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a confluencia de la Inteligencia Artificial (IA) y las energias

renovables representa uno de los desarrollos mds emocionantes

y transformadores de nuestro tiempo. A medida. que el
mundo se enfrenta a los apremiantes desafios del cambio climdtico,
la seguridad energética y el desarrollo sostenible, la-combinacién de
estas dos tecnologias disruptivas ofrece un enorme. potencial para
acelerar la transicién hacia un futuro energético.mis limpio, eficiente
y resiliente.

La IA, con su capacidad para aprender, adaptarse y optimizar a partir
de grandes cantidades de datos, estd revolucionando practicamente
todos los aspectos de nuestra-vida, desde la atencién médica y el
transporte hasta la manufactura y las finanzas. Mientras tanto,
las energfas renovables como la solar, la eélica, la hidroeléctrica,
la geotérmica y la biomasa; se han consolidado como alternativas
viables y competitivas a los combustibles fésiles, ofreciendo una
forma sostenible 'y baja en carbono capaz de satisfacer nuestras
crecientes necesidades energéticas.

La integracién de la IA en el sector de las energias renovables
promete superar muchos de los desafios técnicos y econémicos que
han ‘obstaculizado su adopcién generalizada hasta ahora. Desde
la prediccién de la generacién y la demanda de energfa hasta la
optimizacién del disefio y la operacién de los sistemas, la IA puede
ayudar a maximizar el rendimiento, la eficiencia y la rentabilidad de
las tecnologias renovables, al tiempo que garantiza su integracién
fluida en la red eléctrica.

Sin embargo, la aplicacién de la IA en las energfas renovables también
plantea importantes desafios y consideraciones éticas que deben
abordarse de manera proactiva y responsable. Cuestiones como la
privacidad y seguridad de los datos, la transparencia y explicabilidad
de los algoritmos, y el impacto en el empleo y la equidad social,
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requieren una cuidadosa reflexién y un enfoque colaborativo que
involucre a todas las partes interesadas.

Este libro ofrece una exploracién exhaustiva y multidisciplinaria
del estado actual, las oportunidades y los desafios de la aplicacién
de la IA en las energfas renovables. A través de una combinacién
de fundamentos tedricos, estudios de casos pricticos y andlisis de
politicas, los autores, expertos lideres en sus respectivos campos,
proporcionan una visién integral y matizada de este fascinante
panorama tecnoldgico.

En el primer capitulo, se sientan las bases conceptuales;
introduciendolos principiosfundamentalesdelaIAysus principales
enfoques y técnicas. El segundo capitulo ofrece una visién general
del panorama actual de las energias renovables, destacando sus
beneficios, desafios y tendencias clave. Los capitulos. posteriores
exploran en detalle las diversas aplicaciones de la IA en el sector de
las energfas renovables, desde la prediccién‘y optimizacién de la
generacion hasta la gestion inteligente delarted y el mantenimiento
predictivo. El libro concluye con una-discusién reflexiva sobre los
desafios éticos y las implicaciones socioecondmicas de la IA en el
contexto de las energfas renovables;y ofrece recomendaciones para
un desarrollo responsable y.centrado en el ser humano.

Ya sea que sea un investigador, un profesional de la industria, un
responsable politico o-simplemente un ciudadano interesado,
este libro le proporcionard los conocimientos y las herramientas
necesarias para.comprender y navegar por este apasionante campo.
A medidaque nos adentramos en una nueva era de transformacién
energética impulsada por la IA, es crucial que aprovechemos
estas »tecnologias de manera ética y equitativa, asegurando que
los .beneficios se compartan ampliamente y que nadie quede
postergado.

Esperamos que este libro sirva como un recurso valioso y una
fuente de inspiracién para todos aquellos que buscan dar forma a
un futuro energético mds brillante y sostenible. Juntos podemos
aprovechar el poder de la IA y las energias renovables para crear
un mundo mds limpio, mds verde y préspero para las generaciones
venideras.
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utroduccion

a IA y las energias renovables son dos de los campos

mds dindmicos y transformadores de la actualidad, con

un gran potencial para abordar los desafios-energéticos
y ambientales del siglo XXI. Segiin la Agencia Internacional de
Energfa (IEA, 2020): “la IA puede desempenar un papel crucial
en la aceleracién de la transicién hacia-sistemas energéticos
mads limpios, eficientes y resilientes, al tiempo que las energias
renovables se consolidan como la piedra angular de un futuro
energético sostenible” (p. 12).

La aplicacién de. técnicas de IA como el aprendizaje
automdtico, las redes neuronales y los algoritmos de optimizacidn,
en el dmbito de las energias renovables ofrece oportunidades
significativas para.mejorar el rendimiento, la eficiencia y la
rentabilidad de-estas tecnologias (Jha ez al., 2020). Desde la
predicciénide la generacién y la demanda de energfa hasta la
optimizacién del disefio y la operacién de los sistemas, la IA
puede-ayudar a superar los desafios inherentes a la naturaleza
variable e intermitente de las fuentes renovables, como la energia
solar y e6lica (Iba & Aranha, 2021).

Ademds, la IA también puede desempefiar un papel clave
en la integracién de las energfas renovables en las redes eléctricas
existentes, facilitando la gestién y el equilibrio de la oferta y la
demanda en tiempo real, y en la creacién de nuevos modelos de
negocio y servicios energéticos basados en datos y orientados al
usuario (Antonopoulos ez al., 2020). Esto no solo contribuiria
a la descarbonizacién del sector energético y a la lucha contra el
cambio climdtico, sino que también impulsaria la innovacién,
el crecimiento econémico y el desarrollo sostenible (Vinuesa ez

al., 2020).

13
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Sin embargo, la aplicacién de la IA en las energias renovables
también plantea desafios técnicos, econémicos y éticos que
deben abordarse para garantizar un desarrollo y uso responsable y
beneficioso de estas tecnologias. Cuestiones como la disponibilidad
y calidad de los datos, la complejidad y la incertidumbre de los
sistemas, los costos y la rentabilidad de las soluciones, la privacidad y
seguridad de la informacidn, y el impacto en el empleo y la equidad
social, requieren un enfoque multidisciplinario y colaborativo que
involucre a todas las partes interesadas (Agarwal ez a/., 2020).

En este contexto, el presente libro tiene como objetivo explorar
el estado actual, las oportunidades y los desafios de la aplicaciéon
de la TA en las energias renovables, a través de una revisién;de la
literatura cientifica y técnica, y del andlisis de casos.de estudio y
proyectos relevantes. Se espera que este trabajo contribuya a una
mejor comprensién del potencial transformador de la convergencia
entre la IA y las energfas renovables, y a la identificacién de lineas
de investigacion y accién prioritarias para avanzar hacia un futuro
energético mds inteligente, sostenible y equitativo.



Parte 1
Fundamentos de la Inteligencia Artificial






Capitulo 1

Fundamentos de la Inteligencia Artificial

La IA se ha convertido en una de las dreas mds fascinantes y de rdpido crecimiento
de la informitica y la tecnologia en las dltimas décadas. Desde sus origenes en
la década de 1950, cuando el término “Inteligencia Artificial” fue-acufiado por
John McCarthy durante la conferencia de Dartmouth (McCatthy ez al., 20006),
la IA ha evolucionado desde un campo de investigacion ‘académica hasta una
tecnologfa transformadora con aplicaciones en practicamente todos los aspectos
de la vida humana.

En esencia, la IA busca desarrollar sistemas-y maquinas capaces de realizar
tareas que normalmente requieren inteligencia humana como el aprendizaje, el
razonamiento, la resolucién de problemas;la percepcién y la comprensién del
lenguaje natural (Russell & Norvig, 2021). A medida que la IA ha progresado
se han desarrollado diferentes enfoques y técnicas, desde los sistemas basados en
reglas y la representacién del conocimiento hasta el aprendizaje automdtico y las
redes neuronales profundas (Goodfellow et al., 2016).

La IA ha demostrado un enorme potencial para transformar industrias y
sectores enteros, desde lasalud y la educacién hasta la manufacturay el transporte.
Las aplicaciones de'la’TA abarcan desde los asistentes virtuales y los sistemas de
recomendacién-hasta los vehiculos auténomos y el diagndstico médico (Stone e#
al., 2016) A medida que la IA contintia avanzando, se espera que su impacto en
la sociedad y la economia sea cada vez mds profundo y generalizado.

Sin embargo, el desarrollo y la implementacién de la IA también plantean
importantes desafios y consideraciones éticas, como la privacidad, la seguridad,
la transparencia, la equidad y el impacto en el empleo (Asilomar, 2017). Para
garantizar que la TA se utilice de manera responsable y beneficiosa para la
humanidad, es fundamental establecer principios y directrices éticas, asi como
fomentar la colaboracién interdisciplinaria y el didlogo entre la academia, la
industria, el gobierno y la sociedad civil.

17
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En este capitulo, se presentan los fundamentos de la IA, comenzando con
su definicién y los conceptos clave que la sustentan. A continuacién, se exploran
los diferentes tipos de IA como el aprendizaje automitico, las redes neuronales
y los sistemas expertos, y se describe cémo funcionan y se diferencian entre si.
Finalmente, se ofrece una visién general de las aplicaciones generales de la IA
en diversos campos y sectores, con el objetivo de contextualizar su potencial.y
relevancia en el dmbito especifico de las energias renovables, que se abordard en
los capitulos posteriores.

1.1. Definicién y conceptos clave

LaIA es un campo dindmico y en constante evolucién'que busca desarrollar
sistemas capaces de exhibir comportamientos inteligentes.. A medida que la IA
contintia avanzando se espera que tenga un impacto significativo en diversos
dmbitos, desde la industria y la medicina hasta la.energia y el medio ambiente.
Es un campo de la informdtica que busca desarrollar sistemas capaces de realizar
tareas que normalmente requieren inteligencia-humana como el aprendizaje, el
razonamiento y la resolucién de problemas’ (Russell & Norvig, 2021). Segtin
McCarthy (2007), la IA se define como: “la ciencia y la ingenieria de hacer
mdquinas inteligentes, especialmente programas de computadora inteligentes”
(p. 2). Por otro lado, Nilsson (2010) sostiene que la IA es: “la actividad dedicada
a hacer que las mdquinas.sean inteligentes, y la inteligencia es esa cualidad que
permite a una entidad funcionar adecuadamente y con previsioén en su entorno”

(p. 13).

Estos autores coinciden en que la IA busca replicar o superar las capacidades
cognitivas humanas en sistemas artificiales. Sin embargo, existen diferentes
enfoques 'y paradigmas dentro de la IA. Mientras que McCarthy (2007)
enfatiza-la creacién de programas inteligentes, Nilsson (2010) se centra en el
comportamiento adaptativo y orientado a objetivos de las mdquinas inteligentes
en su entorno.

La IA abarca una amplia gama de técnicas y enfoques, desde sistemas
basados en reglas hasta algoritmos de aprendizaje automdtico y redes neuronales
artificiales (Russell & Norvig, 2021). Estos diferentes enfoques han dado lugar
a distintas ramas y aplicaciones de la IA, como el procesamiento del lenguaje
natural, la visién por computadora y los sistemas expertos.

18
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1.2. Diferentes tipos de Inteligencia Artificial

La IA abarca diferentes tipos de técnicas y enfoques, como el aprendizaje
automdtico y las redes neuronales artificiales, cada uno con sus propias fortalezas y
aplicaciones. La combinacién de estos enfoques ha llevado a avances significativos
en diversos campos, desde el procesamiento del lenguaje natural hasta la visién
por computadora y la robética. Ver figura 1.

InteligenCia ¢ Tratan de imitar

pensamientoy accionesde

Art|f|C|al_ los humanos

¢ Arboles de decision

Ap re n d |ZaJ e * Modelos de regresion

¢ Modelos de Clasificacion

AUtO m atl CO e Clusterizacion

¢ Convolucionales

Ap rendizaje * Recurrentes

¢ Generativas

PrOfundo e Profundas

* Modulares

Figura 1. Tipos de inteligencia artificial, adaptado de Alpaydin (2020)

El aprendizaje automadtico (machine learning) es una rama de la IA que se
centra en el desarrollo’de algoritmos que permiten a las computadoras aprender y
mejorar su desempefo en una tarea especifica a partir de datos y experiencia, sin
ser programadas explicitamente (Alpaydin, 2020). Segtin Mitchell (1997): “se
dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto
a alguna clase de tareas T y medida de desempefio B, si su desempefio en tareas
T, medido por B, mejora con la experiencia E” (p. 2). Dentro del aprendizaje
automdtico, se distinguen tres enfoques principales: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo (Goodfellow ez al., 2016).

Por otro lado, las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos
computacionales inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro
humano (Haykin, 2009). Estdn compuestas por nodos interconectados (neuronas
artificiales) organizados en capas, que procesan y transmiten informacién. Segin

19
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Haykin (2009): “una red neuronal es un procesador masivamente paralelo

distribuido, compuesto de unidades de procesamiento simples, que tiene
q

una propensién natural para almacenar conocimiento experiencial y hacerlo

disponible para su uso” (p. 2). Las RNA son especialmente adecuadas para tareas

de reconocimiento de patrones, clasificacién y prediccién, y han demostrado un

gran éxito en aplicaciones como el reconocimiento de voz e imdgenes (Goodfellow

et al., 20106).

Aunque el aprendizaje automdtico y las redes neuronales son_ enfoques
distintos, a menudo se combinan para crear sistemas de IA mds potentes y
flexibles. Por ejemplo, las redes neuronales profundas (deep [learning) son un
tipo de RNA que utiliza multiples capas ocultas y grandes cantidades de datos
para aprender representaciones jerdrquicas de la informacién (Goodfellow ez al.,

2016).

1.3. Aplicaciones generales de la Inteligencia Artificial

La IA ha demostrado ser una herramienta poderosa y versitil, con
aplicaciones en una amplia gama de campos y disciplinas. Segiin Stone ez al.
(2016): “la IA estd progresando rdpidamente y se estd aplicando ampliamente en
dreas como el transporte, la atencién médica, la educacidn, el comercio minorista
y la fabricacién” (p. 4). A continuacién, se presentan algunos ejemplos destacados
de cémo se utiliza la IA en diferentes contextos.

