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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se realiza debido al incremento del uso de las energias
renovables para el abastecimiento de la energia eléctrica la cual permite aprovechar el sol como
fuente inagotable de energia fotovoltaica, por lo que el proyecto se enfoca en la prediccion de la
radiacion 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 afios de radiacion solar. Las redes neuronales artificiales son empleadas debido a su
capacidad para aprender del comportamiento y caracteristicas de datos reales. La metodologia
abarca tanto enfoques descriptivos como experimentales haciendo uso de herramientas de
programacion y simulacion, a partir de un proceso de preprocesamiento y normalizacion de datos
para crear conjuntos de entrenamiento y validacion. La implementacion del modelo de prediccion
se lleva a cabo mediante programacion en el software libre Python, ademas 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 confusion y andlisis de
graficos. Obteniendo como respuesta una energia generada anual de 8594 MWh/afio bajo las
condiciones tomadas en el presente trabajo de investigacion, demostrando asi que la prediccion de
valores de radiacion solar es viable para el dimensionamiento de las plantas fotovoltaicas como un

estudio previo para su implementacion.
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ABSTRACT

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.

Keywords: Artificial neural network, solar radiation, prediction, sizing.
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CAPITULO II

2. INTRODUCCION

En el presente documento se realizara la prediccién de la radiacion solar utilizando la energia
generada de tres afios 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 climéatico es una variable
indispensable para el modelo ademas de que con el pasar del tiempo se ha generado en el sector
eléctrico la incertidumbre de lo que podria llegar a suceder en corto, mediano y largo plazo en la

transmision de energia eléctrica

Como se menciond anteriormente, uno de los grandes retos para el futuro cercano del suministro
de la energia global es la amplia integracion de fuentes de energia renovables (con particular
interés en energia solar) a la red de distribucion y produccion eléctrica actual. Un proveedor de
energia eléctrica, debe de poder asegurar un balance preciso entre la produccion/consumo de
energia eléctrica en todo momento. De hecho, aln con energias 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 produccion
y demanda mientras mantiene la calidad y continuidad de su servicio a los clientes. Para lograr
esto con energia solar, el proveedor de energia debera contar con informacién por adelantado de

la posible radiacion solar [1].

El comportamiento de un determinado sistema fisico puede ser descrito a partir de modelos
matematicos formulados a traves de ecuaciones diferenciales con condiciones de contorno e
iniciales determinadas, cuyas incdgnitas representan las magnitudes de interés. Tales modelos
representan generalmente una simplificacion de la realidad, dado que son obtenidos a partir de
aproximaciones, sin embargo, si las variables a despreciar tienen poco peso en el sistema, seran
una buena representacion del sistema real, Obtener la solucion exacta de manera analitica 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) estan inspiradas en las
redes neuronales biologicas del cerebro humano. Estan constituidas por elementos que se
comportan de forma similar a la neurona biol6gica en sus funciones mas comunes. Estos elementos
estan organizados de una forma parecida a la que presenta el cerebro humano, las ANN al margen

de "parecerse" al cerebro presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo,

3
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las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen

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

2.1. EL PROBLEMA

2.1.1. Situacién Problematica

En el sector eléctrico se ha generado el mayor interés en conocer lo que ocurrird a corto,
mediano y largo plazo, creandose asi la necesidad de poder obtener mayor precision en los datos
que se podrian obtener, por lo cual se hace énfasis en el proyecto de central fotovoltaica, que
produce energia a traves de la radiacion 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 radiacion global a la provincia de Pichincha con la finalidad de conocer

aproximadamente cual sera la radiacion futura por medio de su energia generada [4].

La principal fuente utilizada para producir energia 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 climético de los Ultimos
tiempos, lo que ocasiona la disminucion o aumento repentino y brusco de la radiacion solar lo que
ocasiona que el proyecto solar fotovoltaico genere menor o mayor energia en funcién de la estadia

del clima diario y horario.

