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RESUMEN 

 

El presente trabajo de investigación se realiza debido al incremento del uso de las energías 

renovables para el abastecimiento de la energía eléctrica la cual permite aprovechar el sol como 

fuente inagotable de energía fotovoltaica, por lo que el proyecto se enfoca en la predicción de la 

radiación solar para el dimensionamiento de plantas fotovoltaicas en la provincia de Pichincha. 

Para el efecto se utiliza un enfoque basado en redes neuronales artificiales, considerando los datos 

reales de tres años de radiación solar. Las redes neuronales artificiales son empleadas debido a su 

capacidad para aprender del comportamiento y características de datos reales. La metodología 

abarca tanto enfoques descriptivos como experimentales haciendo uso de herramientas de 

programación y simulación, a partir de un proceso de preprocesamiento y normalización de datos 

para crear conjuntos de entrenamiento y validación. La implementación del modelo de predicción 

se lleva a cabo mediante programación en el software libre Python, además los resultados 

obtenidos son analizados mediante el uso de los softwares PVsyst y Homer Pro, validando los 

resultados mediante el error medio absoluto y a través de la matriz de confusión y análisis de 

gráficos. Obteniendo como respuesta una energía generada anual de 8594 MWh/año bajo las 

condiciones tomadas en el presente trabajo de investigación, demostrando así que la predicción de 

valores de radiación solar es viable para el dimensionamiento de las plantas fotovoltaicas como un 

estudio previo para su implementación. 

 

 

 
Palabras Clave: Red neuronal artificial, radiación solar, predicción, dimensionamiento.
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The current research work is made, due to the increase in the renewable energies use for the 

electrical energy supplying, which allows to the take advantage the sun, as a solar energy 

inexhaustible source, so the project focuses on the solar radiation prediction for the photovoltaic 

plants sizing in the Pichincha province. For the effect, it is used a based approach on artificial neural 

networks, by considering three years solar radiation real data. Artificial neural networks are 

employed, due to their ability to learn from the real data behavior and characteristics. The 

methodology covers both descriptive and experimental approaches making programming and 

simulation tools use, by starting from a preprocessing process and data normalization to create 

training and validation sets. The prediction model implementation is carried by programming in free 

Python software, further, the got results are analyzed, through PVsyst and Homer Pro software use, 

validating the results, through the mean absolute error and by the matrix confusion and the graphics 

analysis. Getting as an answer, an annual energy generated 8594 MWh/year under the conditions 

taken in the current research work, thus demonstrating, which the solar radiation values prediction 

is viable for the photovoltaic plants sizing as a previous study for its implementation. 
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CAPÍTULO II 
 

2. INTRODUCCIÓN 

 

En el presente documento se realizará la predicción de la radiación solar utilizando la energía 

generada de tres años que se los ha tomado  como dato inicial para poder partir a realizar el modelo 

con el uso de redes neuronales, por lo que el constante cambio climático es una variable 

indispensable para el modelo además de que con el pasar del tiempo se ha generado en el sector 

eléctrico la incertidumbre de lo que podría llegar a suceder en corto, mediano y largo plazo en la 

transmisión de energía eléctrica  

Como se mencionó anteriormente, uno de los grandes retos para el futuro cercano del suministro 

de la energía global es la amplia integración de fuentes de energía renovables (con particular 

interés en energía solar) a la red de distribución y producción eléctrica actual. Un proveedor de 

energía eléctrica, debe de poder asegurar un balance preciso entre la producción/consumo de 

energía eléctrica en todo momento. De hecho, aún con energías convencionales este balance es 

complicado de mantener. Entonces, la confiabilidad de un sistema eléctrico depende enteramente 

de la habilidad del sistema a adaptarse a cambios esperados o inesperados tanto en la producción 

y demanda mientras mantiene la calidad y continuidad de su servicio a los clientes. Para lograr 

esto con energía solar, el proveedor de energía deberá contar con información por adelantado de 

la posible radiación solar [1]. 

El comportamiento de un determinado sistema físico puede ser descrito a partir de modelos 

matemáticos formulados a través de ecuaciones diferenciales con condiciones de contorno e 

iniciales determinadas, cuyas incógnitas representan las magnitudes de interés. Tales modelos 

representan generalmente una simplificación de la realidad, dado que son obtenidos a partir de 

aproximaciones, sin embargo, si las variables a despreciar tienen poco peso en el sistema, serán 

una buena representación del sistema real, Obtener la solución exacta de manera analítica puede 

presentar una gran dificultad, debido a la complejidad natural de las ecuaciones diferenciales o a 

los inconvenientes que pueden ocurrir con las condiciones de contorno o iniciales [2]. 

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) están inspiradas en las 

redes neuronales biológicas del cerebro humano. Están constituidas por elementos que se 

comportan de forma similar a la neurona biológica en sus funciones más comunes. Estos elementos 

están organizados de una forma parecida a la que presenta el cerebro humano, las ANN al margen 

de "parecerse" al cerebro presentan una serie de características propias del cerebro. Por ejemplo, 
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las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen 

las características principales de una serie de datos [3]. 

 

2.1. EL PROBLEMA 

 

2.1.1. Situación Problemática 

 

En el sector eléctrico se ha generado el mayor interés en conocer lo que ocurrirá a corto, 

mediano y largo plazo, creándose así la necesidad de poder obtener mayor precisión en los datos 

que se podrían obtener, por lo cual se hace énfasis en el proyecto de central fotovoltaica, que 

produce energía a través de la radiación solar en paneles fotovoltaicos para luego ser convertida 

en electricidad y vender a la red eléctrica nacional, por lo cual se pretende realizar un modelo que 

permita predecir la radiación global a la provincia de Pichincha con la finalidad de conocer 

aproximadamente cual será la radiación futura por medio de su energía generada [4]. 

La principal fuente utilizada para producir energía eléctrica por la planta antes mencionada es 

procedente del sol, es decir que es un recurso inagotable, amigable y renovable con el medio 

ambiente y a la vez tiene un gran inconveniente debido al gran cambio climático de los últimos 

tiempos, lo que ocasiona la disminución o aumento repentino y brusco de la radiación solar lo que 

ocasiona que el proyecto solar fotovoltaico genere menor o mayor energía en función de la estadía 

del clima diario y horario. 

Según lo citado anteriormente la predicción de radiación solar supone algunos inconvenientes 

debido a que esta depende estrictamente del tiempo en el cual influye el cambio climático tanto en 

horas como en días lluviosos, despejados, nublados, etc. por lo cual también se ve afectada 

directamente la energía que se generó en cada hora tendiendo está a subir o bajar 

considerablemente por lo que las curvas de radiación tendrán picos muy altos como caídas bruscas 

por lo que la producción de energía eléctrica no es constante, al aplicar redes neuronales artificiales 

en modelos de aproximaciones se tiene el problema de precisión de resultados los cuales se 

pronostica para poder generar mejores resultados. 

La predicción de la radiación solar es una variable clave como en el dimensionamiento de 

sistemas fotovoltaicos, en la ecología, la hidrología, en el análisis climático, estimaciones 

meteorológicas, en las actividades agropecuarias, etc, por lo que se hará el uso de las redes 

neuronales para poder predecir la radiación solar en función del tiempo en la provincia de 

Pichincha, Ecuador, lugar donde se analiza diversos modelos de redes neuronales con el fin de 
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obtener uno de mayor precisión que sea capaz de estimar la radiación solar global horaria en dicho 

lugar, se tendrá en cuenta el número de neuronas en las capaz ocultas para las variables 

meteorológicas utilizadas en los datos de entrada y el orden cronológico de datos que se utilizarán 

para el entrenamiento con la finalidad de optimizar el aprovechamiento del sol como fuente para 

la producción de energía en la planta. 

Mediante la incorporación de un modelo de predicción de radiación solar se presenta un gran 

cambio importante debido a que se monitoreará la radiación solar que se predijo para poder saber 

si la planta generará mayor o menor energía, debido a que este modelo permitirá disminuir riesgos 

que se pueden presentar con la energía solar. 

 

2.1.2. Formulación del problema 

 

Determinación de los parámetros que influyen en el desarrollo del modelo de predicción 

utilizando redes neuronales para la predicción de radiación solar fotovoltaica. 

 

2.2. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA Y DOCUMENTAL 
 

En el año 2019, D. Morales, M. Cappelletti, W. Hasperué, L. Charlier [2] desarrollaron un 

artículo acerca del entrenamiento de una red neuronal artificial para la predicción de la radiación 

solar. Este entrenamiento predice a corto plazo la irradiancia solar en la provincia de Córdoba, 

Argentina teniendo como objetivo del trabajo analizar diferentes modelos de redes neuronales 

artificiales capaces de estimar la radiación solar global diaria en dicha localidad. Los autores 

mencionaron que los resultados obtenidos han mostrado un desempeño aceptable de la red 

neuronal artificial en la predicción de la radiación solar aun que se tienen posibilidades de ser 

mejorados. 

Por otra parte, L. Ordoñez, D. León, V. Bucheli, H. Ordoñez, [5] en su artículo publicado por 

la revista facultad de ingeniería realizaron la Predicción de radiación solar en sistemas 

fotovoltaicos utilizando técnicas de aprendizaje automático, este trabajo utilizó conjuntos de datos 

obtenidos de estaciones de medición de las ciudades de Cali y Villavicencio y un conjunto de datos 

generado por API World Weather Online para la ciudad de Mocoa. La razón es utilizar diferentes 

técnicas de aprendizaje automático de regresión y clasificación para estimar la radiación solar; el 

objetivo principal es evaluar su desempeño. Si bien la mayoría de los trabajos relacionados tienen 

investigadores que utilizan el aprendizaje profundo para predecir la radiación solar, este estudio 
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muestra que, si bien las redes neuronales artificiales son la técnica más utilizada, todavía existen 

otros algoritmos de aprendizaje automático, como los bosques aleatorios, las máquinas de vectores 

de soporte y AdaBoost. suficientemente precisa para ser útil en el campo de estudio. 

Además, las redes neuronales han sido de interés en el ámbito laboral, tal es el caso, del trabajo 

de M. Cuesta, J. Constante, D. Jijón [6], en su tema de investigación realizaron Modelos de 

Predicción de Radiación Solar y Temperatura Ambiente mediante Redes Neuronales Recurrentes 

dónde compararon dos arquitecturas de redes neuronales recurrentes de Elman y Jordan (RNRE y 

RNRJ), enfocadas en la predicción de dos días de radiación solar y temperatura ambiente, las 

entradas para el modelo de predicción fueron variables meteorológicas como: velocidad del viento, 

presión atmosférica, humedad relativa y precipitación, estos datos fueron entregados por el 

Instituto de Investigación Geológico y Energético de tres estaciones meteorológicas situadas en 

las Provincias de Pichincha y Tungurahua para las etapas de entrenamiento, validación y 

predicción de las redes neuronales, entrenaron a cada red con tres funciones de aprendizaje, retro 

propagación, retro propagación de momento y retro propagación resiliente. 

Dada la importancia de las redes neuronales en el año 2022, J. Hinojosa [7], realizó la 

Implementación De Un Modelo De Predicción De La Demanda Eléctrica Mediante Redes 

Neuronales Artificiales enfocado en las redes neuronales de MATLAB, en el cual para las 

predicciones de series de tiempo se contó con la red NARNET, además de que se utilizó para el 

algoritmo de entrenamiento levenberg-marquart mediante 5 neuronas en el cual se introdujo un 

total del 70 % de datos, 15 % de los datos para la validación y 15% para los datos de prueba por 

lo que obtuvieron un error porcentual de 4.06% en el cual se concluyó que el pronóstico de la 

demanda es óptimo y confiable. 

Mediante la aplicación de redes neuronales J. González, C. Hidalgo [8], realizaron la Predicción 

de la generación de energía eléctrica producida en una central hidroeléctrica utilizando redes 

neuronales artificiales con base en los datos de producción de energía eléctrica de la central 

hidroeléctrica Illuchi 1, se procedió a su limpieza y normalización, luego se desarrolló una 

herramienta de cálculo en el programa Python, a través de una interfaz gráfica, se puede predecir 

cuánto flujo de energía eléctrica se necesita producir por uno. . hoy, utilizando una red neuronal 

artificial que consta de una capa de entrada de 10 neuronas, dos capas ocultas, dos capas 

congeladas para evitar la memoria de datos y una capa de salida. Los parámetros configurables 

son: tipo de algoritmo de entrenamiento, capa oculta, número de neuronas en capa congelada, 

tiempo de retardo o número de épocas.  
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En base a la Universidad Técnica de Cotopaxi, W. Bastidas y A. Moya [9] realizaron el 

desarrollo de un sistema de predicción con redes neuronales artificiales para determinar la 

demanda de energía eléctrica en una central hidroeléctrica, en el cual se utilizaron variables de 

entrada como son fecha y consumo de energía que se proponen para ilustrar diferentes situaciones 

con diferentes condiciones, con el objetivo de llegar a un modelo correcto de red neuronal 

recurrente (memoria a corto plazo a largo plazo). Una vez entendidas las variables del modelo, los 

datos se dividieron en dos grupos: 80% para entrenamiento y 20% para validación. El tutorial en 

cuestión utiliza el algoritmo y la biblioteca RMSprop proporcionados por Python 3.8.6. Los datos 

de demanda de energía eléctrica del último período de enero de 2019 a la próxima semana de 

febrero del mismo año, que corresponde a 8 días, puede estar seguro de que el modelo propuesto 

se ajusta más al comportamiento de la serie de datos con un error absoluto medio (MAE) de 0,0352, 

el error porcentual absoluto medio (MAPE) fue del 3% para validar y utilizar los resultados para 

pronosticar la demanda de electricidad para 2020 y 2021. Para estudios futuros, se recomienda 

utilizar otro programa de análisis informático para obtener los datos para realizar los mismos 

estudios.  

Mediante el Centro De Ingeniería y Desarrollo Industrial, H. Farías [1] realizó la Predicción de 

radiación solar por series de tiempo, en el cual se tomaron las variables de entrada de fecha y 

consumo de energía se proponen para ilustrar diferentes situaciones con diferentes condiciones, 

con el objetivo de llegar a un modelo correcto de red neuronal recurrente es decir con memoria a 

corto plazo o a la vez a largo plazo, una vez que se entendieron las variables del modelo, los datos 

se dividieron en dos grupos: 80% para entrenamiento y 20% para validación. El tutorial en cuestión 

utiliza el algoritmo y la biblioteca RMSprop proporcionados por Python 3.8.6. Los datos de 

demanda de energía eléctrica del último período de enero de 2019 a la próxima semana de febrero 

mismo año, que corresponde a 8 días, puede estar seguro de que el modelo propuesto se ajusta más 

al comportamiento de la serie de datos con un error absoluto medio (MAE) de 0,0352, el error 

porcentual absoluto medio (MAPE) fue del 3% para validar y utilizar los resultados para 

pronosticar la demanda de electricidad para 2020 y 2021. Para estudios futuros, se recomienda 

utilizar otro programa de análisis informático para obtener los datos para realizar los mismos 

estudios.  

Tomando en cuenta el estudio de redes inteligentes, en el año 2013 G. Rodríguez, A. Felipe 

[10], mencionan que Las estimaciones del cambio climático local siempre han sido un factor 

importante en las actividades al aire libre, y se han desarrollado varios métodos para predecir los 

valores futuros de las variables climáticas, proporcionando así información para que las personas 
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y las empresas se organicen. su funcionamiento, el objetivo de este trabajo fue predecir de forma 

aproximada el valor de la radiación solar que afectaría a los coches alimentados por energía solar 

que participaran en el World Solar Challenge 2013, que compitió en cinco ubicaciones de 

autopista, para lo que se realizó un análisis y un modelo basado en redes neuronales afuera. fue 

desarrollado y también trató de conocer el valor de la radiación solar incidente en los cinco puntos 

intermedios anteriores utilizando la función espacial radial.  

Por otra parte, L. Ruiz, D. Amaya, R. Jiménez, en 2016 [11] , establecen en su tema de artículo 

la Predicción de radiación solar mediante deep belief network, en el cual según los resultados de 

desarrollo de la fase de previsión del proyecto fue posible aumentar la integración de los sistemas 

solares con la red, ya que se pudo predecir la radiación horizontal, garantizando suficiente 

producción solar sin ganar pérdidas que pueden ser diferentes días del año, también se propuso 

como trabajo futuro predecir la radiación solar, gestionar minuto a minuto los datos registrados en 

las zonas rurales por el equipo de investigación, que incluyen: radiación solar horizontal, velocidad 

del viento, humedad relativa y temperatura ambiente, para predecir la radiación solar diaria y anual 

para estos tipos de zonas, en estas zonas se puede aprovechar este recurso natural y dirigirlo a 

poblaciones que no tienen acceso a las redes tradicionales. 

 

2.3. OBJETO Y CAMPO DE ACCION  

 

Modelo de predicción con redes neuronales para radiación solar de la planta solar fotovoltaica 

ubicada en la provincia de pichincha. 

 

2.4. BENEFICIARIOS 

 

2.4.1. Beneficiarios directos 

 

Estudiantes que realicen trabajos de predicción. 

 

2.4.2. Beneficiarios indirectos 

 

Profesionales que identifiquen la posibilidad de implementar plantas fotovoltaicas en la 

provincia de Pichincha. 

 

2.5. JUSTIFICACION 

 

La predicción de radiación solar global es un parámetro indispensable y de suma relevancia 
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para la planta solar fotovoltaica debido a que la planta fotovoltaica necesita la radiación solar para 

poder generar energía eléctrica se ve la necesidad de crear un modelo que sea capaz de predecir la 

radiación en un instante de tiempo para que su generación sea más confiable, por lo que se realiza 

el desarrollo de redes neuronales con el uso de herramientas de programación accesibles para 

desarrollar algoritmos que permitan resolver el pronóstico de la radiación. 

Las redes neuronales son una herramienta útil para la predicción de la radiación solar debido a 

su capacidad para analizar grandes cantidades de datos complejos y encontrar patrones en ellos, 

estas pueden procesar una gran cantidad de datos en paralelo y aprender de los patrones que 

encuentran, lo que les permite generar predicciones precisas. 

Además, la radiación solar es un fenómeno que está influenciado por una serie de factores 

complejos y no lineales, como la ubicación geográfica, la hora del día, las condiciones atmosféricas 

y la topografía, las redes neuronales son capaces de modelar relaciones no lineales y complejas 

entre estos factores lo que las hace especialmente adecuadas para este tipo de predicciones. 

En resumen, la predicción de la radiación solar es un problema complejo y las redes 

neuronales son una herramienta poderosa para abordarlo. Al utilizar redes neuronales para 

predecir la radiación solar, se pueden obtener resultados más precisos y confiables que con otros 

métodos de modelado. 

 

2.6. HIPÓTESIS 

 

¿Será posible realizar la predicción de la radiación solar mediante el uso de redes neuronales 

artificiales para la determinación de la potencia solar fotovoltaica en el sector de Tabacundo? 