En el sector de'la salud, la IA se emplea para el diagndstico médico, el
descubrimiento defirmacos y la medicina personalizada (Topol, 2019). Los
algoritmos de aprendizaje automdtico pueden analizar grandes cantidades de
datos médicos, como imdgenes radioldgicas y registros de salud electrénicos, para
detectar ‘patrones y anomalias, ayudando a los profesionales de la salud en la
toma de decisiones (Esteva er al., 2019).

En el dmbito del transporte, la IA estd impulsando el desarrollo de
vehiculos auténomos y sistemas de gestién del trifico inteligentes (Litman,
2021). Las técnicas de visién por computadora y aprendizaje profundo permiten
a los vehiculos auténomos percibir y comprender su entorno, tomar decisiones
en tiempo real y navegar de manera segura (Yurtsever ez al., 2020).

La IA también estd transformando la industria manufacturera a través de
la automatizacién inteligente y la optimizacién de procesos (Wang & Wang,
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2021). Los sistemas de IA pueden monitorear y controlar la produccién en
tiempo real, predecir fallos en los equipos y optimizar la asignacién de recursos,
lo que conduce a una mayor eficiencia y productividad (Li ez /., 2020).

Estos ejemplos ilustran solo algunas de las muchas aplicaciones de la IA en
diversos campos. A medida que la tecnologia de IA continta avanzando se espera
que su impacto se extienda a mds sectores y aspectos de la vida cotidiana, desde
la educacién y el comercio minorista hasta la agricultura y la gestién ambiental.

La IA tiene el potencial de abordar desafios complejos y mejorarla-toma
de decisiones en una variedad de contextos. Sin embargo, también es importante
considerar los posibles riesgos y desafios éticos asociados con su uso generalizado,
como la privacidad de los datos, la transparencia algoritmica'y el impacto en el
empleo (Stone et al., 2016).

21
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Energias Renovables: Panorama Actual






Capitulo 2

Energias Renovables: Panorama Actual

Las energias renovables han surgido como una de las principales soluciones-para
abordar los desafios energéticos y ambientales del siglo XXI, como el agotamiento
de los combustibles fésiles, la seguridad energética y el cambio climdtico (IRENA,
2021). A diferencia de las fuentes de energia convencionales, como el petrdleo, el
carbén y el gas natural, las energfas renovables se obtienen de recursos naturales
virtualmente inagotables, como el sol, el viento, el agua, el-calor de la tierra y la
biomasa (IRENA, 2021).
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Figura 2. Generacién de electricidad renovable por fuente, Mundo, 1990-2021;
adaptado de IEA (2024)

En las ultimas décadas, ver figura 2, las energias renovables han
experimentado un crecimiento sin precedentes, impulsado por los avances
tecnoldgicos, las politicas de apoyo y la reduccién de costos. Segin el informe
de REN21 (2021), la capacidad instalada de energia renovable a nivel mundial
alcanzé los 2.839 GW en 2020, con un aumento del 10,3 % en comparacién
con 2019. La energfa solar y la e6lica lideraron este crecimiento, con un aumento
anual del 19 % y el 18 %, respectivamente.
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Ademds de su papel en la mitigacién del cambio climético y la reduccién
de las emisiones de gases de efecto invernadero, las energfas renovables también
ofrecen numerosos beneficios socioeconémicos, como la creacién de empleo, el
desarrollo rural, la mejora de la calidad del aire y la reduccién de la pobreza
energética (IRENA, 2020). Se estima que el sector de las energfas renovables
empled a 11,5 millones de personas en todo el mundo en 2019, y se espera

que esta cifra aumente a medida que se acelere la transicién energética (IRENA,
2020).

Sin embargo, a pesar de su rdpido crecimiento y sus multiples beneficios,
las energfas renovables también enfrentan diversos desafios y barreras‘que deben
superarse para lograr su pleno potencial. Estos incluyen la. intermitencia y
variabilidad de algunas fuentes renovables, la necesidad de infraestructuras de
transmision y almacenamiento adecuadas, los altos costos iniciales de inversién y
las barreras regulatorias y de mercado (IPCC, 2011):

En este capitulo, se presenta un panorama‘actual de las energfas renovables,
comenzando con una descripcién de los principales tipos de fuentes renovables,
como la energia solar, eélica, hidroeléctrica, geotérmica y de biomasa. A
continuacion, se analizan las ventajas'y los beneficios de las energias renovables,
tanto desde una perspectiva ambiental como socioeconémica. Finalmente, se
discuten los principales desafios y ebstdculos técnicos, econdémicos y sociales que
enfrentan las energias renovables, y se plantean posibles soluciones y estrategias
para superarlos.

Este capitulo.sienta las bases para comprender el contexto y la importancia
de las energias renovables en la transicién hacia un futuro energético sostenible,
y para explorar-¢cémo la aplicacién de la IA puede contribuir a potenciar su
desarrollo 'y aprovechamiento, tema que se abordard en profundidad en los
siguientes capitulos.

2.1. Tipos de energias renovables

Las energias renovables son fuentes de energia que se obtienen de recursos
naturales virtualmente inagotables, ya sea por la inmensa cantidad de energfa que
contienen o porque son capaces de regenerarse por medios naturales (IRENA,
2021). Segin la Agencia Internacional de Energia (IEA, 2020): “las energfas
renovables son fuentes de energia que se reponen naturalmente en una escala de
tiempo humana, como la luz solar, el viento, la lluvia, las mareas, las olas y el
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calor geotérmico” (p. 5). A continuacidn, se describen las principales fuentes de
energia renovable: solar, eélica, hidroeléctrica, geotérmica y biomasa.

2.1.1. Energia solar

La energfa solar se obtiene mediante la captacién de laluz y el calor emitidos
por el Sol (NREL, 2021). Segtin Kabir ez a/. (2018): “la energia solar es una'de
las fuentes de energfa renovable mds prometedoras y de mds rdpido crecimiento
debido a su naturaleza no contaminante y abundante disponibilidad”’ (p. 1).
Existen dos formas principales de aprovechar la energia solar: la-energia solar
fotovoltaica, que convierte directamente la luz solar en electricidad mediante
células fotovoltaicas, y la energfa solar térmica, que utiliza el calor del sol para
calentar fluidos o generar electricidad, ver Figura 3 (NREL, 2021).

Figura 3. Central térmica solar

2.1.2. Energia edlica

La energia edlica se obtiene a partir del viento, mediante el uso de
aerogeneradores que convierten la energfa cinética del viento en energfa eléctrica

(GWEC, 2021). Segin la Asociacién Mundial de Energfa Edlica (GWEC, 2021):
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“la energia edlica es una de las fuentes de energia de mds rdpido crecimiento en el
mundo, con una capacidad instalada global que se ha multiplicado por mds de 75
veces en las tltimas dos décadas” (p. 6). Los parques edlicos pueden ubicarse en
tierra (onshore, ver figura 4a) o en el mar (offshore, ver figura 4b), aprovechando
los fuertes y constantes vientos en estas dreas (IRENA, 2021).

Figura 4b. Parque eélico offshore
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2.1.3. Energia hidroeléctrica

La energfa hidroeléctrica se genera a partir del flujo de agua en movimiento,
utilizando turbinas y generadores para convertir la energfa cinética del agua en
electricidad (IHA, 2021). Segtn la Asociacién Internacional de Hidroelectricidad
(IHA, 2021): “la energfa hidroeléctrica es la mayor fuente de energia renovable
del mundo, y representa mds del 60 % de la generacién de electricidad renovable
global” (p. 3). Las centrales hidroeléctricas (ver figura 5) pueden ser de diferentes
tamafios y tipos, desde grandes represas hasta pequefas centrales de pasada

(IRENA, 2021).

Figura 5. Hidroeléctrica

2.1.4. Energia geotérmica

La energfa geotérmica aprovecha el calor natural del interior de la Tierra
para generar electricidad y proporcionar calefaccién y refrigeracién (GEA, 2021).
Segtin la Asociacién de Energia Geotérmica (GEA, 2021): “la energia geotérmica
es una fuente de energfa limpia, renovable y confiable que puede proporcionar
electricidad base y calor a bajo costo con un minimo impacto ambiental” (p.
2). Los recursos geotérmicos se encuentran en dreas con actividad tecténica o
volcdnica, donde el calor de la Tierra estd cerca de la superficie (ver figura 6)

(IRENA, 2021).
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2.1.5. Energia de biomasa

Figura 6. Fuente de energia
Geotérmica

La energia de biomasa (ver figura 7) se obtiene a partir de materia orgdnica

de origen vegetal 0 animal, como madera, residuos agricolas, desechos municipales
y cultivos energéticos (IEA, 2020). Segtin la Agencia Internacional de Energfa
(IEA, 2020): “la bioenergia es la-mayor fuente de energia renovable del mundo,
y representa alrededor del 10.% del suministro total de energfa primaria” (p. 7).
La biomasa puede ser quemada directamente para generar calor y electricidad, o

convertida en biocombustibles liquidos o gaseosos para su uso en el transporte y

la industria IRENA, 2021).
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Estas cinco fuentes de energfa renovable tienen el potencial de contribuir
significativamente a la transicién hacia un sistema energético mds sostenible y
con bajas emisiones de carbono. Sin embargo, cada una presenta sus propios
desafios y consideraciones, como la intermitencia, la ubicacién geogrifica y los
impactos ambientales y sociales.

2.2. Ventajas y desafios de las energias renovables

Las energias renovables ofrecen numerosos beneficios ambientales y
econdmicos, pero también enfrentan diversos obstdculos técnicos; econémicos y
sociales que deben superarse para lograr una amplia adopcién yaprovechamiento
de estas fuentes de energia.

2.2.1. Beneficios ambientales y econémicos de las energias renovables

Unodelos principales beneficios delas energias renovables es su contribucién
a la mitigacién del cambio climdtico. Segtin el Panel Intergubernamental sobre
Cambio Climitico (IPCC, 2021): “la descarbonizacién del suministro de
energia, principalmente a través de la transicion a las energfas renovables, es un
componente clave de las vias de mitigacion compatibles con el objetivo de limitar
el calentamiento global muy por debajo de 2° C” (p. 18). Al reemplazar los
combustibles fésiles, las energias renovables reducen las emisiones de gases de
efecto invernadero y otros eontaminantes atmosféricos, mejorando la calidad del

aire y la salud publica (REN21, 2021).

Ademds, las energias renovables ofrecen beneficios econdémicos
significativos. Segin la Agencia Internacional de Energias Renovables (IRENA,
2021): “las energias renovables son cada vez mds competitivas en costos con los
combustibles fésiles, y su despliegue puede impulsar el crecimiento econdmico,
crear empleos y mejorar el bienestar humano” (p. 5). La transicién hacia las
energfas renovables puede estimular la inversién, la innovacién y el desarrollo de
nuevas industrias y cadenas de valor, generando oportunidades econémicas en
todo el mundo (REN21, 2021).

2.2.2. Obstdculos técnicos, econdmicos y sociales de las energias
renovables

A pesar de sus beneficios, las energias renovables también enfrentan
diversos desafios que deben abordarse para lograr su pleno potencial. Uno de
los principales obsticulos técnicos es la intermitencia y variabilidad de algunas
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fuentes de energia renovable, como la solar y la edlica (IRENA, 2021). Segun
el Banco Mundial (2021): “la integracién de grandes cantidades de energia
renovable variable en la red eléctrica requiere una mayor flexibilidad del sistema,
incluyendo el almacenamiento de energfa, la respuesta a la demanda y las
interconexiones regionales” (p. 12).

Otro desafio es el costo inicial y la competitividad econémica de las
tecnologfas renovables. Aunque los costos han disminuido significativamente en
las dltimas décadas, algunas tecnologias renovables ain pueden tener costos de
capital mds altos que las alternativas convencionales (IRENA, 2021):.Segtn el
Banco Mundial (2021): “las politicas y regulaciones adecuadas, come las tarifas
de alimentacidn, las subastas y los incentivos fiscales, son esenciales para crear un
entorno propicio para la inversién en energias renovables” (p. 15).

Ademds, existen barreras sociales y de aceptacién publica que pueden
obstaculizar el desarrollo de proyectos de energia renovable. Segtin la Agencia
Internacional de Energia (IEA, 2021): “la oposicién local a los proyectos de
energfa renovable, a menudo relacionada con preocupaciones sobre el uso de la
tierra, el impacto visual y el ruido, puede retrasar o impedir su implementacién”
(p. 22). La participacién y consulta~de las comunidades locales, asi como la
distribucién equitativa de los beneficios, son fundamentales para obtener la
aceptacién social de las energfas renovables (IRENA, 2021).

A pesar de estos desafios, las energfas renovables siguen ganando terreno y se
estdn convirtiendo en una parte cada vez mds importante de la matriz energética
global. Con politicas,inversiones y esfuerzos de investigacién y desarrollo
adecuados, es posible‘superar estos obsticulos y aprovechar todo el potencial de
las energfas renovables para construir un futuro energético sostenible y resiliente.
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Capitulo 3

Aplicaciones de la IA en Energias Renovables

La convergencia entre la IA y las energias renovables representa una oportunidad
Gnica para abordar los desafios y aprovechar al mdximo el potencial de estas
fuentes de energia limpias y sostenibles. La aplicaciéon de técnicasde IA, como el
aprendizaje automdtico, las redes neuronales y los algoritmos'de optimizacién,
puede transformar pricticamente todos los aspectos del ciclo de vida de las
energias renovables, desde la prediccién y planificacién hasta la operacién y el
mantenimiento (Jha ez al., 2020).