Segun lo citado anteriormente la prediccion de radiacion solar supone algunos inconvenientes
debido a que esta depende estrictamente del tiempo en el cual influye el cambio climatico tanto en
horas como en dias lluviosos, despejados, nublados, etc. por lo cual también se ve afectada
directamente la energia que se generé en cada hora tendiendo estd a subir o bajar
considerablemente por lo que las curvas de radiacidn tendran picos muy altos como caidas bruscas
por lo que la produccidn de energia eléctrica no es constante, al aplicar redes neuronales artificiales
en modelos de aproximaciones se tiene el problema de precision de resultados los cuales se

pronostica para poder generar mejores resultados.

La prediccion de la radiacion solar es una variable clave como en el dimensionamiento de
sistemas fotovoltaicos, en la ecologia, la hidrologia, en el analisis climatico, estimaciones
meteoroldgicas, en las actividades agropecuarias, etc, por lo que se hard el uso de las redes
neuronales para poder predecir la radiacion solar en funcion 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 precision que sea capaz de estimar la radiacion solar global horaria en dicho
lugar, se tendrd en cuenta el nimero de neuronas en las capaz ocultas para las variables
meteoroldgicas utilizadas en los datos de entrada y el orden cronologico de datos que se utilizaran
para el entrenamiento con la finalidad de optimizar el aprovechamiento del sol como fuente para

la produccion de energia en la planta.

Mediante la incorporacién de un modelo de prediccion de radiacién solar se presenta un gran
cambio importante debido a que se monitoreara la radiacion solar que se predijo para poder saber
si la planta generara mayor o menor energia, debido a que este modelo permitira disminuir riesgos

que se pueden presentar con la energia solar.

2.1.2. Formulacion del problema

Determinacion de los pardmetros que influyen en el desarrollo del modelo de prediccion

utilizando redes neuronales para la prediccion de radiacion solar fotovoltaica.

2.2. REVISION BIBLIOGRAFICA Y DOCUMENTAL

En el afio 2019, D. Morales, M. Cappelletti, W. Hasperué, L. Charlier [2] desarrollaron un
articulo acerca del entrenamiento de una red neuronal artificial para la prediccion de la radiacién
solar. Este entrenamiento predice a corto plazo la irradiancia solar en la provincia de Cérdoba,
Argentina teniendo como objetivo del trabajo analizar diferentes modelos de redes neuronales
artificiales capaces de estimar la radiacion solar global diaria en dicha localidad. Los autores
mencionaron que los resultados obtenidos han mostrado un desempefio aceptable de la red
neuronal artificial en la prediccion de la radiacion solar aun que se tienen posibilidades de ser

mejorados.

Por otra parte, L. Ordofiez, D. Ledn, V. Bucheli, H. Ordofiez, [5] en su articulo publicado por
la revista facultad de ingenieria realizaron la Prediccion de radiacion solar en sistemas
fotovoltaicos utilizando técnicas de aprendizaje automatico, este trabajo utilizé conjuntos de datos
obtenidos de estaciones de medicion de las ciudades de Cali y Villavicencio y un conjunto de datos
generado por APl World Weather Online para la ciudad de Mocoa. La razon es utilizar diferentes
técnicas de aprendizaje automatico de regresion y clasificacion para estimar la radiacion solar; el
objetivo principal es evaluar su desempefio. Si bien la mayoria de los trabajos relacionados tienen

investigadores que utilizan el aprendizaje profundo para predecir la radiacion solar, este estudio
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muestra que, si bien las redes neuronales artificiales son la técnica mas utilizada, todavia existen
otros algoritmos de aprendizaje automatico, como los bosques aleatorios, las maquinas de vectores

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

Ademas, las redes neuronales han sido de interés en el ambito laboral, tal es el caso, del trabajo
de M. Cuesta, J. Constante, D. Jijon [6], en su tema de investigacién realizaron Modelos de
Prediccion de Radiacion Solar y Temperatura Ambiente mediante Redes Neuronales Recurrentes
donde compararon dos arquitecturas de redes neuronales recurrentes de Elman y Jordan (RNRE y
RNRJ), enfocadas en la prediccion de dos dias de radiacion solar y temperatura ambiente, las
entradas para el modelo de prediccidn fueron variables meteoroldgicas como: velocidad del viento,
presion atmosférica, humedad relativa y precipitacion, estos datos fueron entregados por el
Instituto de Investigacién Geoldgico y Energético de tres estaciones meteoroldgicas situadas en
las Provincias de Pichincha y Tungurahua para las etapas de entrenamiento, validacion y
prediccion de las redes neuronales, entrenaron a cada red con tres funciones de aprendizaje, retro

propagacion, retro propagacion de momento y retro propagacion resiliente.