 

2.7. OBJETIVOS 

 

2.7.1. Objetivo General 

 

Predecir la radiación solar a partir de datos reales mediante el uso de redes neuronales 

artificiales para la determinación del potencial solar fotovoltaico en el sector de Tabacundo. 

2.7.2. Objetivos Específicos 

 

➢ Investigar diferentes modelos de predicción en el corto plazo especificando su eficacia y 

aplicabilidad hacia la radiación solar fotovoltaica. 
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➢ Realizar un análisis estadístico de los datos de radiación solar en el sector de Tabacundo para los 

diferentes patrones de tiempo. 

➢ Aplicar un modelo de predicción de la radiación solar global mediante redes neuronales artificiales 

a partir de datos reales. 

➢ Dimensionar una planta de generación fotovoltaica basándose en las proyecciones de radiación 

solar obtenidas en el sector de Tabacundo. 

 

2.8. Sistemas de tareas 

 

Objetivos 

específicos 

 
Actividades 

(tareas) 

Resultados 

Esperados 

Técnicas, Medios 

e Instrumentos 

Investigar 

diferentes 

modelos de 

predicción en el 

corto plazo 

especificando su 

eficacia y 

aplicabilidad 

hacia la radiación 

solar fotovoltaica. 

- Obtener datos de 

radiación 

fotovoltaica en el 

área. 

- Investigar redes 

neuronales y su 

beneficio en la 

predicción de datos 

- Información 

acerca del lugar 

de la planta. 

-  Información 

acerca de

 los              posibles 

programas que 

se pueden   

utilizar en la   

realización  

de   modelos 

predictivos. 

- Bibliografía 

relacionada a

la generación 

distribuida. 

 

- Artículos 

científicos 

 

- Tesis 

Realizar un 

análisis 

estadístico de los 

datos de radiación 

solar en el sector 

de Tabacundo 

para los diferentes 

patrones de 

tiempo.. 

- Recopilación de 

información 

asociada a la 

planta solar 

fotovoltaica. 

- Acople   y 

sincronización 

de datos 

obtenidos con los 

calculados 

- Cálculo   de 

radiación  solar 

global partiendo 

de la energía 

generada por la 

planta 

fotovoltaica. 

 

- Bibliografía 

relacionada a

la generación 

distribuida. 

 

- Artículos 

científicos 

 

- Tesis 
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Aplicar un 

modelo de 

predicción de la 

radiación solar 

global mediante 

redes neuronales 

artificiales a partir 

de datos reales.. 

- Utilización

de software para 

la realización 

del modelo de 

predicción. 

- Análisis del 

error medio 

admitido para 

obtener el 

modelo óptimo. 

-    Modelo de 

predicción con    

un error menor al   

5% determinando 

así el óptimo. 

 - Validación del 

modelo mediante 

la matriz de 

confusión. 

 

- Microsoft Word 

 
- Microsoft Excel 

 

- Software Python 
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radiación solar 
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sector de 

Tabacundo. 
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paneles 

fotovoltaico. 

- Cantidad de 

paneles en serie 

y paralelo. 
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separación de 

los paneles. 

- Obtener el 

número de 

paneles, 

inversores. 

- Obtener el costo 

de inversión de la 

central de 

generación. 

- Tiempo de 

recuperación de 

inversión. 

- Bibliografía 

relacionada a los 

datasheet de los 

componentes. 

- Simulación en 

PVsyst. 

- Software 

HOMER. 
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CAPÍTULO III 
 

3. MARCO TEÓRICO 

 

3.1. Energía solar fotovoltaica 

 

La energía solar se refiere a una forma de energía renovable que se obtiene a través de la 

radiación electromagnética emitida por el Sol. Este astro representa una de las principales 

fuentes naturales de energía prácticamente inagotables, las cuales se utilizan para generar 

electricidad renovable. 

La energía solar se plantea como la solución principal para acelerar la transición energética 

y alcanzar el anhelado objetivo de la descarbonización global. El uso de la energía solar, tanto 

en el presente como en el futuro, conlleva numerosos beneficios significativos en la lucha contra 

la crisis climática a nivel mundial. 

Alexandre-Edmond Becquerel, un físico de origen francés, fue el descubridor del efecto 

fotovoltaico, el cual consiste en capturar la luz solar para convertirla en energía utilizable. Los 

paneles solares, dispositivos diseñados para aprovechar eficientemente la energía solar, se 

encargan de generar calor o electricidad, fomentando así el autoconsumo fotovoltaico y la 

sostenibilidad del planeta. 

La capacidad de convertir la energía solar en energía eléctrica se presenta como una 

alternativa sostenible para el futuro de la humanidad, incluso permitiendo que los paneles 

solares generen electricidad durante la noche. El autoconsumo fotovoltaico desempeña un papel 

fundamental en la producción de nuestra propia electricidad renovable. En resumen, se trata de 

la capacidad que tenemos como consumidores de generar la energía eléctrica necesaria para 

nuestros hogares [12]. 

 

3.1.1. Radiación solar 

 

La radiación solar es la energía liberada por el Sol y se extiende en todas las direcciones a 

través del espacio mediante ondas electromagnéticas. Este flujo energético es el factor 

determinante en los procesos atmosféricos y el clima. Se origina a partir de las reacciones de 

fusión nuclear del hidrógeno en el núcleo solar y se emite desde la superficie del Sol como 

radiación electromagnética. 

La energía solar se emite en forma de radiación de onda corta. Sin embargo, al atravesar la 
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atmósfera, sufre diversos procesos de atenuación, como la difusión, la reflexión en las nubes y 

la absorción por moléculas de gases, como el ozono y el vapor de agua, así como por partículas 

suspendidas en el aire. Después de este recorrido, la radiación solar alcanza la superficie 

terrestre, ya sea en forma de océanos o de tierra, donde puede reflejarse o absorberse. La energía 

absorbida por la superficie se reemite al espacio exterior como radiación de onda larga, 

transfiriendo así calor a la atmósfera [13]. 

 

3.1.2. Irradiancia 

 

La irradiancia se refiere a la potencia o radiación solar incidente por unidad de superficie. 

Es un indicador de la intensidad de la radiación solar. La unidad de medida utilizada es el vatio 

por metro cuadrado (𝑊/𝑚2). 

 

3.1.3. Irradiación 

 

La irradiación es la suma o integración de las irradiancias en un período de tiempo específico. 

Mide la cantidad total de energía solar recibida durante ese intervalo de tiempo. La unidad de 

medida es el julio por metro cuadrado (𝐽/𝑚2) por hora, día, semana, mes, años, etc. En la 

práctica cuando se tiene la relación con la generación de energía eléctrica, se utiliza la unidad 

de medida el 𝑊ℎ/𝑚2 y sus múltiplos más habituales 𝑘𝑊ℎ/𝑚2 y  𝑀𝑊ℎ/𝑚2 [14]. 

 

3.1.4. Hora solar pico 

 

La abreviatura más comúnmente utilizada para referirse a la radiación solar incidente diaria 

en un panel solar por metro cuadrado de superficie es HSP (Wh/m²/día). Esta medida se emplea 

para estimar la cantidad de energía que podría generarse diariamente en un panel solar de un 

metro cuadrado. Está relacionada con la cantidad total de insolación global (kWh/m²/día) que 

alcanza los módulos solares en un día determinado. En teoría, este concepto establece una 

equivalencia entre las horas diarias de exposición del panel solar (que varía según la inclinación 

del arreglo fotovoltaico) a una radiación de 1000 W/m² y la radiación total diaria recibida [15]. 

 

3.1.5. Coordenadas solares 

 

El propósito de este sistema es determinar la posición del sol en el cielo, y su origen se basa 

en la ubicación del observador. 



14 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

• Azimut u orientación solar (A, ψ): es el ángulo formado por la línea Norte-Sur y la 

proyección del rayo solar sobre el plano horizontal. El valor óptimo es ψ = 0° al 

mediodía, cuando el sol se encuentra en orientación Sur, lo que resulta en la máxima 

radiación. 

• Altura solar (α): es el ángulo que varía a lo largo del día, indicando la elevación del sol 

en el cielo. 

• Cenit (θ): es el ángulo que forma el sol con el cenit, que es el punto más elevado en el 

hemisferio celeste correspondiente a un lugar en la Tierra. Este ángulo complementa la 

altura solar, como se ilustra en la Figura 3.1. 

• Latitud (ϕ): es el ángulo formado por la línea vertical que pasa por un punto geográfico 

específico y el ecuador terrestre [16]. 

 

 

Figura 3.1. Ángulos que definen la posición del sol a cada instante [16]. 

 

3.1.6. Declinación (𝜹) 

 

El eje de rotación terrestre presenta un ángulo conocido como declinación, el cual desempeña 

un papel fundamental en la variación estacional y el clima en nuestro planeta. La declinación 

representa el ángulo formado por el plano del ecuador terrestre y la trayectoria del sol. Este 

ángulo, denominado β, varía a lo largo del año en un rango comprendido entre -23,45º y 23,45º, 

tal como se muestra en la Figura 3.2. 
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Figura 3.2. Distintos valores de los ángulos de la declinación solar [17]. 

 

El ángulo de la declinación se puede calcular como: 

 

𝛽 = 23.45° 𝑠𝑒𝑛 [ 
284+𝑛

365
∗ 360]    (3.5) 

 

Donde “n” el día del año considerando que el año son 365 días [17]. 

 

3.2. Modelos de predicción 

 

3.2.1. Modelos autorregresivos 

 

Los modelos autorregresivos son aquellos que describen, al menos en parte, una variable o 

conjunto de variables en función de sus valores pasados. Estos modelos han adquirido una gran 

relevancia en el ámbito de la econometría y la economía. Se ha comprobado que incluso modelos 

simples de este tipo, con un número reducido de variables y parámetros, compiten e incluso 

superan en términos de capacidad de predicción y simulación a los grandes modelos 

macroeconométricos desarrollados en las décadas de 1950 y 1960, que incluyen cientos de 

variables y parámetros. 

Se muestra cómo los modelos de Dinámica de Sistemas pueden incorporar los elementos 

fundamentales de los modelos autorregresivos. Para tal fin, se ha desarrollado un modelo 

autorregresivo estructural (SVAR) utilizando diagramas de nivel-flujo. Esta herramienta 

proporciona a los modelos autorregresivos la capacidad de realizar predicciones a corto         

plazo [18]. 

Un modelo de naturaleza autorregresiva (AR) despliega su capacidad para anticipar patrones 

futuros en función de pautas previas. Su implementación se halla en la esfera del pronóstico, en 

situaciones en las cuales una correlación se manifiesta entre los valores presentes en una 
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secuencia temporal y los valores que los preceden y prosiguen. Esta técnica encuentra su 

fundamento en la retroalimentación de información pasada para configurar la evolución de los 

eventos, de ahí su designación como autorregresivo (donde el elemento prefijo "auto", de origen 

griego, se refiere a "yo"). En esencia, este proceso implica una adaptación de regresión lineal a 

los datos de la serie actual, contrastándolos con uno o varios valores precedentes de esa misma 

serie. 

Dentro de un esquema de modelo AR, el valor que adquiere la variable de resultado (Y) en 

un instante t del tiempo guarda, de manera semejante a una regresión lineal convencional, una 

relación directa con la variable predictora (X). No obstante, la distinción entre una regresión 

lineal simple y los modelos AR radica en que el valor de Y está influido por X y por los valores 

previos de Y. 

El proceso AR se enmarca en la categoría de los procesos estocásticos, caracterizados por 

incorporar niveles de incertidumbre o aleatoriedad. Esta presencia de aleatoriedad conlleva a 

que, si bien es viable pronosticar tendencias futuras con cierta precisión basándose en 

información pasada, nunca se alcanza un nivel de exactitud absoluto. En general, este proceso 

se aproxima lo suficiente como para resultar provechoso en la mayoría de los contextos. 

Los modelos AR también reciben las denominaciones de modelos condicionales, modelos 

de Markov o modelos de transición. 

Un modelo AR(p) corresponde a una variante autorregresiva donde se emplean valores 

desfasados específicos de yt en calidad de variables predictoras. Los retrasos se definen como 

aquellos momentos temporales en los que los resultados de un período influyen en los periodos 

subsiguientes. 

El parámetro "p" recibe el nombre de orden. Por ejemplo, un modelo AR se identifica como 

un "proceso autorregresivo de primer orden". En un proceso AR de primer orden, el valor de la 

variable de resultado en un instante t guarda relación únicamente con periodos temporales 

separados por un solo intervalo (es decir, el valor de la variable en   t – 1). Un proceso AR de 

segundo o tercer orden estaría asociado a datos separados por dos o tres intervalos temporales, 

respectivamente [19]. 

El modelo AR(p) está definido por la ecuación: 

 

 𝑦𝑡 = 𝜎 + 𝜑1 𝑦𝑡−1 + 𝜑2 𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝 𝑦𝑡−1 + 𝐴𝑡 (3.1) 

 

Donde: 

 

yt-1 , yt-2 …yt-p son los valores pasados de la serie (retrasos), 

At es ruido blanco (es decir, aleatoriedad), 
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     y δ se define mediante la siguiente ecuación: 

 

 

𝛿 = (1 − ∑ 𝜙𝑖

𝑝

𝑖=1

) 𝜇 

 

 

(3.2) 

Donde 𝜇 es la media del proceso. 

 

3.2.2. Modelos de aprendizaje automático 

 

En el ámbito de la producción de energía eléctrica, los enfoques de aprendizaje automático 

han ganado relevancia significativa en la predicción de la radiación solar, al permitir la 

estimación de atributos meteorológicos a partir de conjuntos de datos de diversas estructuras, 

ya sean estructurados, semiestructurados o no estructurados. Aunque un número considerable 

de estaciones de medición no registra lecturas de radiación solar, algunas de ellas sí recopilan 

dicha información, así como otras variables climáticas, con el propósito de lograr una 

comprensión más precisa del entorno. 

El propósito fundamental de los algoritmos de aprendizaje automático radica en habilitar a 

las computadoras para adquirir conocimiento. En la época actual, esta tendencia ha 

experimentado un considerable aumento y se puede observar en diversos ámbitos, como el 

sector de generación de energía. Por lo tanto, este estudio ha empleado múltiples estrategias de 

aprendizaje supervisado, las cuales han demostrado un desempeño favorable. Por otra parte, es 

relevante resaltar que una gran cantidad de investigaciones analizadas utilizan redes neuronales 

artificiales para predecir la energía lumínica emitida por el sol.  

La implementación de un modelo de aprendizaje profundo implica obtener conjuntos de 

datos adicionales de diversas ubicaciones geográficas para aumentar aún más la confiabilidad 

en las estimaciones históricas y la predicción del comportamiento futuro a lo largo de semanas, 

meses e incluso años. Por lo tanto, se considera de suma importancia realizar una investigación 

más exhaustiva acerca de estos aspectos [20]. 

 

3.2.2.1. Perceptrón multicapa 

 

El clasificador de Perceptrón Multicapa (MLP) se configura como una red neuronal 

compuesta por neuronas interconectadas mediante pesos o parámetros. Esta red se organiza 

en una capa de entrada (input), una o varias capas ocultas (hidden) y una capa de salida 

(output). La estructura fundamental del MLP se compone de tres capas en su forma básica 
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representada en la Figura 3.3 . A medida que se añaden más capas a la red, esta adquiere 

mayor complejidad y desarrolla una capacidad incrementada para abordar problemas de 

naturaleza más complicada. 

 

 

Figura 3.3. Arquitectura del clasificador perceptrón multicapa [21]. 

 

El funcionamiento del clasificador de Perceptrón Multicapa (MLP) implica que, dado un 

vector de datos de entrada 𝑥𝑖 con un conjunto de m variables predictoras, en la capa oculta 

se generan M funciones inferidas. Luego, en la capa de salida se calcula la respuesta predicha 

mediante la aplicación de las funciones inferidas en la capa oculta a través de una 

transformación no lineal. Todas las capas se conectan en una dirección hacia adelante y están 

representadas por una matriz de pesos W, que se inicializa con valores aleatorios de 

magnitud reducida. Primero, se activa la capa oculta a1(h) a través de una función de 

activación ϕ (por ejemplo, la función sigmoide) aplicada a los valores de Z (matriz de valores 

netos), que surge de la combinación lineal de las variables de entrada con los pesos W. Estos 

valores constituyen las entradas de la capa de salida. La activación de la capa oculta se 

ejecuta mediante las siguientes expresiones: 

 

 𝑍(ℎ) = 𝐴(𝑖𝑛) 𝑊(ℎ), 𝐴(ℎ) =  𝜙(𝑍(ℎ)) 

 

(3.3) 

Donde 𝐴(𝑖𝑛) es una matriz de características o muestras 𝑥(𝑖𝑛); 𝑊(ℎ) es la matriz de pesos 

y ϕ(⋅) es la función de activación. De manera similar, se genera la activación de la capa de  

salida: 

 

 𝑍(𝑜𝑢𝑡) = 𝐴(ℎ) 𝑊(𝑜𝑢𝑡), 𝐴(𝑜𝑢𝑡) =  𝜙(𝑍(𝑜𝑢𝑡)) 

 

(3.4) 
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Donde 𝑊(𝑜𝑢𝑡) es una matriz de pesos de salida; y 𝐴(𝑜𝑢𝑡) es una matriz de probabilidades 

con las respuestas o clases predichas de la red. Para determinar el error de clasificación, se  

compara la clase objetivo con la clase predicha. El algoritmo de propagación hacia atrás se  

utiliza para distribuir los errores y se obtienen las derivadas parciales con respecto a los pesos  

de la red para actualizar el modelo [21]. 

 

3.2.3. Redes neuronales 

 

3.2.3.1. Aplicaciones de la red neuronal 

 

En la actualidad, las redes neuronales se utilizan en dos direcciones principales: la 

predicción y la clasificación, y tienen diversas aplicaciones, que se describen a continuación: 

➢ Clasificación: Las redes neuronales tienen la capacidad de identificar y clasificar 

datos en diferentes categorías. A diferencia de las técnicas tradicionales, estas redes 

pueden abordar problemas estructurales específicos de manera más efectiva. 

➢ Asociación: Las redes neuronales actúan como un proceso de recuperación de datos 

a partir de la información de entrada, estableciendo relaciones con los datos 

almacenados previamente. 

➢ Agrupamiento: En casos en los que no se realiza una clasificación directa de los datos 

de entrada, las redes neuronales generan agrupamientos basados en las señales 

presentes. 

➢ Generalización: Las redes neuronales son capaces de detectar las relaciones 

subyacentes entre diferentes elementos y, al hacerlo, pueden extrapolar las relaciones 

numéricas presentes en los datos disponibles. 

➢ Optimización: Las redes neuronales proporcionan un procedimiento rápido para 

generar soluciones subóptimas que, a su vez, son altamente satisfactorias. 

➢ Predicción y control: Las redes neuronales son adecuadas para la predicción, ya que 

aprenden del sistema y se adaptan de manera versátil a los cambios que se       

produzcan [22]. 