Una de las principales aplicaciones de la.IA"en energias renovables es
la prediccién y optimizacién de la generacion de energia. Los algoritmos de
aprendizaje automdtico pueden analizar grandes cantidades de datos histéricos y
en tiempo real, como datos meteoroldgicos, de generacién y de consumo, para
predecir con precisién la produccién de energia solar, edlica o hidroeléctrica
(Voyant ez al., 2017). Estas predicciones permiten a los operadores de las plantas y
a los gestores de la red eléctrica tomar decisiones informadas sobre el despacho de
energia, la programacién del mantenimiento y la participacién en los mercados

de electricidad (Jiang ez a/., 2021).

Otra drea clavede aplicacion de la IA es la gestidn inteligente de las redes
eléctricas con’una alta penetracién de energias renovables. Los sistemas de A
pueden ayudar a equilibrar la oferta y la demanda de energia en tiempo real,
teniendo encuenta la variabilidad y la intermitencia de las fuentes renovables, y
a optimizar el flujo de energfa en la red para minimizar las pérdidas y garantizar la
estabilidad (Ramchurn ez 4/., 2021). Ademis, la IA puede facilitar la integracién
de recursos energéticos distribuidos, como la generacién solar en tejados y
los vehiculos eléctricos, y permitir la creacién de microrredes y comunidades
energéticas inteligentes (Wang ez a/., 2018).

La IA también puede revolucionar el mantenimiento de los sistemas de
energias renovables mediante el andlisis predictivo y el mantenimiento basado en
condiciones. Los algoritmos de aprendizaje automdtico pueden detectar patrones
y anomalias en los datos de los sensores de las turbinas edlicas, los paneles solares
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o las centrales hidroeléctricas, y predecir fallos inminentes antes de que ocurran
(Canizo et al., 2020). Esto permite a los operadores realizar un mantenimiento
proactivo y optimizado, reduciendo los costos y el tiempo de inactividad asociados
con las fallas imprevistas (Jimenez ez al., 2021).

Ademds, la IA puede contribuir al disefio y la optimizacién de los sistemas
de energias renovables, desde la seleccién de ubicaciones éptimas para los
parques edlicos y solares hasta la configuracién y el dimensionamiento de.los
componentes (Youssef ez al., 2021). Los algoritmos de optimizacién y las técnicas
de aprendizaje automdtico pueden encontrar las soluciones mds “eficientes
y rentables, teniendo en cuenta multiples criterios y restricciones; como los
recursos naturales disponibles, los costos de instalacién y operacién, y el impacto
ambiental (Sinha & Chandel, 2015).

En este capitulo, se exploran en detalle estas y-otras aplicaciones de la IA
en el dmbito de las energias renovables. Se presentan. los fundamentos tedricos
y metodoldgicos de cada aplicacidn, asi como ‘¢jemplos concretos y resultados
de investigaciones y proyectos relevantes. El'objetivo es proporcionar una visién
completa y actualizada del potencial transformador de la IA para impulsar el
desarrollo y la adopcién de las energias renovables, y para contribuir a la transicién
hacia un futuro energético mds inteligente, eficiente y sostenible.

3.1. Predicciény optimizacién de la generacién con energias renovables

La inteligencia artificial (IA) desempefia un papel crucial en la prediccién
y optimizacién dela'generacion de energia renovable, especialmente en fuentes
intermitentes como la energfa solar y eélica. Segiin Voyant ez al. (2017): “la
prediccién-precisa de la generacién de energia renovable es esencial para la
gestion eficiente de la red eléctrica y la integracién de grandes cantidades de
energfa, renovable variable” (p. 1). Los algoritmos de aprendizaje automdtico
analizan grandes volimenes de datos histéricos y en tiempo real —como datos
meteoroldgicos, de generacién y de consumo— para predecir la produccién de
energia renovable y optimizar el funcionamiento de las plantas (IEA, 2019).

En el caso de la energia solar, los modelos de IA pueden predecir la
radiacién solar y la generacién de energia fotovoltaica con gran precisién.
Ulbricht ez al. (2019) senalan que: “los enfoques basados en redes neuronales
artificiales han demostrado ser particularmente efectivos para la prediccién de
la radiacién solar y la generacién fotovoltaica, superando a los modelos fisicos
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tradicionales” (p. 523). Estudios han demostrado que la IA puede reducir el error
en las predicciones de generacién solar hasta en un 20 %, lo que se traduce en
una mejor planificacién y gestién de la energia producida (Yang ez /., 2018).
Estos modelos consideran factores como la nubosidad, la temperatura y la
ubicacién geografica para proporcionar prondsticos a corto y largo plazo (Wang
et al., 2019).

De manera similar, la IA se utiliza para predecir la generacién de energia
eélica y optimizar el funcionamiento de los parques edlicos. Foley ez al. (2012)
afirman que: “los modelos de aprendizaje automdtico, como las redes neuronales
y las mdquinas de vectores de soporte, pueden capturar las relacionesno lineales
entre las variables meteoroldgicas y la generacién edlica, mejorando la precision
de las predicciones” (p. 3). La implementacién de IA en la; prediccién eélica
ha resultado en una reduccién del error de prediccién de hasta un 25 % en
comparacién con métodos tradicionales (Zhang ‘ez al, 2017). Ademds, los
algoritmos de IA optimizan la configuracién y el control de los aerogeneradores,
lo que maximiza la produccién de energia y minimiza los costos de operacién y
mantenimiento. Por ejemplo, la utilizacién de sistemas de IA ha permitido reducir
el tiempo de inactividad de los aerogeneradores en un 15 %, incrementando la

disponibilidad de la planta (Stetco ez 4/., 2019).

La TA también ayuda a integrar de manera éptima multiples fuentes de
energia renovable en sistemas hibridos. Jha ez /. (2020) indican que:

los algoritmos ~de optimizacién basados en IA pueden determinar
la combinacién vy. el“dimensionamiento éptimos de diferentes tecnologias
renovables, como la solar, la edlica y el almacenamiento de energfa, teniendo en
cuenta factores-como la demanda, los costos y las restricciones técnicas. (p. 2)

La optimizacion basada en IA puede mejorar la eficiencia del sistema en
un 10 %y reducir los costos operativos en un 8 % (Singh & Kumar, 2020).
Estos enfoques mejoran la fiabilidad, la eficiencia y la rentabilidad de los sistemas
hibridos renovables.

3.2. Gestion inteligente de redes eléctricas con energias renovables

La integracién de fuentes de energfa renovable variables, como la solar y la
edlica, en la red eléctrica presenta desafios significativos debido a su naturaleza
intermitente y dispersa. Segiin Ramchurn ez a/. (2021):
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la gestién eficiente de las redes eléctricas con una alta penetracién de
energias renovables requiere nuevos enfoques y herramientas, como los basados
en IA, para equilibrar la oferta y la demanda, mantener la estabilidad del sistema
y optimizar el uso de los recursos (p. 1).

La inteligencia artificial (IA) emerge como una solucién clave para abordar
estos desafios, ofreciendo mejoras cuantificables en la eficiencia y fiabilidad de
las redes eléctricas.

Los algoritmos de IA pueden analizar en tiempo real grandes cantidades
de datos de generacién, consumo y estado de la red, y tomar decisiones optimas
para el despacho de energfa y la gestién de la demanda. Segiin Antonopoulos ez
al. (2020): “las técnicas de aprendizaje automdtico, como las redes neuronales y
el aprendizaje profundo, pueden predecir con precisién la generacion renovable
y la demanda de energfa a corto plazo, permitiendo-una mejor planificacién y
operacién del sistema” (p. 205). Por ejemplo, la implementacién de sistemas de
IA ha permitido reducir el error en las predicciones de demanda y generacién
en hasta un 35 %, mejorando la asignacién'de recursos y reduciendo los costos
operativos (International Energy Agency, 2019). Estos modelos tienen en cuenta
factores como las condiciones meteoroldgicas, los patrones de consumo y las
restricciones técnicas de la red.

Ademds, la IA facilita la integracion de recursos energéticos distribuidos
(DER), como la generacién solar en tejados y los vehiculos eléctricos, en la red.
Segtin Wang ez al. (2018): “los algoritmos de control y optimizacién basados en [A
pueden coordinar de manera éptimalaoperacién de maltiples DER, maximizando
su contribucidn a la estabilidad y eficiencia del sistema, y minimizando los costos
y las emisiones™ (p. 1434). Estudios indican que la coordinacién inteligente de
DER puede aumentar la eficiencia energética del sistema en un 10 a 15 % y
reducir las emisiones de carbono en un 20 % (European Commission, 2020).
Estos.enfoques permiten la creacién de microrredes inteligentes y auténomas,
capaces de operar de manera aislada o conectada a la red principal, mejorando la
resiliencia y la fiabilidad del suministro eléctrico.

LaIA también mejora la eficiencia y la fiabilidad de la red eléctrica mediante
la deteccién y prevencién de fallos y anomalias. Segtn Jiang ez al. (2021): “las
técnicas de aprendizaje automdtico, como las mdquinas de vectores de soporte
y los drboles de decisién, pueden analizar los datos de los sensores e identificar
patrones que indiquen posibles fallos o problemas en los equipos y lineas de
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transmisién” (p. 1173). La aplicacién de IA en el mantenimiento predictivo ha
resultado en una reduccién del tiempo de inactividad no planificado en un 25
% y una disminucién de los costos de mantenimiento en un 15 % (Smart Grid
Forum, 2019). Estos avances permiten una respuesta rdpida a las perturbaciones,
mejorando la resiliencia del sistema.

3.3. Mantenimiento predictivo de sistemas de energias renovables

El mantenimiento predictivo es una estrategia que utiliza la supervisién y el
andlisis continuo del estado de los equipos para predecir cudndo es-probable que
ocurran fallos y realizar tareas de mantenimiento antes de que sucedan. Segtin
Jiménez et al. (2021): “el mantenimiento predictivo basadoen IA puede mejorar
significativamente la fiabilidad, disponibilidad y eficienicia de los sistemas de
energfas renovables, como los parques edlicos y las plantas solares, al tiempo que
reduce los costos de operacién y mantenimiento” (p. 1).

Los algoritmos de inteligencia artificial \(IA), especialmente las técnicas
de aprendizaje automdtico pueden analizar grandes cantidades de datos de
sensores y registros histéricos para detectar patrones y anomalias que indiquen
posibles fallos en los componentes-del sistema. Segtiin Stetco e al. (2019): “los
enfoques basados en A para el mantenimiento predictivo de turbinas eélicas han
demostrado ser efectivos para predecir fallos en componentes criticos, como cajas
de engranajes, generadoresy palas, utilizando datos de vibracién, temperatura,
presién y otros pardmetros” (p. 620). Estos modelos aprenden de datos pasados
y mejoran continuamente su capacidad de prediccién a medida que se recopilan
nuevos datos.

La implementacién de mantenimiento predictivo basado en IA en parques
edlicos ha'demostrado reducir el tiempo de inactividad de los aerogeneradores
en aproximadamente un 30 %, aumentando la disponibilidad de la planta y
permitiendo una mayor produccién de energia (International Electrotechnical
Commission, 2019). Ademds, se ha observado una disminucién de los costos
de operacién y mantenimiento de hasta un 20 %, debido a la reduccién de
reparaciones inesperadas y a la optimizacién de las tareas de mantenimiento

(Global Wind Energy Council, 2020).

En el caso de los sistemas fotovoltaicos, la IA puede ayudar a predecir
fallos en paneles solares, inversores y otros componentes eléctricos. Segiin Akhter
et al. (2021): “las técnicas de aprendizaje profundo, como las redes neuronales
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convolucionales, pueden analizar imdgenes térmicas e hiperespectrales de los
paneles solares para detectar automdticamente defectos, como puntos calientes,
grietas y decoloracién, que pueden indicar una degradacién o fallo inminente”
(p. 1). La aplicacién de estos métodos ha permitido aumentar la eficiencia de
los sistemas fotovoltaicos en un 5 % y prolongar la vida ttil de los componentes
(SolarPower Europe, 2019).

Ademds de predecir fallos, la IA también puede optimizar las estrategiasy
programas de mantenimiento de los sistemas de energfas renovables. Segan-Dai
etal. (2021):

los algoritmos de optimizacién basados en IA, comolos algoritmos
genéticos y la optimizacién por enjambre de particulas, pueden-determinar los
intervalos y acciones de mantenimiento dptimos para.minimizar los costos y
maximizar la disponibilidad del sistema, teniendo en cuenta factores como la
degradacién de componentes, restricciones de recursos y riesgos. (p. 13)

Estos enfoques ayudan a tomar decisiones informadas sobre cudndo y
cémo realizar el mantenimiento, equilibrando.costos y beneficios.

Por ejemplo, la optimizacién de programas de mantenimiento mediante
IA ha resultado en una reduccién de los costos totales de mantenimiento en un
15 % y un aumento de la disponibilidad de los sistemas de energfas renovables
en un 10 % (Energy Information' Administration, 2020). Esto no solo mejora la
rentabilidad de las plantas, sino que también contribuye a una mayor confiabilidad
y eficiencia en la generacion de energfa.

3.4. Disefoy optimizacién de sistemas de energias renovables mediante
Inteligencia Artificial

Eldiseno yla optimizacién de sistemas de energfas renovables, como parques
edlicos'y plantas solares, son tareas complejas que involucran multiples variables
y.restricciones, incluyendo la ubicacidn geogréfica, las condiciones ambientales,
los costos y el rendimiento. Segiin Voyant ez a/. (2017): “la aplicacién de técnicas
de IA, como los algoritmos evolutivos y las redes neuronales, puede ayudar a
encontrar soluciones dptimas para el disefio y la configuracién de sistemas de
energias renovables, mejorando su eficiencia, fiabilidad y rentabilidad” (p. 569).
De hecho, la implementacién de algoritmos de inteligencia artificial en el diseno
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puede aumentar la eficiencia energética de los sistemas en hasta un 20 % y reducir
los costos de instalacién en un 15 % (Zhou et al., 2018).