Dada la importancia de las redes neuronales en el afio 2022, J. Hinojosa [7], realizo la
Implementacion De Un Modelo De Prediccién 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 contd con la red NARNET, ademas de que se utilizo 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 validacion y 15% para los datos de prueba por
lo que obtuvieron un error porcentual de 4.06% en el cual se concluy6 que el prondstico de la

demanda es Optimo y confiable.

Mediante la aplicacion de redes neuronales J. Gonzélez, C. Hidalgo [8], realizaron la Prediccion
de la generacion de energia eléctrica producida en una central hidroeléctrica utilizando redes
neuronales artificiales con base en los datos de produccién de energia eléctrica de la central
hidroeléctrica Illuchi 1, se procedi6 a su limpieza y normalizacion, luego se desarroll6 una
herramienta de calculo en el programa Python, a través de una interfaz grafica, se puede predecir
cuénto flujo de energia 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 pardmetros configurables
son: tipo de algoritmo de entrenamiento, capa oculta, nimero de neuronas en capa congelada,

tiempo de retardo o nimero 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 prediccion con redes neuronales artificiales para determinar la
demanda de energia eléctrica en una central hidroeléctrica, en el cual se utilizaron variables de
entrada como son fecha y consumo de energia 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 validacion. El tutorial en
cuestion utiliza el algoritmo y la biblioteca RMSprop proporcionados por Python 3.8.6. Los datos
de demanda de energia eléctrica del ultimo periodo de enero de 2019 a la préxima semana de
febrero del mismo afio, que corresponde a 8 dias, puede estar seguro de que el modelo propuesto
se ajusta mas 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 analisis informatico para obtener los datos para realizar los mismos

estudios.

Mediante el Centro De Ingenieria y Desarrollo Industrial, H. Farias [1] realizé la Prediccion de
radiacion solar por series de tiempo, en el cual se tomaron las variables de entrada de fecha y
consumo de energia 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 validacion. El tutorial en cuestion
utiliza el algoritmo y la biblioteca RMSprop proporcionados por Python 3.8.6. Los datos de
demanda de energia eléctrica del Gltimo periodo de enero de 2019 a la préxima semana de febrero
mismo afio, que corresponde a 8 dias, puede estar seguro de que el modelo propuesto se ajusta mas
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 analisis informatico para obtener los datos para realizar los mismos

estudios.

Tomando en cuenta el estudio de redes inteligentes, en el afio 2013 G. Rodriguez, A. Felipe
[10], mencionan que Las estimaciones del cambio climatico 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 climéticas, proporcionando asi informacién 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 radiacion solar que afectaria a los coches alimentados por energia solar
que participaran en el World Solar Challenge 2013, que compitié en cinco ubicaciones de
autopista, para lo que se realiz6 un analisis y un modelo basado en redes neuronales afuera. fue
desarrollado y también traté de conocer el valor de la radiacion solar incidente en los cinco puntos

intermedios anteriores utilizando la funcién espacial radial.

Por otra parte, L. Ruiz, D. Amaya, R. Jiménez, en 2016 [11] , establecen en su tema de articulo
la Prediccion de radiacion solar mediante deep belief network, en el cual segin los resultados de
desarrollo de la fase de prevision del proyecto fue posible aumentar la integracion de los sistemas
solares con la red, ya que se pudo predecir la radiacion horizontal, garantizando suficiente
produccion solar sin ganar pérdidas que pueden ser diferentes dias del afio, también se propuso
como trabajo futuro predecir la radiacion solar, gestionar minuto a minuto los datos registrados en
las zonas rurales por el equipo de investigacion, que incluyen: radiacion solar horizontal, velocidad
del viento, humedad relativa y temperatura ambiente, para predecir la radiacion 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 prediccidn con redes neuronales para radiacion 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 prediccion.

2.4.2. Beneficiarios indirectos

Profesionales que identifiquen la posibilidad de implementar plantas fotovoltaicas en la

provincia de Pichincha.

