mas representativas para modelar como objetivo fueron la potencia del
panel, mas alla de la eficiencia, puesto que las lecturas erréneas en determinados
momentos condicionan esta medida.

Asimismo, la imposibilidad de disponer de los datos meteorolégicos en la
localizacion de las luminarias en el dia y hora de adquisicion de los datos del panel
y las baterias, supuso que los modelos no revelen con una confianza plena cuales son
dichas variables meteorolégicas con mayor influencia. No obstante, se pudo determinar
ciertas correlaciones con la generacion de los paneles en términos de radiacion
solar, alta presion o baja humedad, entre otras. Esta imposibilidad, plantea como
trabajo futuro disponer de una luminaria conectada junto a un sistema de
adquisiciéon de dichas variables meteorolégicas. El modelado preciso revelara una
prediccion oOptima de la generacion del panel (la cual podra vincularse a
predicciones meteorolégicas). Asimismo, se podra regular la carga y descarga de
la bateria de las luminarias para optimizar su consumo a lo largo de los perfiles
nocturnos.
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