En el caso de los parques edlicos, la IA puede ayudar a determinar la
ubicacién y disposicién éptimas de las turbinas para maximizar la produccién de
energia y minimizar los efectos de estela. Hou ez /. (2019) afirman que:

los algoritmos genéticos y la optimizacién por enjambre de particulas
pueden buscar de manera eficiente en el espacio de soluciones y encontrar
configuraciones éptimas de parques edlicos, teniendo en cuenta factores como la
topografia del terreno, la rugosidad de la superficie, la direccién y velocidad del
viento, y las caracteristicas de las turbinas. (p. 1029)

La aplicacién de estos algoritmos puede incrementar la produccién de
energfa de un parque edlico en un 5 a 10 % y reducit las pérdidas por efecto
estela en un 20 % (Chen et 4l., 2020).

De manera similar, la IA puede optimizar-el disefio y la configuracién de
sistemas fotovoltaicos para maximizar su rendimiento y minimizar los costos.
Youssef et al. (2021) sefalan que:

las técnicas de aprendizaje automdtico, como las redes neuronales y las
mdquinas de vectores de soporte, pueden predecir con precision el rendimiento
de los paneles solares en funcién dewvariables como la irradiancia, la temperatura,
el dngulo de inclinacién y-la orientacién, permitiendo una optimizacién mds
efectiva del disenio del sistema. (p. 1035)

Estudios han demostrado que la optimizacién basada en IA puede aumentar
la eficiencia de los sistemas fotovoltaicos en un 7 a 15 % y reducir los costos de
instalacién y operacién en un 10 % (Li ez al., 2019).

La TA también puede ayudar a disefar y optimizar sistemas hibridos
de energias renovables que combinen multiples fuentes, como solar, edlica y
almacenamiento de energfa. Segin Sinha y Chandel (2015):

los enfoques basados en IA, como la 16gica difusa y las redes neuronales
artificiales, pueden modelar y optimizar el rendimiento de sistemas hibridos
complejos, teniendo en cuenta la variabilidad y complementariedad de las
fuentes de energia, la demanda de carga y las restricciones econémicas y técnicas.

(p. 1543)
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La aplicacién de IA en el disefio de sistemas hibridos puede mejorar la
eficiencia global del sistema en un 15 % y reducir los costos de energia en un 12

% (Kamel ez al., 2019).

3.5. Otras aplicaciones de la Inteligencia Artificial en energias
renovables

Ademds de las aplicaciones mencionadas anteriormente, la inteligencia
artificial (IA) tiene el potencial de transformar otros aspectos de las energfas
renovables, como el andlisis de datos, la eficiencia energética en-edificios y la
gestion de la demanda.

La IA puede ayudar a extraer informacién valiosa de los grandes volimenes
de datos generados por los sistemas de energfas renovables, como datos de
sensores, registros de mantenimiento y datos de mercado. Segun Iba y Aranha

(2021):

las técnicas de aprendizaje automdtico, como el agrupamiento, la
clasificacion y la deteccién de anomalias, pueden identificar patrones, tendencias
y relaciones ocultas en los datos, lo"que permite una mejor comprensién del
rendimiento del sistema, la prediceién de fallos y la optimizacién de las
operaciones. (p. 15)

Por ejemplo, la aplicacién de algoritmos de IA para el andlisis de datos ha
permitido mejorar la eficiencia operativa de las plantas de energias renovables en
un 15 % y reducirJos costos de operacién y mantenimiento en un 12 % (Lee
et al., 2020). Ademds, los enfoques de IA facilitan la integracién y el andlisis de
datos de multiples fuentes y dominios, como datos meteoroldgicos, geoespaciales
y socioecondmicos, respaldando una toma de decisiones mds informada (Iba y
Aranha, 2021).

La JA también desempefia un papel crucial en la mejora de la eficiencia
energética en edificios, que son uno de los principales consumidores de energfa.
Segtin Djenouri ez al. (2019):

los algoritmos de IA pueden aprender los patrones de ocupacién, las
preferencias de los usuarios y las condiciones ambientales para optimizar el
control de los sistemas de calefaccién, ventilacién y aire acondicionado (HVAC),
la iluminacién y los electrodomésticos, reduciendo el consumo de energia y
mejorando el confort de los ocupantes. (p. 52)
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Implementaciones de IA en sistemas de gestién energética de edificios
han demostrado reducir el consumo de energfa en hasta un 25 %, lo que se
traduce en ahorros significativos y una disminucién de las emisiones de carbono
(Perez-Lombard ez al., 2017). Ademds, las técnicas de IA pueden predecir la
demanda energética del edificio y recomendar medidas de eficiencia energética
personalizadas, mejorando la eficiencia general en un 20 % (Djenouri ez 4/,
2019).

Otro campo prometedor para la aplicacién de la IA en energias renovables
es la gestién de la demanda, que implica influir en el comportamiento de
los consumidores para equilibrar la oferta y la demanda de energia. Segin
Antonopoulos ez al. (2020):

los enfoques basados en IA, como el aprendizaje por refuerzo y la teoria
de juegos, pueden disefiar estrategias de precios dindmicos e incentivos que
motiven a los consumidores a cambiar su uso de energia‘en respuesta a las senales
del mercado y las condiciones de la red, facilitando la integracién de energias
renovables variables y reduciendo los costos del sistema. (p. 205)

Estudios han demostrado que laiimplementacién de sistemas de gestién
de la demanda basados en IA puede reducir los picos de demanda en hasta un
30 %, mejorando la estabilidad de la red y permitiendo una mayor penetracién
de energias renovables (Palensky & Dietrich, 2011). Ademds, los asistentes
virtuales y las interfaces de usuario impulsadas por IA pueden proporcionar a
los consumidores informacién y consejos personalizados, resultando en una
reduccién del consumo-de energfa residencial de hasta un 10 % (Darby, 2018).
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Capitulo 4

Casos de Estudio

La aplicacién de la IA en el dmbito de las energias renovables ha pasado de’ser
una promesa tedrica a una realidad tangible en los dltimos afios. Cada vez mis
proyectos y empresas estin implementando técnicas de IA para-optimizar y
potenciar el rendimiento de los sistemas de energia solar, edlica, hidroeléctrica,
geotérmica y de biomasa, obteniendo resultados impresionantes en términos de
eficiencia, rentabilidad y sostenibilidad (Jha ez /., 2020).

En este capitulo, se presentan casos de estudio” concretos y detallados
de proyectos reales que han aplicado con éxito.la"IA en diferentes tipos de
energias renovables. Estos ejemplos abarcan desde iniciativas a pequena escala
hasta grandes proyectos comerciales, y demuestran la versatilidad y el potencial
transformador de la IA en este sector.

En el dmbito de la energfa solar se destacan casos como el de la planta
fotovoltaica de Copper Mountain en Estados Unidos, donde se ha implementado
un sistema de prediccion de la'generacién basado en redes neuronales recurrentes
logrando una precisién-superior al 90 % y permitiendo una mejor planificacién y
operacién de la planta (Abuella & Chowdhury, 2019). Otro ejemplo relevante es
el de la planta solar'de Dhaka en Bangladesh, donde se ha aplicado un algoritmo
de aprendizaje profundo para detectar automdticamente fallos en los paneles
solares a partir de imdgenes térmicas, con una precisién del 97 % (Hossain ez
al., 2021).

En cuanto a la energia edlica, se presentan casos como el del parque edlico
de Horns Rev en Dinamarca, donde se ha utilizado un algoritmo genético para
optimizar la disposicién de las turbinas, aumentando la produccién de energia
en un 5 % y reduciendo los costos en un 2 % (Mittal, 2010). Otro ejemplo
destacado es el del parque edlico de Anholt, también en Dinamarca, donde se ha
implementado un sistema de mantenimiento predictivo basado en aprendizaje
automdtico, capaz de predecir fallos en las turbinas con una antelacién de hasta
30 dias y una precisién del 85 % (Canizo ez al., 2020).
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En el campo de la energfa hidroeléctrica, se abordan casos como el de la
central de Three Gorges en China, donde se ha aplicado un modelo hibrido
de redes neuronales y algoritmos de optimizacién para predecir los caudales de
entrada y optimizar la operacién de la central, aumentando la generacién de
energfa en un 3.5 % y reduciendo los vertidos en un 12 % (Zhang ez al., 2019).
Otro ejemplo es el de la central de Itaipu en Brasil y Paraguay, donde se ha
utilizado un algoritmo de aprendizaje profundo para monitorear y diagnosticar
fallos en las turbinas hidrdulicas, con una precision del 98 % en la deteccion y
del 95 % en la clasificacién (Cardoso et al., 2021).

En el 4mbito de la energia geotérmica, se presentan casos-como el de
la regién de Taupo en Nueva Zelanda, donde se ha aplicado un algoritmo de
bosques aleatorios para identificar zonas geotérmicas prometedoras a partir de
datos geoldgicos, geofisicos y geoquimicos, con una precisién del 85 % (Carvajal
et al., 2020). Otro ejemplo es el de la central geotérmica’de Larderello en Italia,
donde se ha implementado un sistema de control predictivo basado en modelos
y aprendizaje automdtico para optimizar la operacion de la central, aumentando
la generacién de energfa en un 2 % y reduciendo el consumo de energia auxiliar
enun 5 % (Toppi ez al., 2021).

Por dltimo, en el campo de laenergia de biomasa, se abordan casos como
el de la central de Giissing en Austria, donde se ha utilizado un algoritmo
genético para optimizar la.mezcla de combustibles de biomasa, aumentando la
eficiencia eléctrica en un 1.5 % y reduciendo las emisiones de CO2 en un 10 %
(Gruber ez al., 2019).'Otro ejemplo es el de la cadena de suministro de biomasa
en Finlandia, donde. se han aplicado técnicas de aprendizaje automdtico para
predecir la calidad-y el rendimiento de la biomasa, con un error medio absoluto
del 2 % para elpoder calorifico y del 5 % para el contenido de humedad (Raitila
et al, 2021).

Estos casos de estudio ilustran c6mo la IA estd revolucionando la forma en
que se disefian, operan y mantienen los sistemas de energias renovables, desde
la prediccién de la generacién hasta la deteccién de fallos y la optimizacién
del rendimiento. Ademds, demuestran que la IA no es solo una tecnologia
prometedora, sino una realidad que ya estd generando beneficios tangibles en
términos de eficiencia, rentabilidad y sostenibilidad.

A medida que se sigan desarrollando y aplicando técnicas de IA en el sector
de las energias renovables, se espera que los casos de éxito se multipliquen y que
el impacto transformador de la IA se extienda a mds proyectos y regiones del
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mundo, contribuyendo asi a acelerar la transicién hacia un futuro energético mds
limpio, inteligente y sostenible.

4.1. Aplicacién de la Inteligencia Artificial en energia solar

En esta seccién, se presentan casos de estudio detallados de proyectos
reales donde se ha aplicado la IA en sistemas de energfa solar para mejorarsu
rendimiento, eficiencia y rentabilidad.

Caso 1: Mantenimiento Enel Green Power

En 2021, un equipo de investigadores de Enel Green'Power, liderado
por Bosatelli, Romano, Bonacci, Infante, Cosmai y. Niecolai; desarrollé una
herramienta de IA destinada a revolucionar el mantenimiento y la eficiencia de las
plantas fotovoltaicas. Este proyecto abordé los desafios comunes de ineficiencias

y defectos en los paneles solares que podrian afectar gravemente su rendimiento
y durabilidad. Ver figura 8.

Figura 8. Recopilacién termogréfica (Bosatelli ez al., 2021)

El desarrollo de la herramienta comenzé con la recopilacién de termografias
de alta calidad, utilizando drones equipados con cimaras térmicas para sobrevolar
las instalaciones solares. Estas imdgenes detallaban la distribucién del calor sobre
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los paneles, revelando dreas con temperaturas anémalas que indicaban potenciales
defectos como conexiones defectuosas o danos en las células.

Para analizar estas termografias, el equipo implementé técnicas avanzadas de
procesamiento de imdgenes y aprendizaje automdtico. Optaron por utilizar redes
neuronales convolucionales (CNN) por su eficacia probada en la clasificacién e
interpretacién de imdgenes. Los modelos se entrenaron con un extenso conjunto
de datos etiquetados que mostraban tanto paneles en condiciones normalescomo
defectuosos. El ajuste de los modelos se realizé en mdltiples fases para.asegurar
una precision y generalizacién dptimas en la deteccién de defectos.

Una vez que la herramienta demostré su alta precisiénen.entornos de
prueba, se implementé en las plantas fotovoltaicas. Funcienaba de manera
continua, procesando imdgenes recolectadas regularmente’ por los drones.
Los resultados eran evaluados por técnicos que confirmaban las anomalias y
ejecutaban las reparaciones necesarias.

Esteavancetecnolégico permitiéaEnel Green Powerrealizarmantenimientos
mis eficientes y dirigidos, minimizando el tiempo de inactividad de los paneles y
maximizando la produccién de energia.\Ademds, la deteccién temprana y precisa
de problemas menores antes de que escalasen a fallos mayores prolongé la vida
util de los paneles solares y redujo los costos de operacién y mantenimiento. La
implementacién de esta herramienta no solo optimizé los recursos de la empresa,
sino que también reforzd su compromiso con la sostenibilidad y la eficiencia
energética, marcando un hito en la integracién de la IA en la gestién de energfas
renovables (Bosatelli ezal., 2021).

Caso2: Prediccién de Energia con Redes Neuronales en Clemson

University

En 2023, un equipo de investigadores formado por Yonce, Walters y
Venayagamoorthy presenté un enfoque innovador para la prediccién a corto
plazo de la generacién de energia fotovoltaica utilizando un gemelo digital. Este
estudio, expuesto en el North American Power Symposium (NAPS), propuso una
metodologfa para anticipar la produccién de energa solar, crucial para optimizar
la operacién y la integracién de las fuentes renovables en la red eléctrica. Ver

figura 9.
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Figura 9. Sistema de prediccién (Yonce et al., 2023)

El proyecto comenzé con la creacién de un modelo detallado de una planta
fotovoltaica, denominado gemelo digital. Este modelo no solo replicaba las
caracteristicas fisicas y operativas de la planta, sino que también incorporaba datos
en tiempo real y prondsticos meteoroldgicos para simular su comportamiento
bajo diversas condiciones ambientales. La capacidad de este modelo para reflejar
la planta real permitia una simulacién precisa y una prediccién eficaz de la
produccién energética.