 

3.2.3.2. Ventajas de las redes neuronales 

 

➢ Aprendizaje adaptativo: Se refiere a la capacidad de una red neuronal para aprender 

tareas a partir de entrenamiento o experiencias iniciales, y ajustar su respuesta a las 
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circunstancias cambiantes de su entorno. 

➢ Autoorganización: Una red neuronal tiene la capacidad de crear su propia 

organización o representación de la información durante el proceso de aprendizaje. 

➢ Tolerancia a fallos y redundancia: La red neuronal posee información distribuida o 

redundante, lo que le permite ser tolerante a fallos. Aunque parte de la red pueda ser 

dañada, se pueden mantener algunas de sus capacidades incluso con daños 

significativos en su estructura. 

➢ Capacidad de generalización y tolerancia al ruido: Ante la entrada de nuevos datos o 

datos con ruido, la red neuronal es capaz de producir resultados coherentes que se 

ajustan a la naturaleza del problema para el cual ha sido entrenada. 

➢ Operación en tiempo real: La computación neuronal puede llevarse a cabo en 

paralelo, ya sea a través de software o mediante hardware conexionista o 

masivamente paralelo. Esto permite obtener respuestas de forma inmediata [23]. 

 

3.2.3.3. Arquitecturas neuronales 

 

Al tener estructuras neuronales o modelos conexionistas que pueden clasificarse de 

diversas formas según el criterio utilizado, se presentan las clasificaciones correspondientes. 

 

3.2.3.4. Según el número de capas  

 

➢ Redes neuronales monocapa: Se trata de la forma más simple de red neuronal, donde 

se tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas hacia una capa de neuronas 

de salida, donde se realizan diferentes cálculos. La capa de entrada no realiza ningún 

cálculo, de ahí el nombre de redes neuronales con una sola capa, como se lo puede 

observar en la Figura 3.4. Un ejemplo típico de este tipo de redes son las memorias 

asociativas. 
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Figura 3.4. Red neuronal monocapa [24]. 

 

➢ Redes neuronales multicapa: Es una generalización de la estructura anterior, con un 

conjunto de capas intermedias (capas ocultas) entre la capa de entrada y la capa de 

salida. Esta red puede establecer conexiones de índole completa o parcial, como 

ilustra de manera gráfica la Figura 3.5. 

 

 

Figura 3.5. Esquema de una red neuronal multicapa [24]. 

 

3.2.3.5.  Según el tipo de conexiones 

 

➢ Redes neuronales no recurrentes: En este tipo de red, la propagación de las señales 

ocurre en un solo sentido, sin posibilidad de retroalimentación. Estas estructuras no 

tienen memoria. 

➢ Redes neuronales recurrentes: Estas redes se caracterizan por tener lazos de 

retroalimentación. Estos lazos pueden establecerse entre neuronas de diferentes 

capas, neuronas de la misma capa o incluso dentro de una misma neurona, como se 

lo muestra en la Figura 3.6 esta estructura recurrente es especialmente adecuada para 

estudiar la dinámica de sistemas no lineales. 
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Figura 3.6. Red neuronal recurrente [24]. 

 

3.2.3.6. Según con el grado de conexión  

 

➢ Redes neuronales totalmente conectadas: En este caso, todas las neuronas de una 

capa están conectadas a las neuronas de la capa siguiente (en redes no recurrentes) o 

a las de la capa anterior (en redes recurrentes). 

➢ Redes neuronales parcialmente conectadas: En este caso, no todas las neuronas de 

diferentes capas están conectadas entre sí. 

Estas conexiones pueden realizarse de diversas formas, siendo las más comunes las 

estructuras en paralelo y jerárquicas. En la estructura en paralelo se busca un consenso 

entre las diferentes redes para obtener la salida, mientras que en la estructura jerárquica 

existen redes subordinadas a otras que actúan como elementos centrales en la salida final 

de la red [24]. 

 

3.2.4 Aprendizaje, Validación y Codificación 

 

3.2.4.1 Tipos de neuronas artificiales 

 

Las neuronas artificiales se pueden categorizar según los valores que pueden tomar. En 

este caso, se enfocan principalmente en dos tipos: 

➢ Neuronas binarias: Estas neuronas solo pueden asumir valores dentro del intervalo 

{0, 1} o {-1, 1}. 

➢ Neuronas reales: Estas neuronas tienen la capacidad de tomar valores dentro del 

rango continuo {0, 1} o {-1, 1}. 
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Es común que los pesos sinápticos estén limitados a un intervalo específico, aunque 

en algunas aplicaciones particulares esta restricción puede variar. 

 

3.2.4.2 Niveles o capas de una red neuronal 

 

La organización de las neuronas en una red se lleva a cabo mediante la formación de 

niveles o capas, donde cada capa contiene un número específico de neuronas. Según su 

ubicación dentro de la red, se pueden identificar tres tipos de capas: 

➢ Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la información proveniente 

de fuentes externas a la red. 

➢ Capas ocultas: son capas internas de la red que no tienen contacto directo con el 

entorno externo. El número de capas ocultas puede variar desde cero hasta un 

número considerable. Las neuronas en las capas ocultas pueden estar 

interconectadas de diversas formas, lo que, junto con su cantidad, determina las 

diferentes topologías de las redes neuronales. 

➢ Capa de salida: esta capa transfiere información desde la red hacia el entorno 

externo. 

 

3.2.4.3 Técnicas de decisión 

 

La técnica o procedimiento de toma de decisiones se puede describir según se representa 

en el diagrama de la Figura 3.7. 

 

 
Figura 3.7. Esquema del proceso de toma de decisiones [25]. 

 

De manera similar, al emplear una red neuronal como un recurso para la toma de 

decisiones, la salida de dicha red representa directa o indirectamente la solución al problema o 

la decisión a tomar. 
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3.2.4.4 Mecanismos de aprendizaje 

 

El aprendizaje es el proceso mediante el cual una red neuronal modifica sus pesos, es 

decir, destruye, modifica o crea conexiones, en respuesta a una información de entrada. Si 

el valor de una conexión en la red es cero, esto implica que la conexión no existe. El proceso 

de aprendizaje se considera completo cuando los valores de los pesos dejan de cambiar, lo 

que indica que la red ha aprendido se distingue entre aprendizaje supervisado y no 

supervisado. 

 

A. Aprendizaje supervisado 

 

En este caso, el aprendizaje se lleva a cabo a través de un entrenamiento controlado por 

un agente externo, conocido como supervisor. El supervisor modifica los pesos de las 

conexiones mientras la salida de la red difiera de la salida deseada para una entrada dada, 

con el objetivo de acercarse a ella.  

Dado un nuevo patrón de entrenamiento, por ejemplo, (m+1)-ésimo, los pesos serán 

adaptados de la siguiente forma: 

 

 𝑤𝑖𝑗
(𝑚+1)

=  𝑤𝑖𝑗
(𝑚)

+  𝛥𝑤𝑖𝑗
(𝑚)

  (3.5) 

 

➢ Corrección de error 

 

El aprendizaje consiste en ajustar los pesos de las conexiones de una red neuronal en 

función del error en la salida. Se utilizan reglas y algoritmos matemáticos que 

proporcionan información sobre el error global y los errores individuales de cada unidad 

de procesamiento. Este enfoque se aplica principalmente en redes de propagación hacia 

adelante, donde los patrones de entrenamiento constan de un vector de entrada y un 

vector de salida, asociando cada entrada con su correspondiente salida en cada nodo. 

Durante el proceso de aprendizaje, se calcula la discrepancia entre la salida deseada y la 

obtenida para cada nodo, y se utilizan estos errores para actualizar los pesos y generar 

una nueva salida. Los pares de entrenamiento se modifican repetidamente hasta que los 

cambios en los pesos se acerquen a cero, indicando un error total cercano a cero, como 

se lo muestra en la Figura 3.8 no es necesario alcanzar un error cero, ya que puede estar 

dentro de un rango establecido según la aplicación. Este tipo de aprendizaje se utiliza 
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en redes neuronales artificiales que requieren un entrenamiento previo antes de su uso. 

 

 

Figura 3.8.  Forma general de cómo trabaja la corrección de error [26]. 

 

➢ Aprendizaje por refuerzo: 

 

Este enfoque es más lento que el de corrección de error y no busca obtener una salida 

exacta del sistema. En este caso, la función del supervisor se reduce a estimular o inhibir 

la actividad neuronal mediante una señal de refuerzo, la cual indica si la señal obtenida 

en la salida de la red se ajusta a la deseada (éxito = 1, fracaso = -1). Según esta señal, 

los pesos se ajustan utilizando un mecanismo de probabilidades. 

 

➢ Aprendizaje estocástico: 

 

Consiste en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones 

de la red y evaluar su efecto en función del objetivo deseado y de distribuciones de 

probabilidad. Se suele hacer una analogía con el estado energético de un sólido: si la 

energía del sistema es menor después de un cambio, se acepta el cambio; de lo contrario, 

la aceptación del cambio está condicionada a una distribución de probabilidad 

preestablecida. Se utiliza un procedimiento conocido como enfriamiento simulado 

(simulated annealing) para escapar de los errores locales mediante el uso de ruido, lo 

que facilita la búsqueda del error global.  

 

B. Aprendizaje no supervisado o auto supervisado  

 

En este caso, la red no requiere influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones. 

La utilidad de estas redes se reduce a descubrir características, regularidades, correlaciones 

o categorías en los datos presentados a la entrada de la red. La interpretación de la salida de 

una red de este tipo depende de su estructura y del algoritmo de aprendizaje utilizado. La red 

aprende a adaptarse basándose en las experiencias recopiladas de los patrones de 



26 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

entrenamiento anteriores, sin el beneficio de un supervisor. El siguiente esquema muestra un 

ejemplo típico de un sistema "No Supervisado" [26]. 

 

3.2.5 Principales Topologías 

 

La topología o estructura de las redes neuronales se refiere a cómo están organizadas y 

dispuestas las neuronas en la red, formando capas o grupos de neuronas que pueden estar más 

o menos distantes de la entrada y salida de la red. Los parámetros clave de la red incluyen el 

número de capas, el número de neuronas en cada capa, el grado de conectividad y el tipo de 

conexiones entre las neuronas. 

➢ Redes monocapa, las neuronas que forman la red están conectadas entre sí 

lateralmente dentro de la única capa que conforma la red. También es posible que 

existan conexiones autorrecurrentes, donde la salida de una neurona está conectada 

a su propia entrada. 

➢ Redes multicapa son aquellas que están compuestas por conjuntos de neuronas 

organizadas en múltiples niveles o capas. En este caso, una forma de distinguir a qué 

capa pertenece una neurona es observar el origen de las señales que recibe como 

entrada y el destino de la señal de salida. Por lo general, todas las neuronas de una 

capa reciben señales de entrada de otra capa anterior, más cercana a la entrada de la 

red, y envían las señales de salida a una capa posterior, más cercana a la salida de la 

red. Estas conexiones se conocen como conexiones hacia adelante o feedforward. 

➢ Redes con conexiones hacia delante, todas las señales neuronales se propagan en 

sentido hacia adelante a través de las capas de la red. No existen conexiones hacia 

atrás y, por lo general, tampoco existen conexiones autorrecurrentes (donde la salida 

de una neurona se conecta a su propia entrada) ni conexiones laterales (donde la 

salida de una neurona se conecta a la entrada de neuronas en la misma capa). 

➢ Redes con conexiones hacia adelante y hacia atrás son aquellas en las que la 

información se propaga tanto en sentido hacia adelante (forward) como en sentido 

hacia atrás (backward) durante el funcionamiento de la red. Para lograr esto, existen 

conexiones hacia adelante (feedforward) y conexiones hacia atrás (feedback) entre 

las neuronas. En general, estas redes suelen tener una estructura de dos capas 

(bicapa), lo que implica la presencia de dos conjuntos de pesos: aquellos 

correspondientes a las conexiones hacia adelante desde la primera capa (capa de 
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entrada) hacia la segunda capa (capa de salida), y los correspondientes a las 

conexiones hacia atrás desde la segunda capa hacia la primera. En la mayoría de los 

casos, los valores de los pesos de estos dos tipos de conexiones son diferentes y no 

coinciden [27]. 

 

3.2.6 Elección de modelo de predicción 

 

Según Daniel Maqueda [28] “Las redes neuronales recurrentes el principio básico de este 

tipo de redes se basa en la utilización de bucles dentro del flujo de información. Recordemos 

que en las redes neuronales convencionales solo existe el backward y el forward, para describir 

la naturaleza del flujo; sin embargo, en una RNN se incluyen bucles en el flujo, los cuales están 

representados por las líneas curveadas intermedias en el diagrama. Dichos bucles de 

información son interpretados como remanentes de información, que realimentan a la red junto 

con información nueva, que viene desde la entrada. Esto permite almacenar información dentro 

de la red, las RNN utilizan su razonamiento de experiencias anteriores para informar los 

próximos eventos”. De esta manera se decidió la elección de este modelo para la predicción. 

Según Felipe Lara [29] “Otra cuestión de importancia reside en la predicción de secuencias 

temporales. Alan Lapedes y Robert Farber han empleado Redes Neuronales (conforme a 

Lapedes y Farber en 1987) en la configuración de un perceptrón de múltiples estratos, con el 

propósito de anticipar el comportamiento de un sistema dinámico no lineal con una dinámica 

caótica descrita mediante la ecuación diferencial no lineal de Glass Mackey. Este enfoque ha 

arrojado resultados que evidencian una mayor exactitud en la predicción en comparación con 

el uso de predictores polinómicos y el filtro adaptativo lineal de Widrow-Hoff.” 

“En última instancia, se ha logrado obtener resultados positivos en la utilización exitosa de 

Redes Neuronales para llevar a cabo la discriminación de procesos sujetos a variaciones 

temporales (tal como se reporta en Haesloop & Holt en 1990), así como para el reconocimiento 

de sistemas caracterizados por su naturaleza no lineal”. 

 

3.2.7 Matriz de confusión 

 

La matriz de confusión es una representación tabular que resume el rendimiento de un 

modelo de clasificación al predecir ejemplos pertenecientes a diferentes clases. En la matriz de 

confusión, uno de los ejes muestra las etiquetas predichas por el modelo, mientras que el otro 

eje muestra las etiquetas reales tal como se observa en la Figura 3.9. 
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Figura 3.9. Matriz de confusión [30]. 

 

En la matriz de confusión, los números ubicados en la diagonal principal representan las 

predicciones correctas realizadas por el modelo. Por otro lado, los elementos restantes de la 

matriz de confusión indican los errores cometidos por el modelo al predecir las clases. 

 

3.2.8 Precisión y Sensibilidad 

 

Las dos métricas más comúnmente empleadas para evaluar el rendimiento de un modelo son 

la precisión y la sensibilidad.  

La precisión se define como la proporción entre el número de predicciones positivas 

correctas y el número total de predicciones positivas realizadas por el modelo. 

 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 (3.6) 

 

Donde TP es los verdaderos positivos mientas que FP son los falsos positivos. La 

sensibilidad se define como la proporción entre el número de predicciones positivas correctas 

y el número total de ejemplos positivos presentes en el conjunto de prueba. 

 

  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
              

 

(3.7) 

 

Donde FN son los falsos negativos. 

Estas métricas permiten evaluar la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas 

y capturar adecuadamente los casos positivos presentes en los datos de prueba. 

Entender el significado y la importancia de la precisión y la sensibilidad en la evaluación de 

un modelo es fundamental. A menudo, es útil pensar en el problema de la predicción como la 

búsqueda de documentos en una base de datos a través de una consulta. La precisión se refiere 
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a la proporción de documentos relevantes en la lista de documentos devueltos por el modelo. 

Por otro lado, la sensibilidad se refiere a la proporción de documentos relevantes que el modelo 

logra recuperar de todos los documentos relevantes disponibles. 

En el caso de la detección de clases de prueba, generalmente se busca tener una alta precisión 

para evitar cometer errores al clasificar un mensaje legítimo como clase predicha y se está 

dispuesto a tolerar una sensibilidad menor. 

En la práctica, a menudo es necesario tomar una decisión entre una alta precisión o una alta 

sensibilidad, ya que es difícil lograr ambos simultáneamente. Esto se puede lograr mediante 

diferentes enfoques, como asignar una mayor ponderación a los valores de prueba, ajustar los 

hiperparámetros del modelo para maximizar la precisión o la sensibilidad en un conjunto de 

validación, o establecer un umbral de decisión para la predicción del modelo. 

Si bien la precisión y el recuerdo están inicialmente definidos para problemas de 

clasificación binaria, también se pueden aplicar en la evaluación de modelos de clasificación 

multiclase. Para hacerlo, se selecciona una clase específica para evaluar estas métricas y se 

consideran todos los ejemplos de esa clase como positivos, mientras que los ejemplos de las 

clases restantes se consideran negativos. 

 

3.2.9 Exactitud 

 

La exactitud se calcula como la proporción de ejemplos correctamente clasificados con 

respecto al número total de ejemplos clasificados. En la matriz de confusión, se puede expresar 

de la siguiente manera: 

 

            𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                              (3.8) 

 

La exactitud se calcula dividiendo el número de ejemplos correctamente clasificados entre 

el número total de ejemplos clasificados. Esta métrica es útil cuando los errores en la predicción 

de todas las clases tienen la misma importancia [30]. 

 

3.3 Dimensionamiento de la planta fotovoltaica 

 

3.3.1 Sistema fotovoltaico conectado a la red 

 

Un Sistema Fotovoltaico Conectado a la Red (SFVCR) se compone de varios elementos que 

facilitan la conversión de la energía solar en energía eléctrica utilizable, cumpliendo con 
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parámetros técnicos para garantizar su correcto funcionamiento. 

Los SFVCR pueden ser diseñados en diferentes escalas, con una potencia instalada que 

puede variar desde unos pocos kilovatios hasta varios megavatios. Los sistemas de pequeña 

escala se instalan comúnmente para uso residencial, como autoabastecimiento o para alimentar 

dispositivos específicos como luminarias o torres meteorológicas. Por otro lado, las centrales 

de gran escala se caracterizan por generar bloques de energía considerables que abastecen a una 

gran cantidad de consumidores, lo cual requiere de amplias extensiones de terreno para 

acomodar la alta cantidad de paneles solares necesarios para la producción a gran escala [31]. 

 

3.3.1.1 Componentes 

 

• Generador fotovoltaico 

 

Este dispositivo es responsable de la generación de energía eléctrica al absorber 

la radiación solar y transformarla en energía utilizable para el funcionamiento del 

sistema. 

 

• Acumulador 

 

Su función es almacenar la energía excedente para que el sistema pueda utilizarla 

en momentos en los que sea necesario y no haya disponibilidad de recursos solares. 

 

• Regulador de carga 

 

Este componente se encarga de gestionar la carga y descarga de la batería, 

protegiéndola y asegurando una vida útil prolongada. 