2.5. JUSTIFICACION

La prediccion de radiacion solar global es un parametro indispensable y de suma relevancia
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para la planta solar fotovoltaica debido a que la planta fotovoltaica necesita la radiacion solar para
poder generar energia eléctrica se ve la necesidad de crear un modelo que sea capaz de predecir la
radiacion en un instante de tiempo para que su generacion sea mas confiable, por lo que se realiza
el desarrollo de redes neuronales con el uso de herramientas de programacién accesibles para

desarrollar algoritmos que permitan resolver el pronostico de la radiacion.

Las redes neuronales son una herramienta Gtil para la prediccion de la radiacion 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.

Ademas, la radiacion solar es un fendmeno que esta influenciado por una serie de factores
complejos y no lineales, como la ubicacion geogréfica, la hora del dia, las condiciones atmosféricas
y la topografia, 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 prediccion de la radiacion solar es un problema complejo y las redes
neuronales son una herramienta poderosa para abordarlo. Al utilizar redes neuronales para
predecir la radiacion solar, se pueden obtener resultados mas precisos y confiables que con otros

métodos de modelado.

2.6. HIPOTESIS

¢Sera posible realizar la prediccion de la radiacion solar mediante el uso de redes neuronales

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

2.7. OBJETIVOS

2.7.1. Objetivo General

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

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

2.7.2. Objetivos Especificos

» Investigar diferentes modelos de prediccion en el corto plazo especificando su eficacia y

aplicabilidad hacia la radiacion solar fotovoltaica.
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» Realizar un analisis estadistico de los datos de radiacién solar en el sector de Tabacundo para los

diferentes patrones de tiempo.

» Aplicar un modelo de prediccion de la radiacion solar global mediante redes neuronales artificiales

a partir de datos reales.

» Dimensionar una planta de generacién fotovoltaica basandose en las proyecciones de radiacion

solar obtenidas en el sector de Tabacundo.

2.8. Sistemas de tareas

Objetivos o Resultados Técnicas, Medios
- Actividades
especificos (tareas) Esperados elnstrumentos
Investigar - Obtener datos de | - Informacion - Bibliografia
diferentes radiacion acerca del lugar relacionada a
modelos de otovoltaica en el de la planta. la generacion
prediccion en el 5. - Informacion distribuida.
corto Plazo |\ estigar redes| acerca de
- ) - Articulos
especificando su | oo Yy su los posibles
.. N cientificos
eficacia Y beneficio en la programas que
aplicabilidad prediccion de datos se pueden _
hacia la radiacion - Tesis

utilizar en la

solar fotovoltaica. realizacion

de modelos

predictivos.
Realizar un| - Recopilacionde | - Calculo de | - Bibliografia
analisis informacion radiacion  solar relacionada a
estadistico de los asociada a la global partiendo la generacion
datos de radiacién planta solar de la energia distribuida.
solar en el sector fotovoltaica. generada por la
- Articulos

de Tabacundo | -  Acople Y| planta _ _

. : L . cientificos
para los diferentes sincronizacion fotovoltaica.
patrones de de datos )
. . - Tesis
tiempo.. obtenidos conlos

calculados
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Aplicar un
modelo de
prediccion de la
radiacion  solar
global mediante
redes neuronales
artificiales a partir

de datos reales..

Utilizacion

desoftware para
la realizacion
del modelo de

prediccion.

Andlisis del
error medio

admitido para

Modelo de
prediccion  con
un error menor al
5% determinando

asi el éptimo.

Validacién  del
modelo mediante

la  matriz de

Microsoft Word

Microsoft Excel

Software Python

obtener el confusion.

modelo éptimo.
Dimensionar una Célculos de los | - Obtener el | - Bibliograffa
planta de paneles nlimero de relacionada a los
generacion fotovoltaico. paneles, datasheet de los
fotovoltaica inversores. componentes.

basandose en las
proyecciones de
radiacion  solar
obtenidas en el
sector de

Tabacundo.

Cantidad de
paneles en serie

y paralelo.

Distancias de
separacion de

los paneles.

Obtener el costo

de inversion de la

central de
generacion.
Tiempo de

recuperacion de

inversion.