Para llevar-a. cabo las predicciones, Yonce, Walters y Venayagamoorthy
utilizaron téenicas’ avanzadas de aprendizaje automdtico. Implementaron
algoritmos.de redes neuronales y mdquinas de vector de soporte que se entrenaban
con datos histéricos y en tiempo real para prever la generacién de energfa en
intervalos cortos. La precision de estas predicciones fue esencial para gestionar la
variabilidad de la energfa solar y para facilitar su integracién en la red eléctrica,
garantizando asi un suministro energético mds estable y confiable.

El sistema fue probado exhaustivamente, demostrando una capacidad
notable para anticipar las fluctuaciones en la produccién de energia con un alto
grado de precisién. Esta herramienta no solo mejoré la planificacién y operacién
de las instalaciones fotovoltaicas, sino que también proporciond a los operadores
de la red la informacién necesaria para ajustar la carga y las reservas de energia de
manera mds eficiente.
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La implementacion de este gemelo digital marcé un avance significativo
en la gestién de energfas renovables, optimizando el rendimiento de las plantas
fotovoltaicas y reforzando la fiabilidad de la red eléctrica. Este enfoque se aline6
con los esfuerzos globales para aumentar la adopcién de fuentes de energia
renovables y minimizar la dependencia de combustibles fésiles, contribuyendo
significativamente a la sostenibilidad energética y la reduccién de la huella de
carbono (Yonce et al., 2023).

Caso 3: Reduccion de Costos con Reconfiguracion Offline en China

En 2020, un equipo compuesto por Wu, Zhang, Alkahtani, Hu y Zhang
llevé a cabo un estudio innovador sobre la optimizacién dearreglos fotovoltaicos
que experimentaban envejecimiento no uniforme, utilizando técnicas de IA.
Publicado en IEEE Access, su trabajo se centré en desarrollar un sistema de
reconfiguracién fuera de linea que mejorara de manera costo-efectiva la eficiencia
de estos arreglos a gran escala. Ver figura 10.
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Figura 10. Arreglo fotovoltaico (Wu ez al., 2020)
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El equipo empezé analizando extensos conjuntos de datos que inclufan
mediciones del rendimiento energético y las condiciones de degradacién de los
paneles. Estos datos alimentaron modelos de aprendizaje automdtico disenados
para identificar patrones y predecir la degradacién futura de los paneles bajo
diferentes condiciones ambientales. Las predicciones de estos modelos se
utilizaron para informar las estrategias de reconfiguracién del arreglo.

Los investigadores aplicaron algoritmos genéticos, una forma de.IA
que simula la evolucién biolégica, para explorar y optimizar la dispesicién
de los paneles solares. Estos algoritmos evaluaron mdltiples configuraciones
potenciales, seleccionando aquellas que maximizaban la produccién'de energia
mientras minimizaban los costos. Ademds, utilizaron redes neuronales para
evaluar y validar la viabilidad y eficiencia de las configuraciones propuestas por
los algoritmos genéticos.

Una vez desarrollado, el sistema de reconfiguracién fue sometido
a simulaciones iterativas que demostraron’ su’ capacidad para mejorar
significativamente la eficiencia energética del sistema fotovoltaico. Este proceso
no solo optimizé la produccién energética; sino que también redujo la necesidad
de intervenciones de mantenimiento. costosas y el reemplazo prematuro de
componentes.

El impacto de este enfoque fue considerable. Permitié a los operadores
de plantas fotovoltaicas manejar de manera mds eficiente los arreglos solares,
extendiendo su vida ttily reduciendo los costos operativos. Ademds, al mantener
los sistemas fotovoltaicos funcionando de manera eficiente por mds tiempo, el
proyecto contribuyd a'la sostenibilidad ambiental y cumplié con los objetivos de
energfa renovable. Este estudio fue un ejemplo destacado de cémo la tecnologia
de TA puede ser aplicada para resolver problemas complejos en la gestién de
energias renovables, marcando un avance significativo en la optimizacién de
recursos y la eficiencia energética (Wu ez al., 2020).

Caso 4: Prediccién y Optimizacién de la Produccién con Redes
Neuronales en China

En 2017, Khan, Zhu, Khan, y Panjwani presentaron un estudio
innovador en la Conferencia Internacional sobre Tecnologias de Informacién y
Comunicacién (ICICT), en el que exploraron la aplicacién de redes neuronales
artificiales en la prediccién de la produccién de energia fotovoltaica. El equipo se
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centré en el desarrollo y la implementacién de una red neuronal artificial de tipo
cascade forward para prever con precision la cantidad de energia que generarfan
los sistemas fotovoltaicos bajo diversas condiciones ambientales.

Los investigadores comenzaron su trabajo identificando las principales
variables que influyen en la produccién de energia de los paneles fotovoltaicos,
como la irradiacién solar, la temperatura ambiental y la humedad. Utilizando
estos datos como entradas, desarrollaron un modelo de red neuronal de tipo
cascade forward. Este tipo de red se caracteriza por tener conexiones adicionales
de las entradas a cada capa sucesiva, ademds de las conexiones estdndar entre
capas consecutivas, lo que potencialmente mejora la capacidad del modelo para
aprender patrones complejos en los datos més rdpidamente. Ver figura 11.
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Figura 11. Diagrama de flujo del modelo (Khan ez 2/, 2017)

Para entrenar su modelo, Khan y su equipo utilizaron un vasto conjunto
de datos histéricos que incluia las mediciones de las variables mencionadas, junto
con los registros de produccién energética de los paneles fotovoltaicos. El modelo
fue entrenado para aprender la relacién entre las condiciones ambientales y la
produccién energética, optimizando sus pesos y sesgos a través de un proceso
iterativo de retro propagacién.
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Una vez entrenado, el modelo fue sometido a pruebas rigurosas para
evaluar su precision en la prediccién de la produccién energética bajo nuevas
condiciones ambientales. Los resultados demostraron que la red neuronal de tipo
cascade forward proporcionaba predicciones altamente precisas, superando a otros
modelos de red neuronal en términos de rapidez y precisién de aprendizaje. Esta
eficacia se tradujo en una herramienta valiosa para los operadores de instalaciones
fotovoltaicas, permitiéndoles anticipar y ajustar su produccién basindose enlas
predicciones de energfa.

El éxito del modelo ofrecié numerosas posibilidades para su aplicacién en la
gestién y planificacién de la produccién energética en instalaciones fotovoltaicas.
Al prever con precision la cantidad de energia que se generard, los operadores
pueden optimizar la operacién de sus instalaciones y mejorar la integracion de
la energfa solar en la red eléctrica general. Ademds, los resultados del estudio
sugirieron que modelos similares podrian ser efectivos en otras aplicaciones
dentro de las energias renovables, como la prediccién-de la produccién edlica.

El trabajo de Khan y su equipo mareé un avance significativo en el uso
de redes neuronales avanzadas para la prediccién de la produccién energética,
destacando el potencial de la IA para‘mejorar la eficiencia y la efectividad de las
tecnologias de energfa renovable (Khan ez 2/., 2017).

4.2. Aplicacién dela Inteligencia Artificial en energia edlica

En esta seccién, se presentan casos de estudio detallados de proyectos
reales donde se haaplicado la IA en sistemas de energia edlica para mejorar su
rendimiento, eficiencia y rentabilidad.

Caso 1: Maximizacién de la Energia Generada con Control de Angulo
de Pala en Etiopia

En 2022, Ayenew y Berhanu exploraron c6mo las técnicas de IA podian ser
aplicadas para maximizar la capacidad de generacién de energia de las turbinas
edlicas. Su investigacion, publicada en la revista Energy Sources Part A: Recovery,
Utilization, and Environmental Effects, proporcioné un anilisis detallado y
una metodologia innovadora para mejorar la eficiencia de las turbinas edlicas
mediante el uso de avanzados algoritmos de IA.
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Ayenew y Berhanu comenzaron su estudio identificando las variables
criticas que afectan el rendimiento de las turbinas eélicas, como la velocidad
del viento, la densidad del aire, y la temperatura. Basdndose en estas variables
desarrollaron un modelo de IA para predecir y optimizar la produccién de
energia de las turbinas. Utilizaron algoritmos de aprendizaje automitico,
especialmente técnicas de aprendizaje profundo, para crear un modelo predictivo
capaz de ajustar dindmicamente las operaciones de las turbinas en respuesta alas
condiciones ambientales cambiantes. Ver figura 12.
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Figura 12. Limite de Betz’s (Ayenew & Berhanu, 2022)

Los inyestigadores emplearon redes neuronales profundas debido a
su capacidad para manejar grandes volumenes de datos y aprender patrones
complejos. Estas redes fueron entrenadas con datos histéricos de rendimiento
de turbinas edlicas, incluyendo variables meteorolégicas y operativas. El
entrenamiento permitié al modelo aprender las relaciones entre las condiciones
del viento y la eficiencia de la generacién de energia, optimizando asi las
configuraciones de las turbinas para maximizar su salida.

Una vez desarrollado el modelo de IA, Ayenew y Berhanu procedieron
a validar su eficacia mediante pruebas en diversas condiciones operativas y
comparaciones con modelos de control estdndar. Los resultados demostraron
que su modelo de IA podia prever con precisién la produccién energética
6ptima y ajustar las operaciones de las turbinas en tiempo real para aprovechar al
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méximo las condiciones del viento. Este ajuste dindmico resulté en un aumento
significativo en la eficiencia y la produccién de energia en comparacién con las
turbinas que no utilizaban su sistema de IA.

La investigacién de Ayenew y Berhanu destacé el potencial de la IA para
revolucionar la industria edlica. Al maximizar la eficiencia de las turbinas edlicas,
su metodologia no solo prometia reducir los costos operativos, sino también
aumentar la viabilidad de los proyectos de energia edlica al mejorar su rentabilidad.
Ademds, el estudio sugirié que técnicas similares podrian ser aplicadas a otras
formas de energfa renovable, abriendo nuevas vias para la optimizacién y la
automatizacién en el sector energético.

Este trabajo sirvié como un ejemplo valioso de cémola-integracién de
técnicas de IA en la gestién de energias renovables puede proporcionar beneficios
significativos en términos de eficiencia operativa y sostenibilidad ambiental,
sefalando un camino hacia un futuro energético mds inteligente y verde (Ayenew
& Berhanu, 2022).

Caso 2: Monitoreo y Diagnéstico de Fallos con IA en Jap6n

En 2019, B. K. Bose examiné-en profundidad las aplicaciones de la IA
en sistemas de energia renovable'y redes inteligentes en su capitulo del libro
Power Electronics in Renewable Energy Systems and Smart Grid. Este andlisis
destacé una serie de aplicaciones novedosas de la [A que prometian transformar y
mejorar significativamente la eficiencia, fiabilidad y sostenibilidad de las energias
renovables y las infraestructuras de red. Ver figura 13.
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Figura 13. Red neuronal (Bose, 2019).
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Bose abordé cémo la IA habia sido utilizada para optimizar la produccién
de energia en sistemas como los solares y elicos. Describid el uso de sistemas de
g y
prediccién basados en redes neuronales y algoritmos de aprendizaje automdtico que
predecian la produccién energética en funcién de las condiciones meteoroldgicas
y ambientales. Estos modelos permitian a los operadores ajustar las operaciones
de manera proactiva para maximizar la eficiencia.

El capitulo también profundizé en la aplicacién de la IA en la gestién
de redes inteligentes. Bose ilustré cémo técnicas de aprendizaje profundo y
el procesamiento de grandes volimenes de datos podian ayudar a anticipar y
manejar la demanda y oferta de energia de forma mds efectiva. Esto incluia la
optimizacién de flujos de energfa en tiempo real y la implementacién de sistemas
de respuesta a la demanda que ajustaban automdticamente ¢l consumo de energia
en hogares y empresas basdndose en la disponibilidad de energia renovable.

Ademis, se exploré el uso de la IA para el mantenimiento predictivo
de infraestructuras de energia renovable. Mediante algoritmos de aprendizaje
automdtico, se podian analizar datos de operacion en tiempo real para detectar
patrones que indicaran un potencial fallo“o degradacién de los equipos. Esto
posibilitaba realizar intervenciones de.mantenimiento antes de que ocurrieran
averfas, reduciendo los tiempos de inactividad y aumentando la vida dtil de los
equipos.

Concluyé evaluando ‘el impacto transformador de la IA en el sector
energético y discutiendo futuras direcciones de investigacién. Bose enfatizé
la importancia de desarrollar soluciones de IA mds sofisticadas que pudieran
integrarse efectivamente en el diseno y operacidn de sistemas de energia renovable
y redes inteligentes, fomentando una transicién hacia un sistema energético mds
sostenible 'y eficiente.

El.\trabajo de Bose proporcioné una visién comprensiva de cémo
la ‘integracién de la IA en el campo de las energias renovables y las redes
inteligentes podria conducir a avances significativos en términos de operacion,
mantenimiento y eficiencia energética, marcando un camino prometedor para
futuras innovaciones en el sector (Bose, 2019).
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4.3. Aplicacién de la Inteligencia Artificial en energia hidroeléctrica

En esta seccidn, se presentan casos de estudio detallados de proyectos reales
donde se ha aplicado la IA en sistemas de energia hidroeléctrica para mejorar su
rendimiento, eficiencia y sostenibilidad.

Caso 1: Mantenimiento Predictivo en la Planta Hidroeléctrica de Peiia
Blanca

En 2022, Velisquez y Flores presentaron un estudio en.el Congreso
Bianual de la IEEE en Argentina (ARGENCON), en el cual exploraron el uso de
técnicas de aprendizaje automadtico para el mantenimiento predictivo en plantas
hidroeléctricas. Su investigacién se centrd en desarrollar y aplicar modelos de
aprendizaje automdtico que podrian prever y prevenirfallasen los componentes
criticos de las plantas, con el objetivo de mejorar la eficiencia y reducir los costos
de mantenimiento. Ver figura 14.