 

• Inversor 

 

Es el componente encargado de convertir la corriente continua generada por el 

sistema en corriente alterna, necesaria para el suministro de energía a los 

dispositivos conectados al sistema [32]. 
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Figura 3.10. Diagrama de un SFA [32]. 

 

3.3.2 Paneles monocristalinos 

 

Este tipo de paneles solares se distingue en el mercado por su notable eficiencia, atribuida a 

su antigüedad y a su continuo desarrollo tecnológico a lo largo del tiempo. Los paneles 

monocristalinos de silicio, siendo los más antiguos en el campo de la energía solar, se 

manufacturan mediante el método Czochralsky, lo que implica la creación de cada módulo a 

partir de un solo cristal de silicio puro. 

Estos paneles encuentran aplicación habitual en entornos comerciales y residenciales, así 

como en sistemas solares de menor escala. Por ejemplo, son empleados para cargar dispositivos 

como teléfonos celulares, cámaras digitales, computadoras portátiles, entre otros. La            

Figura 3.11 exhibe una representación de un panel solar monocristalino. 

 

 

Figura 3.11. Panel solar monocristalino [33]. 

 

3.3.3 Paneles policristalinos 

 

Estos paneles se destacan en el mercado por su atractivo precio, pero su eficiencia es menor 

en comparación con los paneles monocristalinos. Están compuestos por múltiples cristales de 

silicio unidos entre sí, lo que contribuye a su menor eficacia. Estos paneles se identifican 
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fácilmente por el color azul de sus celdas, como se muestra en la Figura 3.12. 

La capacidad de generación de este tipo de panel varía generalmente entre 5W y 250W, e 

incluso más, debido a su bajo costo en comparación con los paneles monocristalinos y de lámina 

fina. Aquellas personas que buscan una inversión más económica en paneles solares, pero que 

desean obtener buenos beneficios, suelen optar por este tipo de paneles, los cuales son 

comúnmente utilizados en residencias y comercios [33]. 

 

 

Figura 3.12. Panel solar policristalino [33]. 

 

3.3.4 Pérdida por sombras 

 

El sombreado en un módulo o arreglo fotovoltaico puede tener consecuencias negativas e 

incluso peligrosas, ya que afecta la producción de energía al disminuir la potencia generada e 

invertir los elementos. 

La magnitud del impacto del sombreado depende del tipo de módulo y sus características de 

fabricación. En algunos casos, se observa una reducción dramática en la producción de energía, 

donde el porcentaje de sombreado en la célula es casi equivalente a la pérdida porcentual de 

potencia en el módulo. 

3.3.5 Pérdida por temperatura 

 

Los módulos fotovoltaicos exhiben una pérdida de eficiencia notable, aproximadamente del 

4%, por cada incremento de 10ºC en su temperatura de funcionamiento. Esta característica 

conlleva a una consecuencia relevante: bajo condiciones de igual irradiación solar incidente, un 

sistema fotovoltaico experimentará una producción energética menor en climas cálidos en 

comparación con aquellos de temperaturas más frescas [34]. 
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3.3.6 Efecto de la temperatura 

 

La relación entre la variación de temperatura y la tensión en un módulo fotovoltaico es 

inversamente proporcional, lo que significa que a medida que la temperatura de la célula 

aumenta, la tensión disminuye. Esto se debe a que el calor actúa como una resistencia eléctrica. 

Para evitar un aumento excesivo de temperatura, es crucial asegurar un flujo de aire 

adecuado. Las celdas solares naturalmente generan calor, por lo que la estructura que sostiene 

el módulo permite que el aire circule y normalice la temperatura de las células. En algunos 

casos, se utilizan módulos con un mayor número de celdas para compensar la caída de tensión 

causada por las altas temperaturas. Esto se debe a que las condiciones estándar de medición 

establecen que la temperatura de la célula debería ser de 25 °C, lo cual puede resultar difícil de 

lograr en situaciones reales, especialmente cuando los módulos se instalan en techos calientes. 

 

3.3.7 Elección de los paneles fotovoltaicos 

 

Para la elección adecuada de los paneles fotovoltaicos es de acuerdo a la eficiencia de las 

celdas solares y dice de acuerdo a la  Tabla 3.1 según Hernández F. [35] “muestra un análisis 

de la eficiencia en diversas tecnologías por parte de distintos fabricantes a lo largo de los últimos 

años. Aunque los porcentajes de mejora en eficiencia han sido moderados, se ha observado una 

significativa disminución en el costo de las celdas debido al aumento en los volúmenes de 

producción y demanda.” 

 

Tabla 3.1. Selección de panel fotovoltaico de acuerdo a su tecnología [35]. 

Tecnología / año Fabricante 2005 Fabricante 2009 Fabricante 2011 

 

Monocristalina 

 

Multif. 

 

14 -16% 

 

Trina solar 

 

12.8 

 

Suntecnik 

FTS240M 

 

14.1 

 

 
Policristalina 

 

 
Multif. 

 

 
12-14% 

 

 
Trina solar 

 

 
12.8 

Mitsubishi 

Solar PV- 
UD190HA6 

 
13.4 a 

13.7% 

 

 
Amorfa 

 

 
Multif. 

 

 
< 10% 

 

 
Mitsubishi 

 

 
8.25 

GS Solar 

Thin Film GS- 
46S 

 

 
>10% 

 

3.3.8 Puesta a tierra de los paneles fotovoltaicos 

 

Se plantea la factibilidad de utilizar los soportes que sostienen los paneles solares como 

componentes del sistema de puesta a tierra, siempre y cuando cumplan con las regulaciones 

establecidas en las normas UL 2703 y UL 3703. Estas directrices establecen que las estructuras 
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que sostienen los paneles solares pueden desempeñar el papel de un camino ininterrumpido 

para la puesta a tierra, lo que permite la disipación de corrientes de falla. 

Se lleva a cabo una investigación para evaluar el posible impacto de una descarga 

atmosférica cuando los soportes metálicos funcionan como disipadores. Una sugerencia que se 

plantea es la colocación de varillas de terminación de aire no aisladas en la parte simétrica 

central de los soportes fotovoltaicos. Estas varillas, que son delgadas y de corta longitud, no 

generan sombras y ofrecen una vía alternativa hacia la tierra, contribuyendo así a reducir la 

amplitud de los voltajes transitorios. 

La inclinación de los paneles fotovoltaicos no tiene un efecto significativo en la amplitud de 

las sobretensiones. No obstante, la altura a la que se ubiquen los paneles sí afecta notablemente 

el nivel de tensión, ya que influye en la longitud del camino hacia la tierra. A través de la 

implementación de un sistema equipotencial entre dos bases metálicas, se ha demostrado que 

la amplitud de los voltajes transitorios disminuye en un 42%. En consecuencia, a medida que 

aumenta el número de bases conectadas de manera equipotencial, la amplitud de los voltajes 

transitorios disminuye. Esto indica que, aunque la configuración prescrita por la normativa 

IEEE Std 2778-2020 no asegura una protección completa contra descargas atmosféricas, sí 

reduce de manera sustancial su impacto [36]. 

 

3.3.9 Número de módulos en serie  

 

El número de módulos en serie se debe considerar que se requiere comprender la necesidad 

de optimizar el diseño del sistema fotovoltaico para que de esta manera se pueda obtener un 

rendimiento eficiente y seguro las siguientes expresiones están diseñadas para calcular el 

número máximo de módulos fotovoltaicos (3.11) que se pueden conectar en serie en función de 

las condiciones específicas de operación.   

 

                                              𝑉𝑜𝑐 = 𝑉𝑜𝑐 𝑆𝑇𝐶 ∗ [1 + (𝑇𝑖 − 25) ∗
𝑐𝑜𝑒𝑓(𝑉𝑜𝑐)

100
]                   (3.9) 

 

                                                                 𝑁𝑠𝑚𝑎𝑥 =
𝑉𝑖𝑛(𝑚𝑎𝑥)

𝑉𝑜𝑐(𝑖𝑛𝑣𝑖𝑒𝑟𝑛𝑜)
                        (3.10) 

 

Al emplear estas fórmulas se garantiza que la conexión de los módulos en serie se ajuste 

adecuadamente a las condiciones invernales más extremas. Así, se asegura un funcionamiento 

óptimo del sistema, evitando fallos y protegiendo la inversión en el proyecto fotovoltaico. 

 

 



35 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

3.3.10 Distancia mínima entre fila en superficie inclinada 

 

La distancia mínima entre filas en superficies inclinadas es un factor crucial para garantizar 

un rendimiento energético óptimo. Esta distancia se refiere al espacio necesario entre los 

paneles solares instalados en una superficie inclinada, con el propósito de evitar sombras y 

maximizar la exposición a la radiación solar. Su cálculo se basa en la inclinación de la 

superficie, la latitud del lugar de instalación, la altura de los paneles y el ángulo de incidencia 

solar. Mantener un-a adecuada separación entre filas asegura que cada panel reciba suficiente 

luz solar directa y previene la reducción de la producción energética causada por sombras. 

La siguiente expresión puede calcular la distancia mínima. 

 

𝑑 = 𝐿 ∗ [
sin(𝛽−𝛾)

tan(61−𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑+𝛾)
+ cos(𝛽 − 𝛾)]             (3.11) 

 

Donde: 

L: Es una constante o factor de escala que se utiliza para ajustar la unidad de medida 

en la que se desea expresar la distancia.  

β: Es el ángulo de acimut del objeto o punto de destino. El acimut es el ángulo medido 

en el sentido de las agujas del reloj desde el norte geográfico hasta la dirección del objeto. 

Se mide en grados. 

γ: Es el ángulo de acimut del punto de interés o posición desde donde se está 

calculando la distancia. Al igual que β, se mide en grados y en el sentido de las agujas del 

reloj desde el norte geográfico. 

latitud: Es el valor numérico que representa la latitud del punto de interés o posición 

desde donde se está calculando la distancia. La latitud es la coordenada geográfica que 

indica la posición norte o sur de un lugar en la Tierra y se mide en grados. 

 

3.3.11 Distancia mínima entre fila en superficie horizontal plana 

 

Posibles consideraciones acerca de la separación entre filas de paneles solares son las 

siguientes: 

a) En casos donde se requiere la instalación de un gran número de paneles solares en 

un espacio limitado, la disposición de los mismos se realiza en filas. 

b) Si existen elementos que puedan causar sombreados cercanos a la ubicación de los 

paneles, como chimeneas, muretes, u otros obstáculos similares, es fundamental 

dejar una distancia mínima entre los paneles y dichos elementos para evitar que 



36 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

generen sombras. 

Es relevante destacar que, durante el verano, la posibilidad de que se genere sombra 

disminuye significativamente, ya que la trayectoria del sol se encuentra a una mayor altura, lo 

que implica que las sombras proyectadas por los obstáculos serán más pequeñas. 

En la Figura 3.13 muestra la distancia "d", medida en sentido horizontal, que se debe dejar 

entre los paneles y los elementos sombreadores, está determinada por la latitud del lugar de 

instalación, dado que este factor influye en el ángulo de incidencia solar. Esta distancia debe 

asegurar al menos cuatro horas de exposición solar alrededor del mediodía durante el solsticio 

de invierno. 

 

 

Figura 3.13. Filas de placas solares [37]. 

 

Por ello se tiene la siguiente expresión (3.13) para el cálculo de la distancia mínima entre 

filas. 

 

                                                              𝑑 =
ℎ

tan(61−𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑)
= 𝑘 ∗ ℎ             (3.12) 

 

Donde:  

ℎ: Es la altura máxima del obstáculo 

𝑘 es el coeficiente:  
1

tan(61−𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑)
 

La Tabla 3.2 exhibe una variedad de valores del coeficiente "k", los cuales se encuentran 

asociados a la latitud del sitio de implantación. Estos valores son esenciales para el cálculo de 

las separaciones entre las filas de los paneles solares. 

 

Tabla 3.2. Valores del coeficiente k en función de la latitud [37]. 

Latitud 29° 37° 39° 41° 43° 45° 

k 1,6 2,246 2,475 2,747 3,078 3,487 
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En el caso de que la altura del obstáculo frontal sea igual a la altura de la fila de paneles 

solares, se proporcionará una guía para calcular dicho valor basado en la longitud del panel y 

su inclinación [37]. 

 

3.3.12 Conductividad de los conductores 

 

La conductividad eléctrica de los conductores constituye un parámetro de suma relevancia 

que desempeña un papel fundamental en la eficaz transferencia de corriente eléctrica. La 

conductividad, alude a la habilidad de un material para facilitar el desplazamiento de cargas 

eléctricas a través de su estructura. No obstante, es de vital importancia reconocer que la 

conductividad de los conductores no permanece invariable, sino que experimenta variaciones 

con respecto a la temperatura, en la Tabla 3.3 se observa los valores de la conductividad (𝛾) 

para el cobre y el aluminio. 

 

Tabla 3.3. Conductividades (γ) en m/Ω·mm2 para el cobre y el aluminio a distintas 

temperaturas [38]. 

Material 𝛾20 𝛾70 𝛾90 

Cobre 56 48 44 

Aluminio 35 30 28 

Temperatura 20 °C 70 °C 90 °C 

 

3.3.13 Característica del conductor utilizado 

 

La determinación de la máxima intensidad permitida en amperios para cables que cuentan 

con conductores de cobre y se encuentran instalados en configuraciones subterráneas, 

específicamente en el contexto de aplicaciones de servicio continuo, constituye un factor de 

primordial relevancia en la fase de concepción y trazado de sistemas eléctricos. Este valor 

numérico establece el umbral de corriente eléctrica que los conductores de cobre tienen la 

capacidad de soportar de manera ininterrumpida y segura bajo condiciones de operación 

normales. Resulta de vital importancia tener en consideración distintos elementos, como la 

capacidad de disipación de calor inherente al suelo circundante y la adecuada gestión de la 

energía térmica generada durante la conducción de la corriente a lo largo del cable, en la      

Figura 3.14 se observa dichas características en función del tipo de aislamiento de acuerdo a su 

sección nominal. 
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Figura 3.14. Intensidad máxima admisible, en amperios, para cables con conductores de cobre 

en instalación enterrada (servicio permanente) [39]. 

 

3.3.14 Dimensionamiento de los paneles fotovoltaicos 

 

Para el dimensionamiento de los paneles fotovoltaicos se debe considerar la ubicación en 

dónde se desea instalar la planta fotovoltaica ya que es primordial conocer el área del terreno, 

además de ello la cantidad de energía producida por los paneles fotovoltaicos está influenciada 

por factores externos, principalmente la cantidad de radiación solar en la ubicación de la 

instalación. Además, hay pérdidas ocasionadas por elementos como el inversor, las baterías y 

las conexiones, los cuales han sido considerados al calcular la energía suministrada, de ahí que 

se utilice un factor de ajuste del 90% [40]. 

Por ello el número de paneles necesarios se determina con la siguiente fórmula: 

 

                                                                𝑁𝑇 =
𝑃𝐺𝐹𝑉

𝑃𝑀𝑃𝑃
                                                      (3.13) 

 

Dónde: 

𝑁𝑇: es el número de paneles necesarios. 

𝑃𝐺𝐹𝑉: potencia generada por el sistema fotovoltaico.  

𝑃𝑀𝑃𝑃: es la potencia pico del módulo en condiciones estándar. 
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3.3.15 Inversor 

 

Un inversor es un dispositivo que tiene la función de convertir corriente continua en corriente 

alterna. En el caso de los inversores fotovoltaicos, es fundamental que presenten una alta 

eficiencia en el proceso de transformación de la energía de corriente continua (C.C.) a corriente 

alterna (C.A.). Estos dispositivos hacen uso de la electrónica de potencia para llevar a cabo la 

conversión y el control de los valores de voltajes y corrientes en una amplia gama de situaciones 

específicas, adaptándose así a las diversas aplicaciones que puedan requerir. 

 

3.3.16 Características del inversor fotovoltaico 

 

3.3.16.1 Eficiencia 

 

La eficiencia de los inversores fotovoltaicos se define como la relación entre la potencia 

de salida (𝑃𝑜) y la potencia de entrada (𝑃𝑖), expresada mediante la fórmula: 

 

𝜂 =
𝑃𝑜

𝑃𝑖
                                                (3.14) 

 

Para expresar este valor en porcentaje, se multiplica por 100, lo que representa el "tanto 

por ciento" obtenido de la potencia total suministrada por la carga. Esta eficiencia es un 

número adimensional que varía entre 0 y 1.0, equivalente a 0% y 100% respectivamente. 

La ecuación mencionada también puede expresarse de la siguiente manera: 

 

𝜂 =
𝑃𝑖−𝑃𝑝é𝑟𝑑𝑖𝑑𝑎𝑠

𝑃𝑖
=

𝑃𝑜

𝑃𝑜+𝑃𝑝é𝑟𝑑𝑖𝑑𝑎𝑠
              (3.15) 

 

Donde 𝜂 representa la eficiencia general en porcentaje (%), 𝑃𝑖 es la potencia de entrada 

del inversor (W), 𝑃𝑜 es la potencia de salida del inversor (W), y 𝑃pérdidas es la pérdida de 

potencia del inversor (W). Estas pérdidas se originan en los MOSFETs, IGBTs y otros 

interruptores de potencia del inversor, y pueden clasificarse en pérdidas de conmutación y 

pérdidas de conducción. 

Los inversores fotovoltaicos son altamente eficientes, generalmente en el rango del 

93% al 96%, dependiendo del modelo y la marca. No alcanzan el 100% de eficiencia 

debido a que utilizan parte de la potencia de corriente continua (C.C.) de entrada para 

su funcionamiento, aproximadamente entre 10 y 25 W [41]. En todo sistema 

fotovoltaico, se cumple la siguiente relación: 
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   𝑃𝑖 = 𝑃𝑜 + 𝑃𝑝é𝑟𝑑𝑖𝑑𝑎𝑠                                    (3.16)    

3.3.17 Rendimiento de la planta fotovoltaica 

 

En lo que concierne al desempeño de la planta fotovoltaica, la Norma IEC 61724 aborda la 

terminología, los dispositivos y los procedimientos destinados a la supervisión y análisis del 

funcionamiento de los sistemas fotovoltaicos. Además, establece los cimientos para otras 

normativas que se fundamentan en los datos recolectados [42]. 

 

3.4 Softwares de simulación 

 

3.4.1 Phyton 

 

El lenguaje de programación Python fue creado en la década de los ochenta por Guido 

van Rossum. Es un lenguaje de programación de alto nivel que se caracteriza por su sintaxis 

clara y su compromiso con la legibilidad del código. Python es reconocido por su notable 

versatilidad, ya que combina aspectos propios de los lenguajes imperativos y orientados a 

objetos, a la vez que presenta características que lo convierten en un lenguaje con enfoque 

funcional, puede ser considerado un lenguaje semi-interpretado. A diferencia de C, donde el 

código se ejecuta directamente en la máquina de destino, en Python el código es ejecutado 

por un software intermedio, también conocido como intérprete. No obstante, al igual que 

ocurre con Java, Python compila el código escrito en un lenguaje de alto nivel para obtener 

un bytecode, que es el código que el intérprete ejecuta de manera apropiada. Existen 

versiones del intérprete de Python disponibles para la mayoría de las plataformas [43]. 