Simulacion  en
PVsyst.

Software
HOMER.
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CAPITULO I11

3. MARCO TEORICO

3.1. Energia solar fotovoltaica

La energia solar se refiere a una forma de energia renovable que se obtiene a través de la
radiacion electromagnética emitida por el Sol. Este astro representa una de las principales
fuentes naturales de energia practicamente inagotables, las cuales se utilizan para generar
electricidad renovable.

La energia solar se plantea como la solucién principal para acelerar la transicion energética
y alcanzar el anhelado objetivo de la descarbonizacion global. El uso de la energia solar, tanto
en el presente como en el futuro, conlleva numerosos beneficios significativos en la lucha contra
la crisis climética a nivel mundial.

Alexandre-Edmond Becquerel, un fisico de origen francés, fue el descubridor del efecto
fotovoltaico, el cual consiste en capturar la luz solar para convertirla en energia utilizable. Los
paneles solares, dispositivos disefiados para aprovechar eficientemente la energia solar, se
encargan de generar calor o electricidad, fomentando asi el autoconsumo fotovoltaico y la
sostenibilidad del planeta.

La capacidad de convertir la energia solar en energia 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 desempefia un papel
fundamental en la produccion de nuestra propia electricidad renovable. En resumen, se trata de
la capacidad que tenemos como consumidores de generar la energia eléctrica necesaria para

nuestros hogares [12].

3.1.1. Radiacién solar

La radiacion solar es la energia 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
fusion nuclear del hidrogeno en el nucleo solar y se emite desde la superficie del Sol como
radiacion electromagnética.

La energia solar se emite en forma de radiacion de onda corta. Sin embargo, al atravesar la

12
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atmasfera, sufre diversos procesos de atenuacién, como la difusion, la reflexion en las nubes y
la absorcion por moléculas de gases, como el ozono y el vapor de agua, asi como por particulas
suspendidas en el aire. Después de este recorrido, la radiacion solar alcanza la superficie
terrestre, ya sea en forma de océanos o de tierra, donde puede reflejarse o absorberse. La energia
absorbida por la superficie se reemite al espacio exterior como radiacién de onda larga,

transfiriendo asi calor a la atmdsfera [13].

3.1.2. Irradiancia

La irradiancia se refiere a la potencia o radiacién solar incidente por unidad de superficie.
Es un indicador de la intensidad de la radiacion solar. La unidad de medida utilizada es el vatio

por metro cuadrado (W /m?).

3.1.3. Irradiacion

La irradiacion es la suma o integracion de las irradiancias en un periodo de tiempo especifico.
Mide la cantidad total de energia solar recibida durante ese intervalo de tiempo. La unidad de
medida es el julio por metro cuadrado (J/m?) por hora, dia, semana, mes, afios, etc. En la
préctica cuando se tiene la relacion con la generacion de energia eléctrica, se utiliza la unidad
de medida el Wh/m? y sus multiplos mas habituales kWh/m? y MWh/m? [14].

3.1.4. Hora solar pico

La abreviatura mas comdnmente utilizada para referirse a la radiacion solar incidente diaria
en un panel solar por metro cuadrado de superficie es HSP (Wh/m#/dia). Esta medida se emplea
para estimar la cantidad de energia que podria generarse diariamente en un panel solar de un
metro cuadrado. Esta relacionada con la cantidad total de insolacion global (kwWh/m/dia) que
alcanza los mddulos solares en un dia determinado. En teoria, este concepto establece una
equivalencia entre las horas diarias de exposicion del panel solar (que varia seguin la inclinacion

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

3.1.5. Coordenadas solares

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

en la ubicacién del observador.
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e Azimut u orientacion solar (A, y): es el angulo formado por la linea Norte-Sur y la
proyeccion del rayo solar sobre el plano horizontal. El valor 6ptimo es y = 0° al
mediodia, cuando el sol se encuentra en orientacion Sur, lo que resulta en la maxima
radiacion.

e Altura solar (a): es el angulo que varia a lo largo del dia, indicando la elevacion del sol
en el cielo.

e Cenit (0): es el angulo que forma el sol con el cenit, que es el punto més elevado en el
hemisferio celeste correspondiente a un lugar en la Tierra. Este angulo complementa la
altura solar, como se ilustra en la Figura 3.1.

e Latitud (¢): es el angulo formado por la linea vertical que pasa por un punto geografico

especifico y el ecuador terrestre [16].