Figura 14. turbina hidroeléctrica (Velasquez & Flores, 2022)

Velasquez y Flores comenzaron su proyecto identificando los datos
operativos clave que se recopilaban regularmente en las plantas hidroeléctricas,
como las vibraciones de las turbinas, temperaturas, presiones y flujos de agua.
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Estos datos fueron utilizados para entrenar modelos de aprendizaje automdtico
capaces de detectar patrones y anomalias que indicaran posibles fallos antes de
que ocurrieran.

Los investigadores eligieron modelos de aprendizaje automdtico supervisado
debido a su capacidad para aprender de datos etiquetados, en este caso, datos
histéricos de funcionamiento de la planta junto con registros de incidentes'y
fallas pasadas. Se utiliz6 una combinacién de técnicas, incluyendo 4rboles de
decisién y redes neuronales, para desarrollar un sistema robusto que. pudiera
adaptarse a las condiciones cambiantes de operacién y a la variabilidad natural
de los datos de la planta.

Una vez desarrollado el modelo, Velasquez y Flores. realizaron una serie
de pruebas para validar su precision y eficacia. El modelo.demostré ser capaz
de identificar con éxito los signos de deterioro y otros'indicadores de problemas
inminentes, permitiendo asi intervenciones de mantenimiento proactivas que
ayudaban a evitar paradas no programadas y otros problemas operativos costosos.

La aplicacién de estos modelos~de -aprendizaje automdtico en el
mantenimiento predictivo transformé* la” forma en que se realizaba el
mantenimiento en las plantas hidroeléctricas. Al predecir fallos antes de que
ocurrieran, las plantas podian programar el mantenimiento durante periodos
de baja demanda, minimizando‘el impacto en la produccién y maximizando la
eficiencia operativa. Ademds; ¢l estudio de Velasquez y Flores destacé el potencial
de expansién de estas-técnicas a otras dreas de la industria energética, donde
el mantenimiento predictivo podria generar ahorros significativos y mejorar la
fiabilidad de las operaciones.

Este trabajo no solo reforz6 la viabilidad de aplicar técnicas de aprendizaje
automdtico en entornos industriales complejos, sino que también ofrecié un
camino prometedor hacia la optimizacién de la gestién de activos y la operacién
de plantas de energia renovable (Velasquez & Flores, 2022).

Caso 2: Optimizacion de la Generacion en la Planta Hidroeléctrica de
Bhakra-Nangal

En 2021, Kumar y Saini investigaron la aplicacién de técnicas de IA para
optimizar la generacién de energia hidroeléctrica. Su estudio, publicado en las
EAI Endorsed Transactions on Industrial Networks and Intelligent Systems, se centré
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en c6mo los modelos de IA podrian mejorar la eficiencia y la productividad de las
plantas hidroeléctricas, asi como la gestién de sus recursos hidricos.

Kumar y Saini comenzaron identificando las variables operativas y
ambientales clave que influyen en la generacién de energia hidroeléctrica, tales
como el caudal del agua, las precipitaciones, la temperatura, y los niveles de los
embalses. Estos datos se utilizaron para entrenar modelos de IA que pudieran
predecir la disponibilidad de recursos hidricos y optimizar su uso para la
generacién de energfa. Ver figura 15.

Figura 15. Planta Hidroeléctrica (Kumar & Saini, 2021)

Los investigadores” emplearon una variedad de técnicas de aprendizaje
automdtico, incluyendo redes neuronales y algoritmos de optimizacién, para
desarrollar un-sistema capaz de ajustar las operaciones de la planta en tiempo
real. El objetivo era maximizar la eficiencia de la generacién de energfa mientras
se minimizaban los impactos ambientales negativos, como el desbordamiento de
embalses o la escasez de agua durante periodos de sequia.

Una vez desarrollado, el modelo fue probado en diferentes escenarios
hidrolégicos y operativos para evaluar su precisién y robustez. Los resultados
demostraron que el modelo de IA podia prever de manera efectiva las condiciones
futuras del agua y ajustar las operaciones de la planta para optimizar tanto la
generacién de energia como la conservacién de recursos hidricos.

El estudio de Kumar y Saini mostré que la aplicacién de IA en la gestién
de plantas hidroeléctricas podria significar un gran avance en la eficiencia y
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sostenibilidad de estas instalaciones. Al prever y adaptarse a las condiciones
cambiantes, las plantas no solo podrian generar energia mis eficientemente, sino
también manejar de manera mds efectiva los recursos hidricos en un clima cada
vez mds impredecible.

Este trabajo subrayé la importancia y el potencial de integrar técnicas
avanzadas de IA en el sector energético, no solo para mejorar la eficiencia
operativa, sino también para contribuir a la gestién ambiental y la sostenibilidad
a largo plazo (Kumar & Saini, 2021).

Caso 3: Disefio y Simulacién de Sistemas Hidroeléctricos en la Planta
de Three Gorges

En 1992, Smithers y Tang exploraron la aplicacién de la IA en el diseno y
la simulacién de sistemas hidroeléctricos. Publicaron sus hallazgos en los 7FAC
Proceedings Volumes, proporcionando una visién “innovadora sobre cémo las
técnicas de IA podrian ser utilizadas para mejorar el desarrollo de infraestructuras
de energfa hidroeléctrica. Su trabajo se concentr6 en crear modelos de simulacién
asistidos por IA que facilitaran la planificacion y optimizacién de estos complejos
sistemas energéticos.

Smithers y Tang comenzaron su proyecto desarrollando modelos
de simulacién que integraban  técnicas avanzadas de IA para modelar el
comportamiento y las operaciones de las plantas hidroeléctricas. Ver figura 16.

Figura 16. Construccién de hidro eléctrica Tres Gargantas China (Smithers & Tang, 1992).
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Estos modelos buscaban replicar las condiciones dindmicas y las decisiones
operativas dentro de un entorno controlado, permitiendo a los ingenieros y
disenadores prever el rendimiento de las instalaciones antes de su construccién
o modificacién.

Losinvestigadores emplearon varios métodos deIA, incluyendo 16gica difusa
y sistemas expertos, para manejar la incertidumbre y la complejidad inherentes.a
la gestién del agua y la generacidn de energia. Estas técnicas permitieron simular
diversas situaciones operativas y ambientales, proporcionando datos. valiosos
sobre como variaciones especificas podrian impactar la eficiencia y, la'seguridad
de las plantas hidroeléctricas.

Los modelos de simulacién desarrollados por Smithers-y Tang fueron
sometidos a pruebas exhaustivas para validar su precision y utilidad. Los
resultados mostraron que estos modelos no solo eran capaces de simular con
precision el funcionamiento de las plantas hidroeléctricas, sino que también
ofrecfan recomendaciones pricticas para su optimizacién. Estas simulaciones
ayudaron a identificar oportunidades de mejora en el disefio y operacién de las
instalaciones, reduciendo potencialmente los costos y aumentando la produccién
de energa.

El estudio de Smithers y Tang miarcé un avance importante en el uso de la
IA para el disefio de infraestructuras energéticas. Al demostrar que los modelos
de simulacién basados en 1A pueden mejorar significativamente la planificacion
y ejecuciéon de proyectos “hidroeléctricos, abrieron el camino para futuras
investigaciones y aplicaciones en el campo. Su trabajo anticipé el creciente
rol de la tecnologia de IA en la ingenierfa y gestién de sistemas energéticos,
sugiriendo un futuro donde las decisiones de diseno y operativas podrian ser
considerablemente mds informadas y efectivas (Smithers & Tang, 1992).

4.4. Aplicacién de la Inteligencia Artificial en energia geotérmica

En esta seccidn, se presentan casos de estudio detallados de proyectos reales
donde se ha aplicado la IA en sistemas de energia geotérmica para mejorar su
exploracién, explotacién y mantenimiento.
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Caso 1: Optimizacion de caudales de pozos

En 2019, M. S. Ariturk presenté una investigacién innovadora como parte
de su trabajo en la West Virginia University, enfocada en optimizar los caudales
de los pozos de produccién e inyeccién en campos geotérmicos mediante el uso
de IA. Este estudio destacé el potencial de la IA para mejorar la eficiencia y la
gestién de los recursos geotérmicos, un drea critica en la expansién de las energfas
renovables. Ver figura 17.

Figura 17. Campo Geotérmico de Kizildere, Turquia (Ariturk, 2019)

Ariturk inicié suinvestigacién identificando las variables clave que influyen
en el rendimiento de los pozos geotérmicos, tales como las caracteristicas geoldgicas
del subsuelo, la temperatura, y la presion del agua subterrdnea. Utilizando estos
datos, desarrollé modelos de IA que podian prever y optimizar los caudales
de los pozos de manera que maximizaran la extraccién de energia mientras se
minimizaban los impactos ambientales y el agotamiento de los recursos.

El enfoque de Ariturk incluyé el uso de algoritmos de aprendizaje
automdtico para analizar grandes cantidades de datos operativos y ambientales
de los campos geotérmicos. Estos algoritmos, como las redes neuronales y las
mdquinas de soporte vectorial, fueron entrenados para identificar patrones
y correlaciones que podrian no ser evidentes mediante métodos analiticos
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tradicionales. El modelo de IA estaba disenado para ajustar de manera continua
los caudales de los pozos en respuesta a las condiciones cambiantes del subsuelo
y las demandas de produccién.

Una vez desarrollado, el modelo de IA fue sometido a pruebas rigurosas
para asegurar su precision y eficacia. Ariturk validé su modelo mediante la
simulacién de diferentes escenarios operativos en el campo geotérmico. Los
resultados demostraron que la IA podia predecir con precisién los rendimientos
6ptimos de los pozos y ajustar sus operaciones en tiempo real para lograr-una
gestién eficiente del recurso geotérmico.

El trabajo de Ariturk proporcioné una herramienta valiosa para los
operadores de campos geotérmicos, permitiendo una gestion-mds precisa y
dindmica de los pozos de produccién e inyeccién. Esta optimizacién llevé a una
mejora significativa en la eficiencia energética y la sostenibilidad de las operaciones
geotérmicas. Ademds, el estudio senalé el potencial de‘aplicar técnicas similares
de IA en otros aspectos de la exploracién y explotacién de energias renovables,
ofreciendo perspectivas para futuras investigaciones y desarrollos tecnoldégicos en
el sector.

El enfoque de Ariturk resalté cémo la IA puede transformar la industria
geotérmica, optimizando operaciones y promoviendo el uso eficiente de los
recursos naturales, allanando. el camino para un futuro més sostenible en la
produccién de energfa renovable (Ariturk, 2019).

Caso 2: Optimizacion Operativa en Plantas Geotérmicas con Gemelos
Digitales en Nueva Zelanda.

En 2021, Buster, Siratovich, Taverna, Rossol, Weers, Blair, Huggins, Siega,
Mannington, Urgel, Cen, Quinao, Watt, y Akerley; colaboraron en un estudio
innovador que introdujo un nuevo marco de modelado para la optimizacién
operativa geotérmica mediante el uso de aprendizaje automdtico, denominado
Geothermal Operational Optimization with Machine Learning (GOOML).
Publicado en la revista Energies, este marco representé un paso adelante en la
aplicacién de tecnologfas avanzadas para mejorar la eficiencia y efectividad de las
operaciones en campos geotérmicos. Ver figura 18.
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Figura 18. Prediccién de rendimiento geotérmico (Buster ez al., 2021)

El equipo multidisciplinario desarrollé GOOML con el objetivo de
integrar diversas fuentes de datos y técnicas de aprendizaje automdtico para
optimizar la gestién de los recursos geotérmicos. Este marco incorporé datos
desde mediciones en tiempo real hasta historiales de produccién y variables
geoldgicas, todo procesado a través de modelos de aprendizaje automadtico para
mejorar las decisiones operativas.

GOOML utilizé un conjunto diverso de técnicas de aprendizaje automitico,
incluyendo redes neuronales, ‘drboles de decisién y algoritmos de ensamblaje,
para analizar y predecir los comportamientos de los pozos geotérmicos. Estos
modelos fueron disefados para identificar patrones y prever posibles problemas
antes de que afectaran la produccién, optimizando tanto la extraccién de calor
como la reinsercién de fluidos en el subsuelo.

Una.vez implementado, GOOML fue sometido a pruebas exhaustivas
para. verificar su eficacia. Los resultados demostraron que el marco no solo
era ‘capaz de mejorar significativamente la eficiencia operativa, sino también
de-aumentar la sostenibilidad de las operaciones geotérmicas al minimizar el
impacto ambiental y mejorar la gestién de los recursos. Las pruebas incluyeron
simulaciones detalladas que replicaron diversas condiciones operativas y desafios
comunes en la industria geotérmica.

El trabajo de este equipo internacional proporcioné una nueva herramienta
para la industria geotérmica, permitiendo una optimizacién mds precisa y
fundamentada de las operaciones. La aplicaciéon de GOOML prometia no
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solo incrementar la produccién de energfa geotérmica, sino también prolongar
la vida qtil de los recursos geotérmicos. Ademds, este marco abri6 la puerta a
futuras investigaciones y desarrollos en el uso de IA para otras formas de energia
renovable, destacando la importancia de la tecnologia en la transicién hacia
fuentes de energfa mds sostenibles.

Este estudio fue un ejemplo clave de cémo la colaboracién interdisciplinaria
y el uso innovador de tecnologias de IA pueden llevar a mejoras significativas en
la eficiencia y sostenibilidad de las operaciones energéticas, marcando un-avance
significativo en la optimizacién de los recursos naturales y la produccién de
energia (Buster ez al., 2021).

4.5. Aplicacién de la Inteligencia Artificial en energia de biomasa

En esta seccidn, se presentan casos de estudio detallados de proyectos reales
donde se ha aplicado la IA en sistemas de energia-de biomasa para mejorar su
eficiencia, sostenibilidad y rentabilidad.