 

3.4.2 PVsyst 

 

El software PVsyst v7.4 es una herramienta altamente versátil y especializada en la 

simulación de instalaciones fotovoltaicas. Su capacidad abarca el cálculo preciso de los valores 

diarios de radiación solar mediante mediciones mensuales. Este software integra todos los 

subprogramas necesarios para el diseño, optimización y simulación de cuatro tipos de sistemas: 

conectados a la red, autónomos, de bombeo solar y redes de corriente directa.  

PVsyst v7.4 ofrece la posibilidad de ampliar la base de datos del programa, incorporando 

datos sobre variables meteorológicas y características específicas de los equipos. 

Adicionalmente, proporciona información relevante sobre las trayectorias solares de la 
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localidad, lo que permite determinar las pérdidas ocasionadas por sombras cercanas a lo largo 

del año. Asimismo, ofrece informes detallados sobre el comportamiento estimado de los 

módulos, facilitando la realización rápida y sencilla de múltiples simulaciones para optimizar 

el funcionamiento del sistema si es necesario. 

El enfoque se centra particularmente en aspectos como pérdidas por polvo y suciedad (1%), 

pérdida por sombreado entre filas y obstáculos cercanos, orientación y disposición de los 

módulos y arreglos, base de datos climáticos para la síntesis horaria de radiación, y la 

consideración de cargas internas, tomando en cuenta tanto las jornadas laborales como las no 

laborales por separado. En ocasiones, es necesario agregar manualmente las características de 

los módulos fotovoltaicos a utilizar en la simulación, ya que no se encuentran disponibles en la 

base de datos del software [44]. 

 

3.4.3 HOMER 

 

La utilización de programas informáticos especializados en la modelación de sistemas 

energéticos brinda una notable ventaja en términos de eficiencia temporal. Este programa, 

desarrollado por el Laboratorio Nacional de Energía Renovable de los Estados Unidos (NREL), 

constituye uno de los modelos de optimización más destacados para sistemas híbridos eléctricos 

basados en energías renovables. 

HOMER representa una herramienta sumamente útil, ya que permite modelar y comparar 

diversas opciones de diseño de sistemas energéticos renovables, teniendo en cuenta aspectos 

técnicos y económicos. El software facilita la evaluación del impacto de variaciones en las 

variables de entrada, proporcionando resultados en forma de tablas y gráficos. 

El algoritmo de trabajo de HOMER se fundamenta en tres tareas principales: la simulación, 

la optimización y el análisis de sensibilidad. La simulación tiene como propósito determinar 

cómo se comportaría una configuración específica del sistema, la cual consiste en una 

combinación de diferentes componentes de tamaños específicos y una estrategia operacional, 

en una situación dada y durante un período de tiempo determinado. La simulación sirve para 

dos propósitos fundamentales: primero, evaluar la viabilidad del sistema y segundo, estimar los 

costos a lo largo del ciclo de vida del sistema mediante el cálculo del Valor Actual Neto (VAN), 

que considera la suma de todos los flujos de efectivo actualizados en el tiempo. 

En el proceso de optimización, HOMER simula todas las configuraciones posibles del 

sistema con el objetivo de encontrar la que mejor satisfaga las necesidades técnicas con el menor 

costo económico posible. Este proceso se enfoca en determinar los valores óptimos de las 
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variables de decisión relevantes para el modelador del sistema. 

Además, el análisis de sensibilidad es una función que ayuda a evaluar los efectos de la 

inestabilidad o cambios en variables sobre las cuales no se tiene control directo, tales como la 

velocidad del viento o el precio futuro del combustible [45]. 
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CAPÍTULO IV 
 

4 MATERIALES Y MÉTODOS 

 

4.3 Tipo de investigación 

 

4.3.1 Investigación Descriptiva 

 

La investigación descriptiva se la llevará a cabo con el propósito de analizar y describir de 

manera detallada las características de la radiación solar con ello permitirá tener una 

comprensión de la situación actual y futura, identificando los patrones, tendencias para ello se 

consideran algunos aspectos tales como: la recopilación de datos históricos de la radiación solar 

de la provincia de Pichincha, con ello tener un análisis de patrones de la radiación y analizando 

ciertas tendencias por las diferentes horas del día a lo largo del tiempo estimado de los tres años, 

y luego su posterior comparación de los resultados con el modelo de las redes neuronales [46]. 

 

4.3.2 Investigación Experimental 

 

La investigación experimental tiene como objetivo establecer las relaciones causales en el 

contexto de la predicción de la radiación solar, considerando que se pretende evaluar la 

efectividad del modelo de las redes neuronales, pero para ello se consideran ciertas 

particularidades que son: las variables independientes como lo son la ubicación geográfica, 

fecha y hora, y la variable dependiente la radiación solar, utilizando el entorno de programación 

Jupyter se configurará el modelo con los datos previos para su posterior entrenamiento y 

evaluación [47]. 

 

4.3.3 Investigación Cuantitativa 

 

Esta investigación comprende el análisis estadístico para establecer relaciones y patrones, y 

se usará técnicas estadísticas para poder caracterizarse y determinar la validez de los resultados, 

usando modelos estadísticos que son para identificar factores que influyen en la radiación solar, 

su ubicación, y las condiciones climáticas, además cuando se entrene al modelo de las redes 

neuronales tener un mínimo en el error cuadrático medio que permitan tener una precisión en 

los resultados [48]. 
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4.4 Técnicas e instrumentos 

 

4.4.1 Programación 

 

Se diseñará un algoritmo para las redes neuronales artificiales, con el uso de los datos 

depurados en una base de datos general, se ingresa el histórico de la radiación solar con el fin 

de identificar el error cuadrático medio y de esta manera verificar la validez de los datos a 

predecir. 

 

4.4.2 Simulación 

 

Mediante el uso del entorno de programación Jupyter se desarrollará la simulación dónde 

permite establecer los parámetros relacionados con la red neuronal, considerando un histórico 

de tres años de radiación solar, para que con los datos se puedan corregir errores que se puedan 

generan al momento de la predicción para el siguiente año, pero esto a corto plazo. 

 

4.5 Metodología general 

 

Para el presente proyecto de investigación se procede a seguir la siguiente metodología del 

diagrama de flujo mostrado en la Figura 4.1 de tal manera que como primer paso se procede a 

la revisión exhaustiva de diferentes bibliografías que aporten a la investigación acerca de redes 

neuronales y todo lo relacionado al tema, mediante la revisión realizada se elige un modelo para 

poder realizar la red neuronal para la cual se analizó los datos históricos en el cual se toma los 

datos de 12 horas que se tiene radiación en el transcurso del día, una vez que se analizó los 

datos de 4 años se realiza el código de programación para la red neuronal capaz de predecir 

valores de un año y validarlos, en este proceso se tomó en cuenta los años 2017, 2018, 2019 

como datos de entrenamiento y parte del año 2020 además el resto del año se toma como datos 

de validación, cabe recalcar que a los 4 años se realiza la separación de datos de 80-20, luego 

se ejecuta la programación para obtener los datos de predicción y proceder al dimensionamiento 

de la planta fotovoltaica en la cual se utilicen los valores que se obtuvieron mediante la 

programación elaborada anteriormente. 
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Figura 4.1. Diagrama de bloque para el proceso de investigación. 

 

4.6 Elección del modelo para la elaboración del código de la red neuronal 

 

Para elegir el modelo de predicción se toma en cuenta las siguientes características de los 

diferentes modelos con el fin de elegir el modelo apropiado acorde a las necesidades del estudio 

como se muestra en la Tabla 4.1. 

 
Tabla 4.1. Comparación de modelos utilizados para la predicción. 

Modelo Ventajas Desventajas Uso recomendado 

CNN 

Buen rendimiento en 

datos 2D (imágenes). 

No es ideal para series 

temporales 

unidimensionales. 

Datos de imágenes o 

datos con estructura 

similar. 

RNN 

Maneja secuencias 

de longitud variable. 

Problemas con la 

desaparición/explotación 

del gradiente. 

Secuencias cortas y 

datos de secuencia. 

LSTM 

Buen manejo de 

dependencias a largo 

plazo. 

Mayor complejidad 

computacional y 

necesidades de datos. 

Series temporales con 

dependencias a largo 

plazo. 

ARIMA/ 

SARIMA 

Simple de 

implementar y 

entender. 

No maneja directamente 

dependencias a largo 

plazo. 

Series temporales 

univariadas y 

estacionarias. 

VAR Modelo multivariado Puede requerir Datos con múltiples 
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y fácil de usar. preprocesamiento para 

estacionariedad. 

variables 

interrelacionadas. 

 

De esta manera se elige el modelo LSTM que es adecuado ya que este modelo permite 

capturar patrones de secuencia de datos a largo plazo, por lo que el modelo es más efectivo en 

la predicción de las series temporales a diferencias de los distintos modelos que no utilizan la 

dependencia a largo plazo y tienen distintas características que no son adecuadas para la 

realización del código de programación 

 

4.7 Metodología para el análisis de datos  

 

Se eligen las variables de entrada de los datos, que incluyen el año, mes, día, fecha, hora 

en el periodo comprendido desde el año 2017 hasta 2020. Estos datos son depurados para su 

posterior utilización. 

 

4.7.1 Comportamiento de la radiación solar en la provincia de Pichincha 

 

El análisis de datos diario como se muestra en la Figura 4.2 es una herramienta valiosa para 

comprender la variabilidad de la radiación solar en un período corto tal es el caso del día 07 de 

enero del 2020. Esta metodología permite desentrañar patrones ocultos que existen de manera 

diaria en todo el año que se quiere predecir. 

 

Figura 4.2. Comportamiento de la radiación solar del día 07 de enero 2020. 

 

El análisis de datos semanales como se muestra en las Figura 4.3 es una herramienta valiosa 

para comprender la variabilidad de la radiación solar en un período corto y su influencia en el 
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clima y las estaciones en la provincia de Pichincha. Esta metodología permite desentrañar 

patrones ocultos y detectar tendencias significativas que pueden tener un impacto significativo 

en la generación de energía solar. 

 

 

Figura 4.3. Comportamiento de la radiación solar en la primera semana del mes de enero. 

 

A nivel mensual, tiene el propósito de contrastar y analizar la radiación solar promedio 

recibida en cada mes a lo largo del año 2020. Estas visualizaciones facilitarán la identificación 

de los períodos con mayor y menor radiación solar como se observa en la Figura 4.4  hasta la 

Figura 4.15 contribuyendo a establecer una relación palpable entre la variación estacional y el 

patrón de radiación solar característico de la provincia de Pichincha. 

 

 

Figura 4.4. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de enero. 

-50

0

50

100

150

200

250

300

350

400

0 5 10 15 20 25 30

R
A

D
IA

C
IÓ

N
 (W

/m
^2

)

TIEMPO (HORAS)

MIERCOLES

JUEVES

VIERNES

SABADO

DOMINGO

0

20

40

60

80

100

120

0 5 10 15 20 25 30 35

R
A

D
IA

C
IÓ

N
 (

W
/m

^2
)

DIAS DEL MES DE ENERO



48 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

 

 
Figura 4.5. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de febrero. 

 
Figura 4.6. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de marzo. 

 

 
Figura 4.7. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de abril. 
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Figura 4.8. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de mayo. 

 

Figura 4.9. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de junio. 

 

 

Figura 4.10. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de julio. 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 5 10 15 20 25 30 35

R
A

D
IA

C
IÓ

N
 (

W
/m

^2
)

DIAS DEL MES DE MAYO

0

20

40

60

80

100

120

0 5 10 15 20 25 30 35

R
A

D
IA

C
IÓ

N
 (

W
/m

^2
)

DIAS DEL MES DE JUNIO

0

20

40

60

80

100

120

0 5 10 15 20 25 30 35

R
A

D
IA

C
IÓ

N
 (

)W
/m

^2
)

DIAS DEL MES DE JULIO



50 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

 

Figura 4.11. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de agosto. 

 

Figura 4.12. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de septiembre. 

 

 

Figura 4.13. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de octubre. 
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Figura 4.14. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de noviembre. 

 

Figura 4.15. Comportamiento de la radiación solar promedio del mes de diciembre. 

En la Figura 4.16 se presenta el patrón de radiación solar a lo largo de los 12 meses del año 

2020, correspondiente al período de estudio. Se observa que el mes de octubre registra la mayor 

radiación solar. Es relevante destacar que estos meses representan aquellos en los que 

generalmente se obtiene una radiación solar más intensa en comparación con otros períodos, lo 

cual es crucial para llevar a cabo la predicción. Estas observaciones también toman en cuenta 

los datos de años anteriores, como los años 2017, 2018 y 2019. 
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Figura 4.16. Curva de promedio anual del año 2020 que se desea predecir. 

 

4.8 Preprocesamiento de la información  

 

4.8.1 Almacenamiento de la información 

 

Se presenta una base de datos históricos de la radiación solar esta información es de tres años 

que comprenden desde el año 2017 hasta el año 2020 en este caso. Los datos se encuentran 

registrados en intervalos de horas, días, meses como se muestra en la   Figura 4.17 se ha tomado 

en cuenta la información de las 24 horas del día con el fin de obtener predicciones más precisas. 

La base de datos se encuentra en un archivo de Excel, el cual es compatible con el lenguaje de 

programación Python. Esto permite exportar los datos y utilizarlos en el desarrollo del 

programa. 

 
Figura 4.17. Base de datos de radiación del mes de enero del año 2017. 
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4.9 Preprocesamiento de los datos 

 

Este paso es fundamental para obtener una nueva base de datos que posteriormente se 

utilizará en la programación y prueba del sistema. Se requiere contar con datos limpios y 

confiables para obtener resultados precisos y poder validarlos de manera efectiva. 

Es necesario llevar a cabo un proceso de depuración de los datos mencionados en la Figura 

4.17  se ha creado un archivo de Excel, como se muestra en la Figura 4.18  que incluye 

información detallada como el año, mes, día, fecha, hora y radiación. Estos datos abarcan desde 

enero de 2017 hasta diciembre de 2020. Esta base de datos será utilizada como punto de partida 

para el desarrollo del programa en Python. 

 

 

Figura 4.18. Datos históricos preprocesados. 

4.10 Selección de variables de entrada 

 

Una vez completado el preprocesamiento de los datos mostrados en la Figura 4.18  fue 

necesario realizar un filtrado de la información para el procesamiento de datos. A continuación, 

se describen los cambios realizados: 

• Se identificaron los indicadores importantes, es decir, aquellos datos que 

proporcionan información relevante para el entrenamiento y las pruebas posteriores 

de la red neuronal. 

• Los datos seleccionados se han incorporado en una nueva matriz de información, la 

cual se muestra detalladamente en la Tabla 4.2. 

 

Tabla 4.2. Variables de entrada de los datos seleccionados. 

Variables Unidad de medición 
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Fecha (año, mes, día, 

hora) 

Tiempo 

Radiación W/m2 

 

4.11 Validación de los datos 

 

Los datos utilizados para el entrenamiento se fundamentan en el periodo histórico 

comprendido entre los años 2017 y 2020. A fin de determinar la cantidad adecuada de datos 

para el entrenamiento, se deben cumplir las siguientes características: 

a) El conjunto de datos debe tener una dimensión apropiada que permita generar 

resultados significativos. 

b) El conjunto de datos debe ser representativo de la totalidad del conjunto de datos 

disponible. 

Para lograr esto, se procedió a dividir los datos en dos conjuntos: un 80% correspondiente a 

los datos históricos utilizados para el entrenamiento, y un 20% destinado a la validación de los 

resultados obtenidos. 

 

4.12 Implementación en PYTHON 

 

Para la implementación de la red neuronal en el software Python se debe seguir el siguiente 

diagrama de flujo como se muestra en la Figura 4.19 lo que conlleva a una buena 

implementación y funcionamiento del sistema donde proporciona una guía visual paso a paso 

sobre cómo estructurar el proceso de construcción de la red neuronal, desde la adquisición de 

datos hasta la evaluación del modelo entrenado. 
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Figura 4.19. Diagrama de flujo para la predicción de la red neuronal. 

 

4.12.1 Utilización de librerías 

 

Se importaron diversas librerías utilizadas en la programación y entrenamiento de redes 

neuronales como se muestra en la Figura 4.20,  así como para visualizar las gráficas del proceso. 

Entre estas librerías se incluyen pandas, numpy, matplotlib, keras, tensorflow, entre otras. 

Para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales, se emplearon los algoritmos de 

entrenamiento proporcionados por la biblioteca Keras en Python. Keras es una biblioteca de 

alto nivel a nivel de modelo, que ofrece componentes predefinidos para desarrollar modelos de 

aprendizaje profundo. En lugar de manejar operaciones de bajo nivel, como productos 

tensoriales, Keras se apoya en una biblioteca especializada y altamente optimizada de 

operaciones tensoriales para llevar a cabo estas tareas de manera eficiente. 
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Figura 4.20. Librerías de Python utilizadas en la programación. 

 

4.12.2 Procesamiento de datos 

 

4.12.2.1 Lectura de datos 

 

Para llevar a cabo la lectura de los datos, se realizó la solicitud de acceso a la base de 

datos correspondiente al periodo de tiempo comprendido entre los años 2017 y 2020 como 

se observa en la Figura 4.21. Esta base de datos contiene las variables de entrada 

seleccionadas, que incluyen el año, mes, día, fecha, hora y radiación. El acceso a la base de 

datos se llevó a cabo en formato Excel. 

 

 

Figura 4.21. Lectura de datos preprocesados. 

 

 

4.12.2.2 Verificación de valores nulos 

 

Se realiza una verificación para determinar si la base de datos contiene valores nulos, ya 
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que la presencia de valores erróneos puede generar problemas en la programación y resultar 

en errores que afecten negativamente las predicciones. Esto se debe a que la calidad de los 

datos influye en el proceso de entrenamiento de la red neuronal artificial. 

Como se puede apreciar en la Figura 4.22 no se encontraron valores nulos en la base de 

datos, lo cual indica que se puede continuar con el siguiente paso en la programación de la 

red neuronal artificial. 

 

Figura 4.22. Verificación de los valores nulos de la base de datos. 

 

4.12.2.3 Indexación 

 

Al indexar los datos con la hora y la fecha, se establece una estructura que permite 

organizar y acceder a los registros de manera más eficiente. Esto implica asignar un índice 

único a cada registro del DataFrame basado en la hora y la fecha asociadas. 

Este nuevo DataFrame resultante, con valores de hora y fecha indexados como se muestra 

en la Figura 4.23 esto proporciona una base sólida para el procesamiento y entrenamiento de 

la red neuronal. 

 

 

Figura 4.23. Indexación de los datos para un mejor procesamiento de los datos en Python. 