Cenit

ﬁ Vertical

Angulo cenital 6

-
—

Proyeccion del rayo sobre
¢l plano horizontal

S

Figura 3.1. Angulos que definen la posicion del sol a cada instante [16].

3.1.6. Declinacion (&)

El eje de rotacion terrestre presenta un &ngulo conocido como declinacidn, el cual desempefia
un papel fundamental en la variacion estacional y el clima en nuestro planeta. La declinacion
representa el angulo formado por el plano del ecuador terrestre y la trayectoria del sol. Este
angulo, denominado B, varia a lo largo del afio en un rango comprendido entre -23,45° y 23,45°,

tal como se muestra en la Figura 3.2.

14



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI - CARRERA DE ELECTRICIDAD

Cenit

|3 mix 23 457

|3 declinacion solar

p= 0" Equinacios

B mix -23,45°

Figura 3.2. Distintos valores de los angulos de la declinacion solar [17].

El dngulo de la declinacidn se puede calcular como:

284+n
365

B =23.45° sen | 22 360] (3.5)

Donde “n” el dia del afio considerando que el afio son 365 dias [17].
3.2. Modelos de prediccién

3.2.1. Modelos autorregresivos

Los modelos autorregresivos son aquellos que describen, al menos en parte, una variable o
conjunto de variables en funcion de sus valores pasados. Estos modelos han adquirido una gran
relevancia en el ambito de la econometria y la economia. Se ha comprobado que incluso modelos
simples de este tipo, con un nimero reducido de variables y pardmetros, compiten e incluso
superan en términos de capacidad de prediccion y simulacion a los grandes modelos
macroeconomeétricos desarrollados en las décadas de 1950 y 1960, que incluyen cientos de
variables y parametros.

Se muestra como los modelos de Dindmica 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 funcidn de pautas previas. Su implementacion se halla en la esfera del pronéstico, en

situaciones en las cuales una correlacion 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 retroalimentacion de informacion pasada para configurar la evolucién de los
eventos, de ahi su designacion como autorregresivo (donde el elemento prefijo "auto”, de origen
griego, se refiere a "yo"). En esencia, este proceso implica una adaptacion de regresion lineal a
los datos de la serie actual, contrastandolos 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 regresion lineal convencional, una
relacion directa con la variable predictora (X). No obstante, la distincion entre una regresion
lineal simple y los modelos AR radica en que el valor de Y esta influido por X y por los valores
previos de Y.

El proceso AR se enmarca en la categoria de los procesos estocasticos, caracterizados por
incorporar niveles de incertidumbre o aleatoriedad. Esta presencia de aleatoriedad conlleva a
que, si bien es viable pronosticar tendencias futuras con cierta precision basandose en
informacion pasada, nunca se alcanza un nivel de exactitud absoluto. En general, este proceso
se aproxima lo suficiente como para resultar provechoso en la mayoria de los contextos.

Los modelos AR también reciben las denominaciones de modelos condicionales, modelos
de Markov o modelos de transicion.

Un modelo AR(p) corresponde a una variante autorregresiva donde se emplean valores
desfasados especificos de yt en calidad de variables predictoras. Los retrasos se definen como
aquellos momentos temporales en los que los resultados de un periodo influyen en los periodos
subsiguientes.

El parametro "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 relacion Unicamente 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 estaria asociado a datos separados por dos o tres intervalos temporales,
respectivamente [19].

El modelo AR(p) esté definido por la ecuacion:
Ve=0+@Q1Yee1 Q2 Ve 2t FQp Vi1 +A; (3.1)
Donde:

Vi1, Yt2 ...ytp SON los valores pasados de la serie (retrasos),

A es ruido blanco (es decir, aleatoriedad),
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y & se define mediante la siguiente ecuacion:

p
6= 1_Zl¢i u (32)

Donde u es la media del proceso.