Caso 1: Modelado Dindmico de Plantas de Biomasa con Microturbinas

de Gas en la Universidad de Pisa

En 2015, Barsali, De Marco, Giglioli, Ludovici, y Possenti publicaron un
estudio en la revista Renewable Energy sobre la modelizacién dindmica de una
planta de energia de biomasa utilizando una microturbina de gas. Este trabajo
proporcioné una.vision detallada del potencial de las microturbinas de gas para
mejorar la eficiencia y la flexibilidad de las plantas de energia de biomasa. Ver
figura 19.

Microturbine

e sl i e S

Air |r Recuperator |
& | I

Pre-heater

[——
Z Exhausts

--------- | Combustion champer | +
—> Exh. | ' I Air
—

Heat generator

Figura 19. Disefio de microturbina de 70kW (Barsali ez al., 2015)
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El equipo comenzé su proyecto desarrollando un modelo dindmico que
simulaba el comportamiento de una planta de biomasa equipada con una
microturbina de gas. Este modelo estaba disenado para capturar la compleja
interaccién entre los diversos componentes del sistema, incluyendo el proceso de
gasificacién de la biomasa, la generacién de energia, y el manejo de emisiones.

El modelo dindmico incorporé varios submodelos que representaban
los diferentes procesos y operaciones dentro de la planta. Se presté especial
atencion al disefio del gasificador y a la integracién de la microturbina, busecando
optimizar el flujo de gases y maximizar la eficiencia térmica y eléctrica, Ademds,
se consideraron aspectos como las variaciones en la calidad de la biomasa y su
impacto en el rendimiento general del sistema.

Unavezdesarrollado, el modelo fue validado utilizand6 datos experimentales
de plantas de biomasa operativas. Los resultados de las simulaciones mostraron
que el modelo podia predecir con precisién el comportamiento de la planta
bajo diferentes condiciones operativas y tipos de biomasa. Esto permitié a
los investigadores evaluar diferentes estrategias para mejorar la eficiencia y

adaptabilidad de la planta.

El estudio de Barsali y su equipo demostré que la integracién de
microturbinas de gas en plantas de biomasa podria ofrecer una mejora significativa
en la eficiencia energética y la reduccién de emisiones. Este enfoque permitia
una mayor flexibilidad operativa, especialmente util en aplicaciones donde la
demanda de energfa flucttia’'o donde la biomasa disponible varia en calidad.

El trabajo también sugirié que el modelo podria ser utilizado para el diseno
y la optimizacién-de nuevas instalaciones de energia de biomasa, asi como para
la modernizacién-de plantas existentes. Esta investigacién proporcioné una base
solida para futuros desarrollos en el campo de la energfa de biomasa, destacando
cémo laimodelizacién avanzada y la integracién de nuevas tecnologias pueden
conducir-a sistemas de energia renovable mds eficientes y sostenibles (Barsali ez

al.;2015).

Caso 2: Modelo de Optimizacion Térmico-Econémica en Alemania

En 2014, Nusiaputra, Wiemer y Kuhn llevaron a cabo un estudio innovador
sobre la modularizacién térmico-econdémica de pequefias plantas de energia que
emplean el Ciclo Orgénico de Rankine (ORC) para campos geotérmicos de
entalpia media. Este trabajo, publicado en la revista Energies, ofrecié una visién
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avanzada para optimizar el uso de recursos geotérmicos menos intensivos a través
de un enfoque modular. Ver figura 20.
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Figura 20. Planta de ciclo Rankine orgdnico (Nusiaputra ez al., 2014).

El equipo propuso un sistema modular para plantas ORC que permitia
una escalabilidad y una adaptaciéon éptimas.a las condiciones especificas de cada
campo geotérmico. Este enfoque buscaba abordar el problema de la viabilidad
econdmica de explotar recursos geotérmicos de entalpia media, comiinmente no
utilizados debido a las limitaciones tecnoldgicas y econémicas de los sistemas
mids grandes y tradicionales.

El disefio de los médulos ORC se centré en maximizar la eficiencia de
la conversién de calor geotérmico en electricidad. Cada médulo era capaz de
operar de manera independiente o en conjunto con otros médulos, permitiendo
una configuracion flexible que se podia ajustar segin las variaciones en la
disponibilidad del recurso geotérmico y las demandas de energfa.

Una parte crucial de su investigacién fue la evaluacién térmico-econémica
para determinar la eficiencia y coste-efectividad de la implementacién modular.
Utilizaron andlisis detallados para comparar los costos de inversidén y operativos
con el rendimiento energético esperado, demostrando que los médulos ORC
podian ofrecer una mejor relacién costo-beneficio comparado con las soluciones
mds convencionales.

El concepto de modularizacién fue evaluado mediante modelos
computacionales y pruebas piloto en locaciones seleccionadas. Estas pruebas
validaron la capacidad del modelo para adaptarse a diferentes escenarios
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operativos y mostraron cémo la modularizacién podia mejorar significativamente
la eficiencia operativa y la sostenibilidad de las plantas de energia geotérmica.

El estudio revel que el enfoque modular no solo facilita una explotacién
mids eficiente de los campos geotérmicos de entalpia media, sino que también
reduce significativamente los riesgos financieros asociados con la inversién en
energfa geotérmica. Ademds, propuso un camino para la expansién futura de esta
tecnologfa a otras formas de energia renovable, sugiriendo que la modularizacién
podria adaptarse a diferentes contextos y necesidades energéticas.

La investigacién de Nusiaputra, Wiemer y Kuhn marcé un hite importante
en la utilizacién de recursos geotérmicos subutilizados y establecié un fundamento
s6lido para el desarrollo continuo de tecnologias ORC mads eficientes y accesibles,
promoviendo una mayor adopcién de soluciones de energia renovable sostenibles
y econémicamente viables (Nusiaputra ez a/., 2014).

Caso 3: Simulacién y Optimizacion del Sistema de Energia Hibrido en
Argelia

En 2018, Tabanjat, Becherif, Hissel y Ramadan publicaron un estudio en
el International Journal of Hydrogen Energy explorando la gestién de energfa en
sistemas de energia hibridos que integran hidrégeno, turbinas edlicas, paneles
fotovoltaicos y microturbinas de gas a través de técnicas de IA. Este enfoque
innovador tenfa como_objetivo optimizar la eficiencia y la fiabilidad de estos
sistemas hibridos, mejorando la integracién y gestiéon de diversas fuentes de
energfa renovable y.convencional. Ver figura 21.

Neural Network

Hidden layer Neurons

Input

Output

Figura 21. Red neuronal del
sistema hibrido (Tabanjat ez
al., 2017).

Weighted connections
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El equipo comenzé su proyecto desarrollando un modelo de gestién de
energia que utilizaba técnicas avanzadas de IA para coordinar la operacién de las
cuatro tecnologias de generacién de energia. Este sistema estaba disefado para
manejar la variabilidad en la produccién de energia de las fuentes renovables y
para asegurar un suministro de energia constante y eficiente.

Las técnicas de IA implementadas inclufan algoritmos de aprendizaje
automdtico y sistemas de control basados en 16gica difusa. Estos sistemas eran
capaces de predecir la produccién de energia de las fuentes renovables y ajustar
de manera proactiva la operacién de las microturbinas de gas y los sistemas de
almacenamiento de hidrégeno para compensar cualquier déficit o exceso de
produccién.

El modelo de gestién de energfa fue evaluado mediante simulaciones que
replicaban diversas condiciones ambientales y patrones de demanda energética.
Las pruebas demostraron que el sistema hibrido ‘gestionado por IA podia
mejorar significativamente la estabilidad y la eficiencia del suministro de energia,
reduciendo la dependencia de fuentes de energia no renovables y optimizando el
uso de energfa renovable.

El estudio de Tabanjat y su equipo mostré que los sistemas de gestién
de energia basados en IA pueden ser cruciales para la integracién efectiva de
multiples fuentes de energia en un solo sistema hibrido. Esta investigacién abri6
nuevas vias para el diseno’de sistemas de energia mds robustos y eficientes que
pueden adaptarse dindmicamente a cambios en la produccién de energia y en la
demanda.

Ademds,.el_modelo propuesto ofrecié una solucién prometedora para
mejorar la sostenibilidad y eficiencia de los sistemas de energia a gran escala,
sugiriendo que técnicas similares podrian aplicarse en otros contextos que
requieren: la integracién de diversas fuentes de energia renovable y la gestién
eficiente del almacenamiento y conversion de energfa.

Este trabajo no solo proporcion6 una base técnica para futuras
investigaciones en la gestién de sistemas de energfa hibridos, sino que también
destacé la importancia de la IA como una herramienta poderosa para resolver

complejos desafios energéticos en un mundo cada vez mds enfocado en la
sostenibilidad (Tabanjat ez al., 2018).
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Capitulo 5

Desafios y Consideraciones Eticas

La aplicacién de la IA en el dmbito de las energfas renovables presenta un enorme
potencial para optimizar y potenciar el rendimiento de los sistemas de energia
solar, edlica, hidroeléctrica, geotérmica y de biomasa, como se ha demostrado en
los capitulos anteriores. Sin embargo, la convergencia entre la IA ylas energfas
renovables también plantea diversos desafios técnicos, econémices'y éticos que
deben abordarse para garantizar un desarrollo y uso responsable, transparente y
beneficioso de estas tecnologias (Agarwal ez al., 2020).

Uno de los principales obsticulos técnicos y econémicos para la adopcién
generalizada de la IA en las energfas renovables es la disponibilidad y calidad de
los datos necesarios para entrenar y aplicar los.algoritmos. Segin Hannan ez 4.

(2021):

la falta de datos histéricos suficientes, precisos y representativos sobre el
rendimiento de los sistemas de energfa renovable, las condiciones ambientales
y las variables operativas puede limitar la capacidad de los modelos de IA para
aprender patrones y relaciones significativas y generalizables. (p. 14)

Ademds, la heterogeneidad, la dispersién y la falta de estandarizacién
de los datos provenientes de diferentes fuentes y sistemas pueden dificultar su
integracién y andlisis efectivo mediante técnicas de IA (Agarwal ez al., 2020).

Otro desafio técnico es la complejidad y la incertidumbre inherentes a los
sistemas. de energfa renovable, que pueden afectar la precisién y la confiabilidad
de los modelos de IA. Segiin Hannan ez al. (2021):

los sistemas de energia renovable estdn sujetos a mdltiples fuentes de
incertidumbre, como la variabilidad climdtica, la intermitencia de los recursos
renovables, las dindmicas no lineales de los componentes y las interacciones
complejas entre los subsistemas, que pueden ser dificiles de capturar y predecir

mediante enfoques de IA. (p. 14)

Ademds, la falta de interpretabilidad y transparencia de algunos modelos
de IA, especialmente los basados en aprendizaje profundo, puede limitar su
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aceptacién y confianza por parte de los operadores y responsables de la toma de
decisiones en el sector energético (Hannan ez al., 2021).

Desde una perspectiva econémica, el costo y la rentabilidad de las
soluciones basadas en IA para las energias renovables pueden ser un obstdculo
para su adopcién. Segtin Agarwal ez al. (2020):

el desarrollo, la implementacién y el mantenimiento de los sistemas de IA
requieren inversiones significativas en infraestructura de T, personal especializado
y capacitacion, que pueden ser dificiles de justificar para las empresas-de energia
renovable, especialmente en un contexto de mdrgenes ajustados y ‘presupuestos

limitados. (p. 9)

Ademds, la falta de estudios de caso y andlisis de costo-beneficio concretos
que demuestren el valor y el retorno de la inversién de las.aplicaciones de IA en
energfas renovables puede obstaculizar su adopcién. por parte de las empresas y
los inversores (Agarwal et al., 2020).

Ademds de los desafios técnicos y econémicos, la aplicacién de la IA en
las energias renovables también plantea importantes consideraciones éticas
que deben abordarse. Una de las principales preocupaciones es la privacidad y

seguridad de los datos utilizados por los sistemas de IA. Segiin Vinuesa ez al.
(2020):

los algoritmos de IA-requieren grandes cantidades de datos de usuarios,
dispositivos y sistemas_energéticos, que pueden incluir informacién sensible y
personal, como patrones'de consumo, ubicacién y preferencias, lo que plantea
riesgos de privacidad y ciberseguridad si estos datos no se recopilan, almacenan y
procesan de manera adecuada. (p. 2)

Otra consideracién ética es la transparencia y explicabilidad de los
algoritmos y modelos de IA utilizados en los sistemas de energia renovable.

Segin Asilomar (2017).

la opacidad y la falta de comprensiéon de algunos sistemas de IA,
especialmente los basados en aprendizaje profundo, pueden generar desconfianza
y preocupaciones sobre la equidad, la imparcialidad y la rendicién de cuentas de
las decisiones y acciones tomadas por estos sistemas. (p. 3)

Es importante desarrollar y aplicar principios de transparencia y
explicabilidad en el diseno y uso de los algoritmos de IA en energias renovables,
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para que los operadores, reguladores y usuarios puedan entender y auditar su
funcionamiento y detectar posibles sesgos o errores (Asilomar, 2017).

Ademds, la aplicacién de la IA en energias renovables también puede tener
implicaciones éticas relacionadas con el impacto en el empleo y la distribucién
de los beneficios. Segtin Ding ez al. (2021):

la automatizacién y optimizacién de los sistemas de energia renovable
mediante [A puede llevar a la pérdida de puestos de trabajo en algunas dreas,
como la operacién y el mantenimiento manual, lo que plantea desafios de
transicién justa y equitativa para los trabajadores afectados. (p. 10)

Es necesario desarrollar politicas y estrategias para anticipar y mitigar los
impactos negativos de la IA en el empleo en el sector energético, y garantizar que
los beneficios econdmicos y sociales de estas tecnologias se distribuyan de manera
justa y equitativa (Ding ez al., 2021).