 

 

 

4.12.2.4 División de datos para el entrenamiento 

 

Como se puede apreciar en la Figura 4.24 se ha seleccionado el 20% de los datos finales 
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para utilizarlos en la validación de la red neuronal artificial, mientras que el 80% restante se 

destina al entrenamiento del modelo. Esta división en conjunto de validación y 

entrenamiento es comúnmente utilizada en el contexto de redes neuronales para evaluar el 

rendimiento del modelo en datos no vistos previamente y ajustar los parámetros de la red 

durante el proceso de entrenamiento. 

 

 

Figura 4.24. División de los datos para entrenamiento y prueba. 
 

4.12.2.5 Normalización de los datos 

 

La normalización de los datos ayuda a evitar discrepancias en la escala de las variables 

de entrada, lo que puede afectar negativamente la convergencia y estabilidad del modelo 

como se observa en la Figura 4.25 al aplicar la normalización, se transforman los datos para 

que tengan una media de cero y una desviación estándar de uno, o bien, se ajustan a un rango 

específico. 

 

 

Figura 4.25. Normalización de los datos. 

 

4.12.2.6 Agrupamiento de los datos 

 

Para el agrupamiento de datos se toma la técnica del agrupamiento de datos secuenciales 

según la arquitectura de la red neuronal LSTM en la cual se utilizan ventanas de tiempo para 

crear secuencias de datos en la que se tienen entradas y también salidas, además el 

“time_step” se crea con datos de secuencia de longitud a partir del “data_train_scaled”, cada 
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secuencia de entrada X_train presenta una extensión igual a la medida de time_step, siendo 

generada mediante un proceso de desplazamiento gradual en la línea temporal de los datos. 

La secuencia de salida Y_train concuerda con el valor subsiguiente a cada secuencia de 

entrada. 

 

4.12.2.7  Criterios que definen la estructura de la red 

 

La estructura de la red neuronal está determinada por varios criterios clave que definen 

cómo se diseñan y organizan las capas y conexiones de la red. Estos criterios influyen en la 

capacidad de la red para modelar patrones en los datos y realizar pronósticos precisos, los 

criterios que definen la red son: 

Agrupamiento de Datos Secuenciales: La estructura de la red se basa en el concepto de 

agrupamiento de datos secuenciales. Utilizando una ventana de tiempo de longitud 

time_step, se generan secuencias de entrada X_train deslizando la ventana sobre los datos. 

Cada secuencia de entrada captura relaciones temporales en los datos históricos. 

Arquitectura LSTM (Long Short-Term Memory): La red neuronal utiliza unidades LSTM 

para modelar patrones a lo largo del tiempo en las secuencias de entrada. Esto permite que 

la red capture dependencias a largo plazo en los datos de series temporales y evita el 

problema de desvanecimiento de gradientes. 

Capas de Dropout: Se incorporan capas de Dropout para prevenir el sobreajuste durante 

el entrenamiento. Estas capas apagan aleatoriamente neuronas para reducir la 

interdependencia entre ellas y mejorar la generalización del modelo. 

Función de Optimización y Pérdida: La red se compila utilizando el optimizador 'rmsprop' 

y la función de pérdida 'mse' (mean squared error). El optimizador ajusta los pesos de la red 

durante el entrenamiento, mientras que la función de pérdida mide la discrepancia entre las 

predicciones y los valores reales. 

Etapas de Entrenamiento: La red se entrena a lo largo de un número específico de épocas 

y se divide en lotes de tamaño 16. Durante cada época, la red ajusta sus pesos para minimizar 

la pérdida y mejorar la precisión en las métricas, como el error absoluto medio. 

Número de Neuronas: Se utiliza una arquitectura de dos capas LSTM, con 70 neuronas 

en cada capa. El número de neuronas influye en la capacidad de la red para aprender patrones 

complejos en los datos 

4.12.2.8 Estructura de la red 
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Según se puede observar en la Figura 4.26 se comienza con la implementación de un 

modelo de red neuronal secuencial vacío, al cual se le irán añadiendo los siguientes 

componentes: 

La primera capa corresponde a la capa de entrada, la cual consta de una neurona. A 

continuación, se encuentra una segunda capa oculta. Posteriormente, se agregan dos capas 

de congelamiento de neuronas, donde el 40% y el 20% de las neuronas respectivas son 

congeladas con el fin de evitar el sobreajuste (overfitting). Finalmente, se encuentra la cuarta 

y última capa, la cual corresponde a la capa de salida. 

Este diseño de la red neuronal secuencial con capas de entrada, ocultas y de salida busca 

optimizar el proceso de aprendizaje y predicción del modelo. Mediante la configuración de 

las capas y la aplicación del congelamiento de neuronas, se busca alcanzar un equilibrio entre 

la capacidad de generalización y la capacidad de ajuste a los datos de entrenamiento, 

evitando así el sobreajuste y mejorando la capacidad de la red para realizar predicciones 

precisas en nuevos datos. 

 

 

Figura 4.26. Implementación del modelo LSTM para predicción. 

 

4.12.2.9   Prueba de la cantidad de neuronas y capas para obtener un error  adecuado 

 

Se determina que el modelo adecuado para predicción es el modelo LSTM debido a que 

se tienen datos secuenciales y estacionales es el modelo RNN con LSTM el cual tiene como 

la principal diferencia entre un modelo de red neuronal LSTM para la predicción de series 

de tiempo y un modelo de redes neuronales artificiales radica en su capacidad para manejar 

secuencias de datos y aprender patrones a largo plazo y las LSTM son más adecuadas para 

tareas que implican datos secuenciales, mientras que las ANN son más utilizadas para 

problemas de clasificación y regresión con datos independientes, en la Tabla 4.3 se muestran 

los distintos valores de capa de entrada para encontrar el valor adecuado de EMS. 
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Tabla 4.3. Valores de capa de entrada para el valor de EMS. 

CAPA DE 

ENTRADA 

CAPA 

OCULTA learning_rate batch_size patience epochs EMS 

1 1 0,001 300 10 10 0,84677 

10 5 0,001 13 10 10 0,8348 

16 8 0,001 13 10 10 0,8131 

16 8 0,001 100 10 10 0,8369 

20 10 0,0001 100 10 10 0,8373 

32 25 0,0001 100 10 10 0,8449 

64 32 0,0001 100 5 10 0,8077 

64 32 0,000045 300 5 10 0,8436 

 

Mediante el modelo elegido se determinan diferentes parámetros los cuales permiten 

llegar MSE del 5% permitido, para lo cual se realizó la ejecución de la programación de la 

siguiente manera: 

Se toma muy en cuenta el ‘dropout’ el cual es una técnica utilizada en el entrenamiento 

de redes neuronales para mejorar la generalización y prevenir el sobreajuste (overfitting), el 

sobreajuste ocurre cuando una red neuronal se adapta demasiado a los datos de 

entrenamiento, perdiendo su capacidad de generalizar a datos nuevos y no vistos, el dropout 

se basa en desactivar de manera aleatoria una proporción de neuronas en una capa durante 

el entrenamiento lo que significa que, en lugar de utilizar todas las neuronas en cada paso de 

entrenamiento, solo se activa una fracción de ellas. 

1. Se ejecutó la programación con un dropout para la primera capa oculta de 0.1 y para 

la segunda capa oculta de 0.25, en la cual se determinan los siguientes MSE de la 

tabla: 

Tabla 4.4. Parámetros de la primera ejecución de la programación con un dropout 0.1 y 0.25.  

TIME_STEP BATCH_SIZE NEURONAS EPOCAS ERROR Precision 

1 5 1 5 0,878 0,0007 

2 10 5 5 0,879 0,00072 

5 10 10 5 0,789 0,0087 

9 16 10 5 0,568 0,000688 

13 24 1 10 0,1815 0,01624 

13 24 5 10 0,1252 0,1053 

20 24 10 10 0,1031 0,09 

20 1 10 10 0,10058 0,0899 

20 10 16 10 0,0961 0,0879 

64 10 30 10 0,0904 0,0826 

 

 

Mediante la Tabla 4.4 se determina que se deben cambiar los 4 parámetros para 
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encontrar el error adecuado. 

2. Se ejecutó la programación con un dropout para la primera capa oculta de 0.3 y para 

la segunda capa oculta de 0.25, en la cual se determinan los siguientes MSE de la 

tabla: 

Tabla 4.5. Parámetros de la primera ejecución de la programación con un dropout 0.3 y 0.25. 

TIME_STEP BATCH_SIZE NEURONAS EPOCAS ERROR PRECISIÓN 

64 16 40 10 0,0896 0,0815 

64 16 41 10 0,0891 0,0812 

64 16 42 10 0,0796 0,0815 

64 16 45 10 0,0896 0,0815 

64 16 50 10 0,0998 0,0814 

32 32 64 20 0,0745 0,0745 

32 32 70 20 0,074 0,0745 

32 32 75 20 0,0743 0,0745 

32 32 78 20 0,0699 0,074 

32 32 80 20 0,0694 0,074 

32 32 83 20 0,069 0,074 

3. Se ejecutó la programación con un dropout para la primera capa oculta de 0.4 y para 

la segunda capa oculta de 0.25, en la cual se determinan los siguientes MSE de la 

tabla: 

Tabla 4.6. Parámetros de la primera ejecución de la programación con un dropout 0.4 y 0.25. 

TIME_STEP BATCH_SIZE NEURONAS EPOCAS ERROR PRECISIÓN 

64 16 40 10 0,0889 0,08 

64 20 40 20 0,0868 0,078 

64 24 40 30 0,0847 0,076 

64 28 40 40 0,0826 0,074 

64 32 40 50 0,0805 0,072 

64 36 40 60 0,0784 0,07 

64 40 40 70 0,0763 0,068 

64 44 40 80 0,0742 0,066 

4. Se ejecutó la programación con un dropout para la primera capa oculta de 0.3 y para 

la segunda capa oculta de 0.25, en la cual se determinan los siguientes MSE de la 

tabla: 

Tabla 4.7. Parámetros de la primera ejecución de la programación con un dropout 0.3 y 0.25.  

TIME_STEP BATCH_SIZE NEURONAS EPOCAS ERROR PRECISIÓN 

64 20 50 30 0,0844 0,0828 

64 24 60 30 0,0836 0,082 

64 24 64 30 0,0834 0,079 
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64 24 70 30 0,0832 0,078 

64 13 70 30 0,0827 0,078 

64 30 100 50 0,0814 0,077 

100 5 100 100 0,08 0,076 

200 30 100 - 50 100 0,08  
200 30 100 - 50 100 0,089 0,025 

200 30 60-60 20 0,0865 0,0314 

 

5. Se ejecutó la programación con un dropout para la primera capa oculta de 0.3 y para 

la segunda capa oculta de 0.15, en la cual se determinan los siguientes MSE de la 

tabla: 

Tabla 4.8. Parámetros de la primera ejecución de la programación con un dropout 0.3 y 0.15. 

TIME_STEP BATCH_SIZE NEURONAS EPOCAS ERROR PRECISIÓN 

64 30 100-60 20 0,084 0,0322 

64 10 60; 100-60 20 0,0825 0,0317 

64 10 10; 100-100 20 0,0853 0,0316 

128 16 16; 64-32 50 0,0835 0,032 

128 16 64 150 0,0772 0,0316 

128 32 64 500 0,08 0,0316 

128 8 64 500 0,0776 0,0309 

128 16 70 500 0,0657 0,0311 

128 16 70 500   

 

Mediante la Tabla 4.4, Tabla 4.5, Tabla 4.6, Tabla 4.7 y Tabla 4.8 se determina que 

se deben cambiar los 4 parámetros aleatoriamente para encontrar el error adecuado de 

las 5 tablas se determinan que con un dropout de 0.1 y 0.25 después de varias 

ejecuciones el error mínimo es de 0.0904 por lo cual se ejecuta nuevamente la 

programación tomando en cuenta la Tabla 4.5 con un dropout de 0.3 y 0.25 para las 

capas ocultas respectivamente y se obtiene un error de 0.069, en el tercer rango de 

ejecución se obtuvo un error de 0.0742 luego se ejecuta la programación en un cuarto 

rango de programación observando la Tabla 4.7 se aprecia que para un dropout utilizado 

de 0.3 y 0.25 se llega a tener un error de 0.0865 y para la Tabla 4.5 con un dropout de 

0.3 y 0.15 con un time_step=128, batch_size=16, neuronas=70, épocas=500, error= 0.05 

por lo cual se determina que la programación ha alcanzado el error adecuado permitido. 

4.12.2.10 Optimizador utilizado en el modelo para la predicción 

 

Para la predicción con las redes neuronales es importante utilizar optimizadores en este 

caso se utiliza al RMSprop, ya que este optimizador se encarga de ajustar los pesos de las 

neuronas durante el proceso de entrenamiento como se observa en la Figura 4.27. 
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La elección del número de neuronas incide directamente con la capacidad y complejidad 

del modelo, por lo que es imperativo evaluar diversas configuraciones de neuronas y de las 

épocas donde representan el número de iteraciones en las que el modelo recorre todo el 

conjunto de entrenamiento durante el proceso de aprendizaje. Cada época permite al modelo 

ajustar los pesos de las neuronas en función del error y mejorar su capacidad predictiva. para 

poder encontrar la combinación que se ajuste a los requisitos específicos del problema. 

 

 
Figura 4.27. Uso del optimizador para la predicción. 

 

4.12.2.11 Gráfica del error 

 

La gráfica del error permite evaluar y comprender el rendimiento de la neuronal como se 

puede ver en la Figura 4.28 proporciona una representación visual del comportamiento del 

error a medida que se avanza en el entrenamiento considerando las épocas y las pérdidas, lo 

cual permite tomar decisiones informadas sobre los parámetros del modelo y abordar 

problemas potenciales como el sobreajuste. 
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Figura 4.28. Gráfica generada de la pérdida de entrenamiento con la pérdida de validación 

 

4.12.2.12 Predicción 

 

Para la predicción de la radiación solar, en primera instancia se debe elegir las fechas 

tanto como para el inicio y el fin de la predicción que en este caso inicia desde el año 2020-

03-14 con la hora de las 18:00:00 y finaliza en la fecha del año 2020-12-31 con la hora de 

las 19:00:00 como se observa en la Figura 4.29. 

 

 

Figura 4.29. Rango de fechas necesarias para la predicción de la radiación solar. 

 

4.12.2.13 Valores predichos 

 

En este caso, como se puede apreciar en la Figura 4.30 se realiza la predicción de los valores 

utilizando una función llamada "predecir valores". Esta función está diseñada para ser coherente 

con el modelo especificado y utiliza una función "scaler" para normalizar los datos. En el 
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proceso de normalización, se define el tamaño del bloque y se crea una matriz de entrada. 

Finalmente, se obtiene un DataFrame que contiene los valores predichos y las fechas 

correspondientes a dicha predicción. 

 

 

Figura 4.30. DataFrame generado con la predicción con su respectivo escalamiento. 

 

En la Figura 4.31 se observa los valores predichos en el año planteado del 2020 con las 

respectivas horas. 

  
Figura 4.31. Valores predichos con sus fechas respectivas. 

 

En la  Figura 4.32 se observa los valores predichos de manera anual que se las 

utilizará para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica. 
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Figura 4.32. Valores predichos de manera anual con sus fechas respectivas para el 

dimensionamiento de la planta fotovoltaica. 

 

4.12.2.14 Validación del modelo 

 

Se valida el modelo utilizando los datos de prueba. Comienza aplicando una 

transformación de escala a los datos de prueba utilizando un objeto de escalado. Luego, se 

generan secuencias de entrada y salidas correspondientes a partir de los datos escalados, 

utilizando un valor time_step como punto de inicio para cada secuencia. Estas secuencias se 

almacenan en las listas X_test y y_test. Después de eso, se convierten estas listas en matrices 

numpy y se ajusta la forma de X_test para que tenga la estructura requerida por el modelo. 

Finalmente, se devuelve la matriz y_test como salida como se observa en Figura 4.33. 

 

 

Figura 4.33. Validación del modelo con los datos de prueba. 

 

4.12.2.15 Cálculo de las predicciones con los datos de prueba 

 

Se desescala los valores predichos y los valores de prueba con la función 

inverse_transform. Esto revierte la transformación de escala aplicada previamente a los 

datos, devolviéndolos a su escala original, además se crea dos DataFrames para las etiquetas 

reales que contiene las fechas y los valores reales de las etiquetas, y otro llamado 

etiquetas_predichas que contiene las fechas y los valores predichos y se imprime los valores 

reales y predichos como se observa en la Figura 4.34. 
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Figura 4.34. Valores reales y valores predichos con sus respectivas fechas. 

 

4.13  Transformación de la radiación solar a potencia eléctrica 

 

Con respecto al parámetro de transparencia, resulta imperativo realizar una exposición 

precisa en torno al mismo. Se destaca que una porción de la radiación incidente es absorbida 

por la atmósfera, cuyo grosor se halla influenciado por el ángulo de incidencia de la trayectoria 

lumínica en relación con la vertical del lugar. Por ende, incluso si se mantiene constante la 

orientación superficial de los paneles solares con respecto a la dirección de la luz solar, la 

fracción de la energía luminosa efectivamente alcanzada en la superficie terrestre experimenta 

variaciones en función de la declinación solar, la latitud y el instante temporal. Se debe 

considerar, asimismo, que diversos elementos como nubes, la polución atmosférica y las 

impurezas depositadas sobre los paneles solares también asimilan una porción significativa de 

la radiación solar disponible. En algunas áreas, existe una alta irradiancia solar, pero se 

encuentran sujetas a condiciones de polvo, suciedad o contaminación, lo cual conlleva a requerir 

sistemas de mantenimiento onerosos. Contrariamente, en regiones con una irradiancia solar 

menor, pero caracterizadas por precipitaciones frecuentes que depuran la atmósfera y la 

superficie de los paneles, se favorece la producción de energía fotovoltaica tanto en términos 

de rendimiento anual como de costos de mantenimiento asociados. 

Además, se debe tomar en cuenta que los distintos componentes espectrales de la radiación 

solar sufren refracción y absorción en la atmósfera de acuerdo a sus frecuencias. Por 

consiguiente, a pesar de que en principio es teóricamente posible determinar la posición exacta 

del sol, en la práctica, el ángulo y la intensidad de las radiaciones difieren para cada componente 

espectral. 

Por todas las razones anteriormente expuestas, resulta indispensable llevar a cabo análisis 

estadísticos en intervalos horarios, diarios y mensuales, con el propósito de obtener una 
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comprensión más precisa de la irradiancia solar efectiva para las aplicaciones de generación 

fotovoltaica en cada ubicación bajo estudio [49]. 