3.2.2. Modelos de aprendizaje automatico

En el &mbito de la produccion de energia eléctrica, los enfoques de aprendizaje automatico
han ganado relevancia significativa en la prediccion de la radiacion solar, al permitir la
estimacion de atributos meteoroldgicos a partir de conjuntos de datos de diversas estructuras,
ya sean estructurados, semiestructurados o no estructurados. Aunque un nimero considerable
de estaciones de medicion no registra lecturas de radiacion solar, algunas de ellas si recopilan
dicha informacién, asi como otras variables climaticas, con el proposito de lograr una
comprension mas precisa del entorno.

El propdsito fundamental de los algoritmos de aprendizaje automatico 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 ambitos, como el
sector de generacion de energia. Por lo tanto, este estudio ha empleado multiples estrategias de
aprendizaje supervisado, las cuales han demostrado un desempefio favorable. Por otra parte, es
relevante resaltar que una gran cantidad de investigaciones analizadas utilizan redes neuronales
artificiales para predecir la energia luminica emitida por el sol.

La implementacion de un modelo de aprendizaje profundo implica obtener conjuntos de
datos adicionales de diversas ubicaciones geograficas para aumentar ain mas la confiabilidad
en las estimaciones historicas y la prediccion del comportamiento futuro a lo largo de semanas,
meses e incluso afios. Por lo tanto, se considera de suma importancia realizar una investigacion

mas exhaustiva acerca de estos aspectos [20].
3.2.2.1. Perceptron multicapa

El clasificador de Perceptron Multicapa (MLP) se configura como una red neuronal
compuesta por neuronas interconectadas mediante pesos o parametros. 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 basica
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representada en la Figura 3.3 . A medida que se afiaden mas capas a la red, esta adquiere
mayor complejidad y desarrolla una capacidad incrementada para abordar problemas de

naturaleza mas complicada.

lra capa 2da capa 3ra capa
(capa de entrada in) (capa ocultah) (capa de salida out)

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

El funcionamiento del clasificador de Perceptron 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 aplicacion de las funciones inferidas en la capa oculta a través de una
transformacion no lineal. Todas las capas se conectan en una direccién hacia adelante y estan
representadas por una matriz de pesos W, que se inicializa con valores aleatorios de
magnitud reducida. Primero, se activa la capa oculta al(h) a traves de una funcion de
activacion ¢ (por ejemplo, la funcion sigmoide) aplicada a los valores de Z (matriz de valores
netos), que surge de la combinacion lineal de las variables de entrada con los pesos W. Estos
valores constituyen las entradas de la capa de salida. La activaciéon de la capa oculta se

ejecuta mediante las siguientes expresiones:
ZMW = A WM g0 = ¢(zM) (3.3)
Donde A(in) es una matriz de caracteristicas 0 muestras x(in); W () es la matriz de pesos
y ¢(+) es la funcion de activacion. De manera similar, se genera la activacion de la capa de

salida:

Zut) = A yylout) glout) = g(7(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 clasificacion, se
compara la clase objetivo con la clase predicha. El algoritmo de propagacion hacia atras 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
prediccion y la clasificacion, y tienen diversas aplicaciones, que se describen a continuacion:
» Clasificacion: Las redes neuronales tienen la capacidad de identificar y clasificar
datos en diferentes categorias. A diferencia de las técnicas tradicionales, estas redes
pueden abordar problemas estructurales especificos de manera mas efectiva.

» Asociacion: Las redes neuronales actian como un proceso de recuperacion de datos
a partir de la informacién de entrada, estableciendo relaciones con los datos
almacenados previamente.

» Agrupamiento: En casos en los que no se realiza una clasificacion directa de los datos
de entrada, las redes neuronales generan agrupamientos basados en las sefiales
presentes.

» Generalizaciéon: Las redes neuronales son capaces de detectar las relaciones
subyacentes entre diferentes elementos y, al hacerlo, pueden extrapolar las relaciones
numeéricas presentes en los datos disponibles.

» Optimizacion: Las redes neuronales proporcionan un procedimiento rapido para
generar soluciones suboptimas que, a su vez, son altamente satisfactorias.

» Prediccion y control: Las redes neuronales son adecuadas para la prediccion, ya que
aprenden del sistema y se adaptan de manera versatil 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.