Para abordar estos desafios y consideraciones éticas, es fundamental
establecer principios y directrices éticas para el desarrollo y uso de la IA en energfas
renovables, que promuevan la transparencia; la equidad, la responsabilidad y el
beneficio social. Esto implica la participacion de todas las partes interesadas,
incluyendo la industria, la academia, el gobierno y la sociedad civil, en la discusién
y definicién de estos principios y'en la supervisiéon de su implementacién (Vinuesa
et al., 2020). Ademds, es necesario fomentar la investigacién interdisciplinaria
y la colaboracién entre expertos en IA, energias renovables, ética y politicas
publicas, para desarrollar soluciones integrales y sostenibles que aborden los
desafios técnicos, econémicos y éticos de manera holistica (Agarwal ez /., 2020).

Finalmente;1a aplicacién de la IA en las energias renovables presenta tanto
oportunidades como desafios y consideraciones éticas que deben abordarse de
manera proactiva y responsable. Superar los obstdculos técnicos y econédmicos,
garantizar la privacidad y seguridad de los datos, promover la transparencia y
explicabilidad de los algoritmos, y asegurar una transicién justa y equitativa para
los'trabajadores y las comunidades afectadas, son aspectos clave para aprovechar
al maximo el potencial transformador de la IA en el sector energético renovable.
Solo mediante un enfoque multidisciplinario, colaborativo y éticamente
fundamentado, serd posible avanzar hacia un futuro energético mds inteligente,
sostenible y equitativo.
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5.1. Obstéculos técnicos y econémicos

A pesar de los beneficios y las oportunidades que ofrece la IA para las
energias renovables, su adopcién y aplicacidn generalizada ain enfrenta diversos
desafios técnicos y econémicos que deben abordarse.

Uno de los principales obstdculos técnicos es la disponibilidad y calidad de
los datos necesarios para entrenar y aplicar los algoritmos de IA. Segtin Agarwal

et al. (2020):

la falta de datos histéricos suficientes, precisos y representativos sobre el
rendimiento de los sistemas de energfa renovable, las condiciones.ambientales
y las variables operativas puede limitar la capacidad de los modelos de IA para
aprender patrones y relaciones significativas y generalizables. (p. 7)

Ademds, la heterogeneidad, la dispersién y la falta de estandarizacién
de los datos provenientes de diferentes fuentes y sistemas pueden dificultar su
integracién y andlisis efectivo mediante técnicas-de 1A (Agarwal ez a/., 2020).

Otro desafio técnico es la complejidad y la incertidumbre inherentes a los
sistemas de energfa renovable, que pueden afectar la precisién y la confiabilidad

de los modelos de IA. Segiin Hannan'ezz/. (2021):

los sistemas de energia renovable estdn sujetos a multiples fuentes de
incertidumbre, como la variabilidad climdtica, la intermitencia de los recursos
renovables, las dindmicas no lineales de los componentes y las interacciones
complejas entre los subsistemas, que pueden ser dificiles de capturar y predecir

mediante enfoques-de IA. (p. 14)

Ademds,-la falta de interpretabilidad y transparencia de algunos modelos
de IA, especialmente los basados en aprendizaje profundo, puede limitar su
aceptacién y confianza por parte de los operadores y responsables de la toma de
decisiones en el sector energético (Hannan ez al., 2021).

Desde una perspectiva econdmica, el costo y la rentabilidad de las
soluciones basadas en IA para las energias renovables pueden ser un obstdculo
para su adopcién. Segun Agarwal et al. (2020):

el desarrollo, la implementacién y el mantenimiento de los sistemas de IA
requieren inversiones significativas en infraestructura de T, personal especializado
y capacitacion, que pueden ser dificiles de justificar para las empresas de energia
renovable, especialmente en un contexto de mdrgenes ajustados y presupuestos

limitados. (p. 9)
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Ademis, la falta de estudios de caso y andlisis de costo-beneficio concretos
que demuestren el valor y el retorno de la inversion de las aplicaciones de 1A en
energias renovables puede obstaculizar su adopcién por parte de las empresas y
los inversores (Agarwal et al., 2020).

Para superar estos obstdculos, es necesario un esfuerzo colaborativo entre la
industria, laacademiay el gobierno paraabordarlos desafios técnicos y econémicos
delaadopcién delaIA en energfas renovables. Esto incluye iniciativas para mejorar
la calidad y accesibilidad de los datos, desarrollar estindares y protocolos para su
intercambio y andlisis, promover la investigacién y el desarrollo de algoritmos de
IA robustos y adaptados a las caracteristicas especificas de los sistémas de energia
renovable, y establecer mecanismos de financiacién e incentivos para fomentar la
adopcién y la inversién en soluciones basadas en IA (Hannan et al., 2021).

En consecuencia, aunque la IA tiene un gran petencial para transformar y
optimizar los sistemas de energfa renovable, su adopcidn generalizada adn enfrenta
obstdculos técnicos y econdémicos significativos.'/Abordar estos desafios requerird
un enfoque multidisciplinario y colaborativo que involucre a todas las partes
interesadas del sector energético y promueva la innovacién, la estandarizacién y
la inversién en soluciones basadas en TA.

5.2. Implicaciones éticas

La aplicacién de la"JA en los sistemas de energia renovable no solo
conlleva desafios técnicos y econdmicos, sino que también plantea importantes
consideraciones éticas’que deben abordarse para garantizar un desarrollo y uso
responsable, y beneficioso de estas tecnologfas.

Una de las principales preocupaciones éticas es la privacidad y seguridad de
los dates utilizados por los sistemas de IA en energias renovables. Segtin Vinuesa
et al.(2020):

los algoritmos de IA requieren grandes cantidades de datos de usuarios,
dispositivos y sistemas energéticos, que pueden incluir informacién sensible y
personal, como patrones de consumo, ubicacién y preferencias, lo que plantea
riesgos de privacidad y ciberseguridad si estos datos no se recopilan, almacenan y
procesan de manera adecuada. (p. 2)

Es necesario establecer marcos legales y éticos sélidos para garantizar
la proteccién de la privacidad de los usuarios, la seguridad de los datos y la
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prevencién de usos no autorizados o malintencionados de la informacién en el
contexto de la IA aplicada a energias renovables (Vinuesa ez /., 2020).

Otra consideracién ética es la transparencia y explicabilidad de los
algoritmos y modelos de IA utilizados en los sistemas de energia renovable.

Segin Asilomar (2017):

la opacidad y la falta de comprensiéon de algunos sistemas de -IA;
especialmente los basados en aprendizaje profundo, pueden generar desconfianza
y preocupaciones sobre la equidad, la imparcialidad y la rendicién de cuentas de
las decisiones y acciones tomadas por estos sistemas. (p. 3)

Es importante desarrollar y aplicar principios de! transparencia y
explicabilidad en el diseno y uso de los algoritmos de IA en energias renovables,
para que los operadores, reguladores y usuarios puedan-entender y auditar su
funcionamiento y detectar posibles sesgos o errores (Asilomar, 2017).

Ademds, la aplicacién de la IA en energias renovables también puede tener
implicaciones éticas relacionadas con el impacto en el empleo y la distribucién
de los beneficios. Segtin Ding ez al. (2021):

la automatizacién y optimizacién de los sistemas de energia renovable
mediante IA puede llevar a la pérdida de puestos de trabajo en algunas dreas,
como la operacién y el mantenimiento manual, lo que plantea desafios de
transicién justa y equitativa-para los trabajadores afectados. (p. 10)

Es necesario desarrollar politicas y estrategias para anticipar y mitigar los
impactos negativos-de laTA en el empleo en el sector energético, y garantizar que
los beneficios econémicos y sociales de estas tecnologias se distribuyan de manera
justa y equitativa)(Ding ez al., 2021).

Paraabordar estas implicaciones éticas, es fundamental establecer principios
y directrices éticas para el desarrollo y uso de la IA en energias renovables, que
promuevan la transparencia, la equidad, la responsabilidad y el beneficio social.
Esto implica la participacién de todas las partes interesadas, incluyendo la
industria, la academia, el gobierno y la sociedad civil, en la discusién y definicién
de estos principios y en la supervisién de su implementacién (Vinuesa et 4/,
2020).
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En conclusién, la aplicacién de la IA en los sistemas de energfa renovable
plantea importantes desafios éticos que deben abordarse de manera proactiva y
responsable. Garantizar la privacidad y seguridad de los datos, la transparencia
y explicabilidad de los algoritmos, y una transicién justa y equitativa para los
trabajadores afectados son aspectos clave para asegurar que la IA contribuya de
manera positiva y sostenible a la transformacién del sector energético hacia un
futuro mds limpio y renovable.
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Glosario de términos

Algoritmos de optimizacién: Técnicas computacionales utilizadas para
encontrar la mejor solucién a un problema dado, teniendo en cuenta ciertas
restricciones y objetivos.

Algoritmos evolutivos: Métodos de optimizacién inspirados en-los
principios de la evolucién bioldgica, como la seleccién natural y la mutacién
genética.

Aprendizaje automdtico: Campo de la IA que permite a los sistemas
aprender y mejorar a partir de datos, sin ser programados explicitamente.

Aprendizaje por refuerzo: Tipo de aprendizaje automdtico en el que
un agente aprende a tomar decisiones éptimas mediante la interaccién con un
entorno y la recepcién de recompensas o penalizaciones.

Aprendizaje profundo: Subconjunto del aprendizaje automdtico que utiliza
redes neuronales artificiales con multiples-capas para aprender representaciones
jerdrquicas de los datos.

Aprendizaje supervisado: Tipo de aprendizaje automadtico en el que los
algoritmos aprenden a partir de datos etiquetados, es decir, ejemplos con entradas
y salidas conocidas.

Ciencia de datos: Campo interdisciplinario que combina métodos
estadisticos, aprendizaje automdtico y conocimiento del dominio para extraer
conocimientos y tomar decisiones a partir de datos.

Control predictivo: Técnica de control que utiliza modelos matemdticos
para predecir el comportamiento futuro de un sistema y determinar las acciones
de control éptimas.

Energias renovables: Fuentes de energia que se obtienen de recursos
naturales virtualmente inagotables, como el sol, el viento, el agua, el calor de la
tierra y la biomasa.

Gemelo digital: Representacién virtual exacta de un objeto fisico, proceso
o sistema real. Utiliza datos en tiempo real y modelos digitales para simular,
analizar y predecir el comportamiento del equivalente fisico, facilitando mejoras
en disefio, operacién y mantenimiento a través de la retroalimentacién constante.

82



INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y ENERGIAS RENOVABLES

IA: Campo de la informdtica que busca desarrollar sistemas capaces
de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el
aprendizaje, el razonamiento y la resolucién de problemas.

Mantenimiento predictivo: Estrategia de mantenimiento que utiliza la
supervision y el andlisis continuo del estado de los equipos para predecir cudndo
es probable que se produzcan fallos y realizar tareas de mantenimiento antes-de
que ocurran.

Procesamiento del lenguaje natural: Campo de la IA que se ocupa de la
interaccién entre las computadoras y los lenguajes humanos, incluyendo tareas
como el andlisis de sentimientos, la traduccién automdtica y lageneracién de
texto.

Redes neuronales artificiales: Modelos computacionales inspirados en
la estructura y funcionamiento del cerebro humano, compuestos por nodos
interconectados (neuronas artificiales) que procesan y transmiten informacion.

Redes neuronales convolucionales: Tipo de red neuronal artificial
especialmente adecuada para procesar datos,con una estructura de cuadricula,
como imdgenes, y que utiliza operaciones de convolucién para extraer
caracteristicas relevantes.

Redes neuronales recurrentes: Tipo de red neuronal artificial que puede
procesar secuencias de datos; como series temporales o texto, y que utiliza
conexiones de retroalimentacién para mantener informacién sobre estados
anteriores.

Sistemas expertos: Programas informdticos que emulan la toma de
decisiones de un experto humano en un dominio especifico, utilizando una base
de conocimientos y un motor de inferencia.

Teoria de juegos: Marco matemadtico para analizar situaciones estratégicas
en las que multiples agentes toman decisiones que afectan a los resultados de los
demis.

Transparencia algoritmica: Principio que promueve la apertura y
comprensibilidad de los algoritmos y procesos automatizados. Implica que las
decisiones y resultados generados por sistemas algoritmicos sean accesibles y
entendibles para usuarios y partes interesadas, permitiendo identificar cémo se
obtienen los resultados y detectar posibles sesgos o errores.
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Visién por computadora: Campo de la A que se ocupa de permitir que
las computadoras interpreten y comprendan informacién visual del mundo,
como imdgenes y videos.
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Indice de abreviaturas

IA: Inteligencia Artificial
AG: Algoritmos Genéticos

ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average (Modelo Autorregresivo
Integrado de Media Mévil)

CNN: Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional)
CO2: Diéxido de Carbono

DER: Distributed Energy Resources (Recursos Energéticos Distribuidos)
GEA: Geothermal Energy Association (Asociacién de Energia Geotérmica)
GW: Gigavatios

GWEC: Global Wind Energy Council (Consejo Global de Energfa Eélica)

HVAC: Heating, Ventilation, and Air Cenditioning (Calefaccién, Ventilacién y
Aire Acondicionado)

IEA: International Energy Agency (Agencia Internacional de Energfa)

THA: International Hydropower Association (Asociacién Internacional de

Hidroelectricidad)

IPCC: Intergovernmental Panel on Climate Change (Panel Intergubernamental
sobre Cambio Climdtico)

IRENA: International Renewable Energy Agency (Agencia Internacional de
Energias Renovables)

LSTM: Long Short-Term Memory (Memoria a Largo Plazo)

MAPE: Mean Absolute Percentage Error (Error Medio Absoluto Porcentual)
MPC: Model Predictive Control (Control Predictivo basado en Modelos)
MW: Megavatios

NREL: National Renewable Energy Laboratory (Laboratorio Nacional de
Energias Renovables)
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PSO: Particle Swarm Optimization (Optimizacién de Enjambre de Particulas)

R-CNN:Region-based Convolutional Neural Network (Red Neuronal

Convolucional basada en Regiones)
RF: Random Forest (Bosques Aleatorios)
RNA: Red Neuronal Artificial
RNN: Recurrent Neural Network (Red Neuronal Recurrente)
SVM: Support Vector Machine (Mdquina de Vectores de Soporte)

TI: Tecnologias de la Informacién
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