La potencia eléctrica que finalmente puede ser recolectada dependerá de todos estos 

factores, y se encuentra definida por la siguiente fórmula: 

 

 𝑃𝐸 = 𝑃𝑆 ∗ 𝐹𝐴𝑇𝑀 ∗ 𝜌𝜆 ∗ cos(𝛼𝑖) 

 

(4.17) 

4.14  Dimensionamiento de la planta fotovoltaica 

 

El dimensionamiento de la planta fotovoltaica como se muestra en la Figura 4.35 con estos 

valores proyectados son transformados en potencia. A continuación, se elige un área idónea 

para la instalación de la planta y se calcula el potencial fotovoltaico factible en este 

emplazamiento. Posteriormente, mediante fórmulas específicas, se estima la potencia de la 

planta. La selección de un panel es consecuente, determinando la cantidad de módulos que 

pueden encajar en el espacio designado. En concordancia con la potencia máxima de los 

módulos, se elige un inversor, considerando tanto el voltaje como la corriente de todos los 

módulos. La siguiente etapa implica la selección de un string box, que será el punto de conexión 

para todos los módulos. En este caso, se ejecutará un diseño de interconexión de paneles 

fotovoltaicos, incorporando configuraciones en serie y paralelo. Un análisis exhaustivo verifica 

la conformidad de las salvaguardas de los equipos, atendiendo a los límites térmicos de los 

módulos y corrientes soportadas por los conductores. Por último, se procede al cálculo de la 

proyección de producción energética anual. 
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Figura 4.35. Diagrama de bloque para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica. 

 

4.14.1 Promedio de radiación diaria y la hora solar pico 

 

Utilizando los datos previamente recopilados de la radiación anual, que ha sido registrada 

diariamente, se procede a calcular promedios mensuales correspondientes al año 2020. Esta 

evaluación se realiza tomando en cuenta la cantidad de días presentes en cada mes. Con base 

en estos promedios, se determina el momento de máxima irradiación solar, también conocido 

como "Hora Solar Pico" (HSP). Este último valor puede calcularse mediante la expresión: 

 

𝐻𝑆𝑃 = 𝑟𝑎𝑑𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑙𝑎 ℎ𝑜𝑟𝑖𝑧𝑜𝑛𝑡𝑎𝑙 ∗ 𝑑í𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑒𝑠             (4.18) 

 

La Tabla 4.9 exhibe los diversos valores correspondientes a la Hora Solar Pico para cada 

mes, y se procede a obtener el promedio general a partir de estos datos 

. 
Tabla 4.9. Hora Solar Pico en los diferentes meses del año 2020. 

Tiempo Radiación sobre Días del mes HSP 
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 la horizontal 

Enero 154,4404206 31 4,78765304 

Febrero 136,0482337 29 3,94539878 

Marzo 134,1997151 31 4,16019117 

Abril 129,1614058 30 3,87484217 

Mayo 132,3832824 31 4,10388175 

Junio 129,1408745 30 3,87422624 

Julio 129,0360296 31 4,00011692 

Agosto 154,3393252 31 4,78451908 

Septiembre 147,9215921 30 4,43764776 

Octubre 152,3486168 31 4,72280712 

Noviembre 143,4480723 30 4,30344217 

Diciembre 132,5504402 31 4,10906364 

Total 1675,018008 366 4,25864915 

 

La Tabla 4.10 muestra los valores de la energía diaria necesaria. 

 
Tabla 4.10. Valores de la energía diaria necesaria. 

Pot_diario 48,8935 

Energía diaria necesaria 5,6387 

Energía diaria necesaria 6,7665 APLICANDO 20%  

HSP_min 3,874226236 JUNIO 

Tensión fijada para la instalación 24 V 

 

La Tabla 4.11 muestra los valores de la energía que genera el panel. 

Tabla 4.11. Energía generada por el panel. 

P panel 325 W  

ENERGÍA    1259,123527 

CANT_PANELES 16094 

 

De igual forma se muestra en la Tabla 4.12 los valores de los paneles fotovoltaicos en serie 

y paralelos necesarios y la potencia del inversor 

 
Tabla 4.12. Valores para realizar el dimensionamiento de la planta. 

Vmp_panel 33,72 V 

Ns 28  

Imp_panel 9,64 A 

Np 14  
Número total de 

paneles 392  

Voltaje 944,16 V 

Imp_paneles 

paralelo 134,96 A 
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Potencia de inversor 127,4238336 W 

Potencia Instalada 127,4 W 

 

4.14.2 Mensual generada 

 

La Tabla 4.13 presenta una recopilación de los valores correspondientes a la potencia 

mensual durante el año 2020. A partir de estos datos, es posible identificar los valores máximos 

y mínimos registrados en los distintos meses. Para determinar estos extremos, se requiere el 

cálculo previo de la potencia diaria, basado en la radiación solar diaria. Este proceso implica la 

obtención de la energía total diaria en unidades de kilovatios-hora (kWh). Posteriormente, al 

sumar estas energías diarias a lo largo de cada mes, se obtiene el total mensual en kWh. 

 
                        Tabla 4.13. Valores obtenidos de la potencia mensual del año 2020. 

Mes Radiación mensual Potencia mensual 

 

Enero 62,239489 192,711287  

Febrero 51,290184 158,809101  

Marzo 54,082485 167,454865  

Abril 50,372948 155,969077  

Mayo 53,350463 165,188314  

Junio 50,364941 155,944284  

Julio 52,001520 161,011601  

Agosto 62,198748 192,585140  

Septiembre 57,689421 178,622972  

Octubre 61,396493 190,101127  

Noviembre 55,944748 173,220965  

Diciembre 53,417827 165,396894  

Total 550,819594 1705,495240  

Max 62,239489 192,711287 ENERO  

Min 50,364941 155,969077 ABRIL 

4.14.3 Potencia que se puede inyectar a la red 

 

La potencia que se puede inyectar a la red en MW, debe seguir un proceso extenso y de 

acuerdo a la potencia del panel disponible con las características del mismo se puede obtener el 

número de paneles disponibles tanto de manera diaria y este a su vez el máximo el mínimo y 

su promedio en función del área que se dispone y se muestra en la Tabla 4.14.  
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Tabla 4.14. Datos del panel fotovoltaico y el número de paneles que se pueden obtener con el 

área disponible. 

POT_ 

PANEL 

[W] 

POT_ 

PANEL 

[MW] 

LARGO[

m] 

ANCHO 

[m] 

AREA DEL 

PANEL 

[m^2] CANT_PANELES 

CANT. 

[MW] 
POT 

DIARIA 

MW 

TOT_MO

D_AREA 

325 
0,000

325 
1,7 1,008 1,7136 

226198,4963 
MAX 

73,512

6 

16093,

60411 

47551,61095 
MIN 

15,454

274  

299130,3571 

PRO

M 

97,217

366  
 

La capacidad de inyección de potencia a la red eléctrica es de 5,23 [MW]. Esta capacidad se 

relaciona con la potencia generada por los módulos fotovoltaicos, aproximadamente 16094 en 

total. Este cálculo se encuentra interconectado con la superficie de área disponible, lo que 

permite la obtención de dicha potencia y se resume en la Tabla 4.15. 

Tabla 4.15. Potencia que se entrega a la red en [MW] 

Aprox_cantidad_paneles Potencia que entrega módulos[W] Potencia [MW] 

16094 5230550 5,230550 

 

4.14.4 Área del lugar 

 

En la Figura 4.36 se observa la zona propuesta para el desarrollo de la planta fotovoltaica se 

encuentra en Tabacundo del Cantón Pedro Moncayo, ubicado en la provincia de Pichincha. 

Situada a una altitud de 2.899 metros sobre el nivel del mar (msnm), esta región se localiza al 

noreste de la provincia. El área destinada para la instalación de la planta abarca 27.578 metros 

cuadrados, con una latitud de 0° 0' 55.83'' N y una longitud de 78° 16' 8.91''O. 

 

 
Figura 4.36. Zona propuesta para el dimensionamiento. 
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4.14.5 Datos eléctricos del panel fotovoltaico 

 

El componente fotovoltaico elegido para la inclusión en el diseño de la planta fotovoltaica 

es el panel AXN6M BI-FACIAL SERIES de 305-325 Watt (ver Anexo 2), de tipo 

Monocristalino. En la Figura 4.37 se presentan detalladamente los parámetros eléctricos 

inherentes a este panel fotovoltaico, incluyendo el coeficiente de temperatura asociado a su 

potencia máxima, específicamente para el modelo elegido.  

 

 

Figura 4.37. Parámetros eléctricos del panel fotovoltaico. 

 

Las condiciones bajo las cuales el panel fotovoltaico operará pueden ser visualizadas en la 

Figura 4.38. 

 
Figura 4.38. Parámetros eléctricos del panel fotovoltaico con relación a característcas 

mecánicas. 

 

Es necesario llevar a cabo un análisis detenido de la temperatura operativa del panel en 

relación con la temperatura ambiente. Este examen resulta fundamental para evaluar la posible 

ocurrencia de pérdidas. A tal efecto, se debe contemplar la siguiente expresión en el proceso de 

consideración: 

 

                                              𝑇𝐶 = 𝑇𝑎 +
𝑇𝑂𝑁𝐶 −20

800 𝑤/𝑚2 ∗ 𝐺𝑠𝑡𝑐                                       (4.19) 

 
Donde:  

Tc: temperatura de la célula fotovoltaica.                                
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Ta: temperatura ambiente.                                                 

TONC: temperatura de operación nominal.                                         

GSTC: irradiancia en condiciones estándar. 

Para ello se debe considerar los siguientes datos del panel fotovoltaico como se muestra 

en la Tabla 4.16. 

 

Tabla 4.16. Datos específicos del panel fotovoltaico.[50] 

POTENCIA DEL PANEL 325 W 

TC 25 °C 

Ta 19 °C 

TONC 43.78 °C   NOCT 

GSTC 1000 w/m^2 

 

Aplicando la expresión anterior se tiene: 

 

      𝑇𝐶 = 𝑇𝑎 +
𝑇𝑂𝑁𝐶 −20

800 𝑤/𝑚2 ∗ 𝐺𝑠𝑡𝑐                          (4.20) 

 
En consecuencia, no existe diferencia entre temperatura ambiente del lugar respecto a la 

temperatura de trabajo del panel, por lo tanto, no existen pérdidas, pero si existe diferencia entre 

temperatura ambiente del lugar respecto a la temperatura de trabajo del panel, por lo tanto, si 

existen pérdidas ubicación ecuador. 

 

  𝑃𝑅 = 𝜂𝐼𝑛𝑣 ∗ 𝜂𝑇𝑒𝑚𝑝 ∗ 𝜂𝐶𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 ∗ 𝜂𝑠𝑢𝑐𝑖𝑒𝑑𝑎𝑑 ∗ 𝜂𝑀𝑖𝑠𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ ∗ 𝜂𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑑𝑜𝑟         (4.21) 

  

 

Tabla 4.17. Valores de las diferentes pérdidas del panel fotovoltaico.[50] 

Temperatura 19   

Temp coef pmax -0,376 %/°C  

η Temp 92,856 % 0,92856 

η Inv 98,5  0,985 

Pérdida por normativa 1,5 98,5 0,015 

Pérdida suciedad 4 96 0,04 

Pérdida Missmatch 4 96 0,04 

Pérdidas transformador 1 99 0,01 

PR 0.865   
 

4.14.6 Inversor 

 

La potencia del inversor definirá la potencia nominal del proyecto fotovoltaico teniendo 

como base la potencia total del campo generador y el tipo de configuración se puede determinar 
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la potencia del inversor o viceversa. El inversor que se considera para el estudio es un “SMA 

STRING-COMBINER for 1000 VDC systems” (ver Anexo 3). Si se toma en cuenta primero la 

potencia del inversor se puede determinar la potencia del campo generador: la potencia entre el 

generador fotovoltaico y la del inversor se correspondan entre sí, para evitar sobrecarga. 

Para ello se debe considerar un historial de temperaturas que se lo puede observar en la 

Figura 4.39 donde se considera los datos del año pasado con el nivel bajo.  

 

 
Figura 4.39. Historial de temperatura. 

 

Adicionalmente, es imperativo establecer la cantidad de módulos en serie, que toma en 

consideración los parámetros eléctricos al panel fotovoltaico, tales como el voltaje de circuito 

abierto y el coeficiente de temperatura asociado al voltaje de circuito abierto. Dicha 

determinación se completa incorporando la temperatura ambiente y se expresa mediante la 

siguiente expresión. 

 

 
𝑁𝑠𝑚𝑎𝑥 =

𝑉𝑖𝑛(𝑚𝑎𝑥)

𝑉𝑜𝑐(𝑖𝑛𝑣𝑖𝑒𝑟𝑛𝑜)
 

(4.22) 

 

Donde: 

Vin(max): tensión de entrada en inversor. 

Voc(invierno): voltaje de circuito abierto del módulo. 

Con ello el voltaje que alcanza el módulo en el circuito considerando el inverno se puede 

determinar con la siguiente expresión: 

 

           𝑉𝑜𝑐(𝐼𝑛𝑣𝑖𝑒𝑟𝑛𝑜) = 𝑉𝑜𝑐 𝑆𝑇𝐶 ∗ [1 + [(𝑇𝑖 − 25) ∗
𝑐𝑜𝑒𝑓(𝑉𝑜𝑐)

100
]]              (4.23) 

 

Donde: 

Voc STC: voltaje de circuito abierto en STC (catálogo). 

coef (Voc): coeficiente térmico de voltaje en circuito abierto (catálogo). 

            Ti: temperatura ambiente en invierno. 

El número de paneles totales por cada inversor se lo puede determinar mediante la 



77 

UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

 

 

siguiente expresión: 

 

 
𝑁𝑡 =

𝑃𝑟

𝑃𝑚𝑜𝑑𝑢𝑙𝑜
 

           (4.24) 

 

Donde: 

Pr: es la potencia máxima de corriente continua en invierno. 

Pmódulo: es la potencia de cada módulo fotovoltaico. 

De la misma forma se puede determinar el valor del número de paneles en paralelo mediante 

la siguiente expresión: 

 

 
𝑁𝑝 =

𝑁𝑡

𝑁𝑠𝑚𝑎𝑥
 

(4.25) 

 

Donde: 

Nt: número de paneles totales por cada inversor. 

Nsmax: número de paneles en serie máximo. 

La Tabla 4.18 se muestra los distintos valores que se están utilizando del panel fotovoltaico 

y del inversor son las siguientes: 

 
Tabla 4.18. Datos del panel fotovoltaico. 

Temp_ambiente 8 °C 

Voc   STC 42,2 V 

Coef Voc -0,277 %/°C 

 

En la Tabla 4.19 se presenta de manera resumida una síntesis de los distintos valores 

obtenidos para los parámetros mencionados con anterioridad. 

 
Tabla 4.19. Número de paneles que se pueden obtener para el dimensionamiento. 

Nt 392 

Ns 28 

Np 14 

 

Los datos esenciales para esta evaluación comprenden la tensión de alimentación máxima 

(Vmp), el coeficiente de temperatura del voltaje de circuito abierto (Coef Voc_panel), y la 

temperatura ambiente durante el invierno. Estos elementos son presentados de manera 

organizada en la Tabla 4.20 para su referencia y utilización. 
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Tabla 4.20. Parámetros eléctricos del panel fotovoltaico. 

Vmp_panel 33,72 V 

Coef Voc_panel -0,277 %/°C 

Ti_amb 8 °C 

 

Para efectuar los cálculos de protección del inversor y llevar a cabo la validación 

correspondiente, resulta imperativo verificar el cumplimiento de tres criterios fundamentales 

basados en los datos técnicos. Estos criterios abarcan: el rango de voltaje CC en el punto de 

máxima potencia (Vmp), el rango de voltaje CC a plena carga y el voltaje de circuito abierto a 

una temperatura de 8°C durante el invierno. Dicha verificación se lleva a cabo mediante la 

aplicación de la siguiente expresión (5.23) y los resultados de estos criterios se muestra en la 

Tabla 4.21. 

 

     𝑉𝑀𝑃𝑃(𝐼𝑛𝑣𝑖𝑒𝑟𝑛𝑜) = 𝑉𝑀𝑃𝑃 𝑆𝑇𝐶 ∗ [1 + [(𝑇𝑖 − 25) ∗
𝑐𝑜𝑒𝑓(𝑉𝑜𝑐)

100
]] ∗ 𝑁𝑠           (4.26) 

 
Tabla 4.21. Criterios de cumplimiento de los rangos de voltaje. 

VMPP (8°C) 988,6204944 Cumple criterio 1 705 – 1450 V 

VMPP (22°C)_ 952,0059696 Cumple criterio 2 684 – 1500 V 

Voc (8°C)_inv 1450 Cumple criterio 3  
 

La determinación de la corriente de cortocircuito requiere la consideración meticulosa de 

diversos parámetros clave: la corriente de cortocircuito (Isc), así como el coeficiente de 

temperatura del voltaje de circuito abierto (α Isc), detallado en la          Tabla 4.22. Esta corriente 

puede calcularse con precisión empleando la siguiente expresión. 

 

𝐼𝑆𝐶 = 𝐼𝑆𝐶𝑆𝑇𝐶 ∗ [1 + (𝑇𝑖 − 25) ∗
𝑐𝑜𝑒𝑓(𝐼𝑆𝐶)

100
] ∗ 𝑁𝑝            (4.27) 

 
Tabla 4.22. Parámetros para el cálculo de la corriente de cortocircuito a 40°C. 

Coef ISC_panel 0,044 %/°C  

ISC STC_panel 10,68 A  

Ti 22 °C  

Isc(40°C) 149,322 A 

Cumple criterio 

 I_opmax=180 A 

 

La cantidad de inversores que se va a utilizar en el dimensionamiento se puede observar en 

la Tabla 4.23, donde el voltaje de entrada al inversor de paneles en serie es crucial para el 

análisis. 
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Tabla 4.23. Voltaje de entrada al inversor. 

η Inv 98,5 % 

P inv 125 KW 

CANT_INV 41,8444 41 

V_IN_inv 944,16   

 

El string box, denominado también como cuadro de cadenas o caja de strings, constituye un 

elemento fundamental en la estructura de los paneles fotovoltaicos interconectados en serie, 

conocidos como "strings". Su propósito principal radica en garantizar la adecuada protección, 

supervisión y distribución de la corriente eléctrica generada por los paneles solares y se puede 

determinar mediante la siguiente expresión: 

 

  𝑁𝐶(𝑆𝐵) =
𝑁𝑜. 𝑆𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔𝑠

𝑁𝑜. 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎𝑠 (𝑖𝑛𝑣)
                           (4.28) 

 

De acuerdo a la información del inversor como se muestra en la Figura 4.40 se puede 

determinar el string box. 

 

Figura 4.40. Datos técnicos del inversor. 

 

En la Tabla 4.24 se resume los valores del string con el número de valores de 

entrada del inversor. 

 
Tabla 4.24. Valor del string de acuerdo al número de inversores. 

No. Strings 14 

No. Entradas 

inv 1 

Nc(SB) 14 

 

Se utiliza el string box de entradas más cercanas. 

Para la creación del bloque tipo bloque se debe considerar los parámetros que se han 

encontrado previamente y se muestra en la Tabla 4.25 y de esta manera el número de paneles 

en paralelo Np, con la siguiente expresión: 

 

       𝑁𝑝 = #𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 𝐵𝑜𝑥 ∗ 𝑁𝑝/stringbox                (4.29) 
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Tabla 4.25. Valores para la creación de bloque tipo. 

CREACIÓN BLOQUE TIPO 

Nt 392 

Ns 28 

Np 14 

P_inv 150 

Rel_Pot_Gen_inv 1,2 

String box 1 

Conex/SB 16 

 

El número de paneles en paralelo Np con la potencia de entrada se resume en la Tabla 4.26. 

 
Tabla 4.26. Valores de paneles en paralelo. 

NP 16 

Potencia_in 127400 W 

 

El número de mesas por cada inversor se puede determinar mediante la expresión: 

 

       𝑀𝑒𝑠𝑎𝑠 =
𝑆𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔𝑠

𝐶𝑜𝑛𝑓.𝑖𝑛𝑠𝑡 (2𝑉)
               (4.30) 

 

𝑀𝑒𝑠𝑎𝑠 =
14

2
= 7 𝑚𝑒𝑠𝑎𝑠/𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟 

 

La cantidad total de paneles fotovoltaicos puede ser calculada con la siguiente expresión: 

      𝑁𝑡 =
𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎_𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎

𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑛𝑒𝑙
              (4.31) 

 

𝑁𝑡 =
5,23 [𝑀𝑊]

0,000325 [𝑀𝑊]
= 16094 𝑝𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑠 

 

Para el número total de inversores se puede utilizar la siguiente expresión: 

 

       𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟𝑒𝑠
=  

𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎∗1000

𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑠
                                (4.32) 

 

𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑜𝑟𝑒𝑠
=  

5,23 ∗ 1000

462
= 41,844 ≈ 41 𝑝𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑠 
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4.14.7 Dimensionamiento del conductor 

 

Según la Tabla 4.27 se puede determinar la corriente para el conductor XLPE que tiene una 

intensidad de 72 [A], se tiene una corriente admisible a los 6 mm2 de sección y tiene un valor 

de 88,2 [A] este tiene un valor adicional del 22,5% adicional al original. Se asume una 

temperatura del terreno de 30 °C y una resistividad térmica del terreno de 1,2.  

El dimensionamiento de conductor de al de string box al inversor el conductor de Aluminio 

debe ser capaz de soportar las corrientes de todos los strings conectados al string box, donde se 

debe considerar la corriente máxima de cortocircuito que es determinada por la siguiente 

expresión: 

 

                                               𝐼𝑚𝑎𝑥 = 𝐼𝑠𝑐 ∗ 125%                                    (4.33) 

 
Tabla 4.27. Valor de la corriente soportada. 

Imax 213,6 A 

I XLPE_70mm2 220 A 

I soportada 269,5 A 

F.C temperatura 0,96   

F.C resistencia 0,93   

F.C. AGRUP 1  

I soportada 240,6096   

 

La caída de tensión en cable de aluminio se puede obtener mediante la siguiente expresión: 

 

               𝐶𝑎í𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖ó𝑛 =  
2∗𝐿∗𝐼

𝐶∗𝑆
                                                (4.34) 

 

En la Tabla 4.28 se observa el valor que se obtiene de la caída de tensión con un conductor 

de aluminio. 

 
Tabla 4.28. Caída de tensión en cable de aluminio. 

L: longitud de cable (m) 7,15 m  

I: corriente MPP del módulo (A) 9,64 A 

C: conductividad (Sm/mm^2) 30 Sm/mm^2 

S: sección del cable (mm^2) 70 mm^2 

V_inv 1500   

Caída de tensión 

  0,06564381 0,00437625 % 
 

.
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CAPÍTULO V 
 

5  ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

 

A continuación, se muestran los resultados obtenidos del presente proyecto de investigación 

tanto los resultados que se obtuvieron mediante el código de predicción como también los 

resultados de los softwares utilizados. 

 

5.3 Matriz de confusión 

 

Se calcula la matriz de confusión y muestra tanto la tabla de la matriz como un mapa de calor 

para visualizar mejor los resultados del modelo de clasificación. Esto permite evaluar el 

rendimiento del modelo al comparar las etiquetas reales y predichas en términos de verdaderos 

positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos como se observa en la 

Figura 5.1. 

 

 

Figura 5.1. Matriz de confusión para validación del modelo. 

 

De esta manera, al analizar los valores obtenidos para la precisión y la exactitud del modelo, 

se puede afirmar con confianza que es adecuado para realizar predicciones en el año 2020.  

Además, en la Figura 5.2 se presentan los valores de las métricas asociadas, proporcionando 

otra capa de validación para el modelo de predicción. Cabe destacar que el error se mantiene 

por debajo del umbral del 5%, lo que refuerza aún más la robustez y confiabilidad del modelo 

en sus predicciones. 
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Figura 5.2. Métricas asociadas a la matriz de confusión. 

 

5.3.1.1 Gráfica de valores de prueba y predicción   

 

En la Figura 5.3 se observa que los valores de radiación que se grafican de color verde 

son los datos de entrenamiento que toma el código de programación dentro de toda la base 

de datos que se ha separado anteriormente teniendo un 80% de cantidad de datos, luego se 

escoge el día que se quiere predecir para este caso 28/03/2020 en los cuales se observa la 

figura azul de los datos de validación y la gráfica de color rojo que son los valores de 

predicción, en esta observación se toma en cuenta que existe un error del 4.81% pero tiene 

la misma tendencia con los de datos de validación 

 

Figura 5.3.  Comparación de los valores de prueba y los valores predichos de manera 

diaria. 
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Mediante la Figura 5.4 se puede observar los datos que se obtuvieron de la predicción de una 

semana en la cual se visualiza la gráfica de color verde que son los datos de entrenamiento 

seguido de los datos de validación de color azul que es el equivalente a 10 días y los datos de 

predicción de color rojo desde el 25/03/2020 al 29/03/2020 en la cual se evidencia que la 

tendencia de las gráficas diarias predichas es similar a los valores reales teniendo una leve 

variación en los valores que es equivalente al 4.81% de error, logrando así validar el modelo de 

predicción en el cual se puede decir que el porcentaje de error se debe a que la base de datos es 

estocástica además de que el error es aceptable. 

 

 
Figura 5.4. Comparación de los valores de prueba y los valores predichos de manera 

semanal. 

5.3.1.2 Gráfica de datos de entrenamiento, datos de prueba y datos de     predicción 

 

La Figura 5.5 presenta una representación gráfica que muestra la evolución temporal de 

la radiación solar mediante la disposición de los conjuntos de datos de entrenamiento, prueba 

y predicción. Esta visualización permite apreciar de manera clara y contextualizada cómo 

varía la radiación solar a lo largo de las fechas registradas. Asimismo, posibilita una 

comparativa directa entre los valores reales de radiación solar y las predicciones generadas 

por el modelo, proporcionando una evaluación visual de la precisión de las estimaciones 

realizadas. 
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Figura 5.5. Predicción de la radiación solar con los datos de prueba y entrenamiento. 

 

La Figura 5.6 realiza la gráfica de los valores de prueba y los valores predicho para todo 

el año 2020. Esto permite visualizar la comparación entre los datos reales y las predicciones 

realizadas, facilitando la evaluación del rendimiento del modelo. 

 

 

Figura 5.6. Comparación de los valores de prueba y los valores predichos de manera 

anual. 
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5.3.2 Producción energética 

 

Según los cálculos realizados para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica se obtiene 

que dicha planta alcanza una generación de energía eléctrica de 8594 MWh/año, con un 

destacable factor de rendimiento del 85.57%. Estos notables resultados subrayan la habilidad 

excepcional de convertir eficientemente la radiación solar en electricidad utilizable. La 

eficiencia, situada en el intervalo del 70% al 80%, representa un estándar sólido en términos de 

desempeño, indicando una operación equilibrada y satisfactoria. 

Este rango de eficiencia se considera moderadamente normal en la industria, lo que refleja 

una producción confiable que cumple con las expectativas previstas. A medida que la eficiencia 

supera el umbral del 80%, se evidencia una ejecución sobresaliente, resaltando la capacidad de 

la planta para optimizar la conversión de la radiación solar en electricidad. Este nivel de 

eficiencia más alto no solo refleja un funcionamiento óptimo, sino también una explotación 

máxima de los recursos solares disponibles. 

Es esencial señalar que, si la eficiencia disminuye por debajo del 70%, se evidencia una 

deficiencia en el rendimiento de la planta. Esto podría indicar que ciertos componentes no están 

operando en su capacidad óptima. En tales casos, se recomienda implementar medidas de 

mantenimiento y, si es necesario, proceder al reemplazo de equipos defectuosos para restaurar 

la eficiencia y el rendimiento esperado. 

La estimación energética se la logra mediante la siguiente expresión: 

 

                                                                   𝐸𝑝 = 𝑃𝑝 ∗ 𝐻𝑆𝑃 ∗ 𝑃𝑅             (5.29)   

            

En la Tabla 5.1 muestra el valor de la estimación energética de la planta fotovoltaica 

acompañado de las eficiencias del módulo y del inversor, y para validar modelo de estimación 

de producción es con la norma UNE 61724. 

 

Tabla 5.1. Estimación energética de la planta fotovoltaica. 

Pp_inv 6150 MWp 

HSP_anual 665,971532 h 

η Inv 98,5 % 

Tmod 20 °C 

η Temp  módulo 92,48 % 

η Cu 99,8394672 % 

η Al 99,9956237 % 

η Suciedad 96 % 
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η Missmatch 99 % 

η Transformador 99 % 

PR 0.865  

Ep 8594 GWh/año 

 

5.4 Análisis integrado del sistema fotovoltaico y evaluación económica utilizando PVsyst 

y HOMER PRO 

 

Para el presente caso de estudio se utiliza dos programas los cuales permiten obtener los 

análisis del sistema fotovoltaico como también su parte económica dentro de los cuales PVsyst 

permite simular instalaciones fotovoltaicas en las que se utiliza la radiación del lugar que se 

escoge para poder realizar el dimensionamiento de la planta fotovoltaica en la cual se utiliza la 

potencia que generan todos los paneles, además se verifica los datos obtenidos mediante el 

software con los calculados por fórmulas, además se utilizó el software HOMER PRO para 

obtener los costos de inversión de toda la planta en el cual se utilizan los mismos equipos que 

se utilizaron en el software PVsyst tanto paneles como inversores y se abastece a una carga que 

en este caso de estudio será la potencia diaria que se obtienen de los paneles y se vende toda la 

generación, teniendo así el tiempo que se recupera la inversión de todo el proyecto. 

5.4.1 Simulación en PVsyst 

 

La simulación realizada en PVsyst permitió obtener de una manera muy interactiva los 

diagramas unifilares que muestra información importante tal es el caso de la Figura 5.7, además 

de ello se muestra como es el conexionado hacia el punto de inyección desde los paneles 

fotovoltaicos y sus inversores.  

 

 
Figura 5.7. Conexión de los paneles fotovoltaicos y su inversor. 

 

La eficiencia de la planta se refleja en los mismos valores tanto en los cálculos como en 

Excel, en la Figura 5.8 se observa como el Performance Ratio tiene un valor de 0.865 de dicha 

eficiencia de la planta fotovoltaica, se observa el informe generado mediante el Software (ver 
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Anexo 4). 

 

 

Figura 5.8. Eficiencia de la planta fotovoltaica. 

 

5.4.2 Simulación en HOMER Pro 

 

Mediante la optimización realizada en HOMER Pro se obtiene que el costo total de 

implementación del Proyecto es de $ 9.56 millones, siendo $4. millones el costo para paneles 

fotovoltaicos y $468,976 en inversores, estos costos se visualizan en la Figura 5.9  dentro del 

proyecto que se realiza como caso de estudio se utiliza una tarifa de venta de retorno de 

0.1329$/kWh siendo este costo al 7% de tasa de descuento este es el presupuesto que se destina 

para los valores de paneles fotovoltaicos e inversores,  tomando en cuenta que este software no 

toma en cuenta los valores de instalación, conductores, impuestos y otros factores que son 

indispensables que se deberían considerar para el análisis financiero como se observa en la 

Tabla 5.2. 

El tiempo de recuperación del capital inicial es alrededor de 3 años, para este caso de estudio 

se toma en cuenta que el programa considera que toda la energía producida por los paneles se 

vende diariamente por lo que la inversión retorna casi a los 3 años como se observa en la     

Figura 5.9  por lo cual la implementación de la planta fotovoltaica es viable, en donde se 

considera 15 años de vida útil de los equipos y a partir de este tiempo se deberá reemplazar los 

elementos que se puedan encontrar en mal funcionamiento u obsoletos para no perder el 

rendimiento total de la planta fotovoltaica. (ver Anexo 5). 
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Tabla 5.2. Costos actuales netos. 

NOMBRE CAPITAL $ 
COSTOS DE  

OPERACIÓN $ TOTAL 

PANEL 325W $3.95M $24.146 $3.97M 

RED $0.0 $ - 14M $-14M 

INVERSOR SMA 125KW $461.605 $7.371 $468.976 

SISTEMA $4.41 M $-14 M $-9.56M 

 

 

 
Figura 5.9. Flujo de caja nominal acumulado en función de los años.
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CAPÍTULO VI 
 

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 

6.1 Conclusiones 

• A través del análisis de investigación se analizaron distintos modelos de predicción a 

corto plazo entre los que se destaca el modelo LSTM para la predicción de radiación 

solar fotovoltaica, en el cual se ha llegado a la conclusión de que la selección adecuada 

del modelo juega un papel fundamental en la precisión y eficacia de las predicciones, 

además se ha demostrado que el modelo LSTM se destaca como una opción 

especialmente eficaz y aplicable para este propósito además de que su importancia 

radica en su capacidad para capturar patrones temporales complejos en los datos de 

radiación solar, debido a la naturaleza secuencial de los datos temporales este modelo 

puede retener información de largo plazo y aprender dependencias temporales, lo que 

permite realizar predicciones más precisas en comparación con otros modelos. 

• Con la realización de un análisis estadístico de los datos de radiación solar en el sector 

de Tabacundo para distintos patrones de tiempo, se ha logrado comprender las 

variaciones y tendencias en la radiación solar a lo largo del tiempo, este análisis 

estadístico ha proporcionado información acerca del mes que tienen menor radiación 

siendo así el mes de abril con un promedio diario de 63.59 W/m2 y el mes de mayor 

radiación que es el mes de octubre con 85.28 W/m2 con los valores de radiación 

analizados se puede determinar el mes que se tendrá menor potencial fotovoltaico y por 

ende será el mes se tomará en cuenta para poder obtener dicho potencial debido a que 

es el valor promedio que se tendrá de radiación en el sector.  

• La aplicación exitosa de un modelo de predicción de radiación solar global mediante 

redes neuronales artificiales específicamente utilizando el modelo LSTM ha demostrado 

la capacidad para abordar datos estocásticos y proporcionar pronósticos precisos con 

una métrica como el error del 4.81%  basados en información histórica de radiación 

solar en el período de 2017-2020, además se avala el modelo mediante otra métrica 

importante como es la matriz de confusión por medio de la cual se obtiene los valores 

de: exactitud con un valor de 93.73%, la precisión de 62.27% y sensibilidad del 38.37% 

por lo que se determina que el modelo es más exacto que preciso con una sensibilidad 

relativamente buena en el que es importante recalcar que la aplicación del modelo de 

predicción de radiación solar mediante redes neuronales artificiales a partir de datos 
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reales representa un avance significativo en la optimización y confiabilidad de la 

generación solar.. 

• Mediante el dimensionamiento de una planta de generación fotovoltaica basada en las 

proyecciones de radiación solar obtenidas en el sector de Tabacundo en el que se tiene 

una generación anual de 8594 MWh/año basada en las proyecciones de radiación solar, 

se demuestra el potencial significativo de la planta fotovoltaica propuesta para 

contribuir al suministro de energía sostenible en la región, la cual se realiza mediante el 

caso de estudio con 16072 paneles fotovoltaicos de 325 Wp cada uno y 41 inversores 

de 125 kW para el cual se realizó un estudio aproximado de costos del proyecto 

utilizando HOMMER PRO que se sitúa en torno a $9.55 millones que es un factor 

crucial en la evaluación de la viabilidad económica, el hecho de que se proyecte un 

tiempo de recuperación de inversión de 3 años sugiere que el proyecto podría ser 

financieramente sólido y rentable en un plazo relativamente corto tomando en cuenta 

que el costo de kWh es de $ 0.1329 para una tasa de descuento del 7%. 

6.2 Recomendaciones 

• Se recomienda aprovechar la capacidad del modelo LSTM para manejar datos 

secuenciales y temporales al incluir variables como temperatura, humedad relativa o 

cobertura de nubes, etc., como aportadores de predicción, esto fortalecerá la capacidad 

del modelo para capturar y comprender las complejas interacciones entre las variables 

climáticas y la radiación solar, mejorando así su capacidad de predicción además se 

debe recordar que al elegir estas variables de manera informada y coherente, se estará 

dando un paso adelante en la mejora de la precisión y eficacia de las predicciones a corto 

plazo de radiación solar fotovoltaica. 

• Se debe llevar a cabo un análisis detallado de los valores diarios de radiación solar en 

cada intervalo horario para identificar con mayor precisión los meses que experimentan 

las mayores y menores tasas de radiación, especialmente en función de las estaciones 

de verano e invierno que son las estaciones en ecuador de esta manera la información 

permitirá maximizar el aprovechamiento de la radiación solar y afinar aún más la 

planificación de sistemas solares fotovoltaicos en el sector de Tabacundo. 

• Se recomienda poner énfasis en la importancia de elegir el modelo adecuado acorde al 

tipo de datos históricos, además de que si se elige el modelo LSTM debe ser en función 

de la naturaleza de los datos teniendo en cuenta que estos deben ser estacionales y 
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secuenciales, asimismo sería útil sugerir la consideración de explorar otras métricas y 

realizar un análisis más profundo de los resultados para una comprensión completa del 

rendimiento del modelo. 

• Para el dimensionamiento de plantas fotovoltaicas se recomienda considerar la 

importancia de llevar a cabo una evaluación adicional en el terreno donde se planea 

implementar la planta fotovoltaica, además sería beneficioso destacar la necesidad de 

considerar factores topográficos y de sombreado, así como realizar un análisis más 

detallado de la viabilidad técnica, económica y ambiental antes de avanzar en la 

implementación a gran escala. 
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Anexo 2. Datasheet del panel fotovoltaico.  



 

 

 
 

 

 

 

 

 

 



 

 

Anexo 3. Datasheet del inversor. 

 



 

 

 
 

 

 

 



 

 

 

Anexo 4. Informe generador con el software de PVsyst 

 



 

 



 

 



 

 

 
 



 

 



 

 



 

 



 

 

 



 

 



 

 



 

 



 

 

 



 

 



 

 

 
 

 

 

 



 

 

Anexo 5. Informe generado con el software HOMER 

 
 



 

 



 

 



 

 

 
 

 

 

 



 

 



 

 



 

 



 

 

 
 



 

 



 

 



 

 



 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 
 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

Anexo 6. Plano de distribución de los paneles fotovoltaicos 
 

 

 