» Autoorganizacion: Una red neuronal tiene la capacidad de crear su propia

organizacion o representacion de la informacion durante el proceso de aprendizaje.

» Tolerancia a fallos y redundancia: La red neuronal posee informacién distribuida o
redundante, lo que le permite ser tolerante a fallos. Aunque parte de la red pueda ser
dafada, se pueden mantener algunas de sus capacidades incluso con dafios

significativos en su estructura.

» Capacidad de generalizacion 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.

» Operacion en tiempo real: La computacion neuronal puede llevarse a cabo en
paralelo, ya sea a través de software o mediante hardware conexionista 0

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 segun el criterio utilizado, se presentan las clasificaciones correspondientes.

3.2.3.4. Segun el nimero de capas

» Redes neuronales monocapa: Se trata de la forma méas 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 calculos. La capa de entrada no realiza ningun
calculo, de ahi el nombre de redes neuronales con una sola capa, como se lo puede
observar en la Figura 3.4. Un ejemplo tipico de este tipo de redes son las memorias

asociativas.
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(>

Capade Capade
entrada salida

Figura 3.4. Red neuronal monocapa [24].

» Redes neuronales multicapa: Es una generalizacion 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 indole completa o parcial, como

ilustra de manera grafica la Figura 3.5.

’ i
«0'“ 3
e /% L
AN

Capa de Primera Capa Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

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

3.2.3.5. Segun el tipo de conexiones

> Redes neuronales no recurrentes: En este tipo de red, la propagacion de las sefiales
ocurre en un solo sentido, sin posibilidad de retroalimentacién. Estas estructuras no

tienen memoria.

» Redes neuronales recurrentes: Estas redes se caracterizan por tener lazos de
retroalimentacion. 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 dindmica de sistemas no lineales.
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Figura 3.6. Red neuronal recurrente [24].

3.2.3.6. Segun con el grado de conexion

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

capa estan 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 estan conectadas entre si.

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

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

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

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

de la red [24].

3.2.4 Aprendizaje, Validacion y Codificacion

3.2.4.1 Tipos de neuronas artificiales

Las neuronas artificiales se pueden categorizar segun 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} 0 {-1, 1}.

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

rango continuo {0, 1} o0 {-1, 1}.
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Es comun que los pesos sindpticos estén limitados a un intervalo especifico, aunque

en algunas aplicaciones particulares esta restriccion puede variar.

3.2.4.2 Niveles o capas de una red neuronal

La organizacion de las neuronas en una red se lleva a cabo mediante la formacion de
niveles o capas, donde cada capa contiene un nimero especifico de neuronas. Segun su

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

> Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente

de fuentes externas a la red.

» Capas ocultas: son capas internas de la red que no tienen contacto directo con el
entorno externo. EI nimero de capas ocultas puede variar desde cero hasta un
namero considerable. Las neuronas en las capas ocultas pueden estar
interconectadas de diversas formas, lo que, junto con su cantidad, determina las

diferentes topologias de las redes neuronales.

> Capa de salida: esta capa transfiere informacion desde la red hacia el entorno

externo.

3.2.4.3 Técnicas de decision

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

en el diagrama de la Figura 3.7.

Entrada: | Encontrar la decision b Salida:
descripcionde | pot procesamicnto ce '8 descripcion de
K ., informacion de entrada. > e
la situacion. la decision.

H
H L
AUS
B [E— >
Entrada de la e N > Salida de la red
red neuronal. 7*[]\ [il ——\“D—H neuronal.
— " el B . R

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 solucion al problema o

la decisién 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 informacion de entrada. Si
el valor de una conexion en la red es cero, esto implica que la conexion 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 patron de entrenamiento, por ejemplo, (m+1)-ésimo, los pesos seran

adaptados de la siguiente forma:

(m+1) _ (M) (m)
w;; = w; + Aw; (3.5)

» Correccion de error

El aprendizaje consiste en ajustar los pesos de las conexiones de una red neuronal en
funcién del error en la salida. Se utilizan reglas y algoritmos matematicos que
proporcionan informacidn sobre el error global y los errores individuales de cada unidad
de procesamiento. Este enfoque se aplica principalmente en redes de propagacion 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 segun la aplicacion. Este tipo de aprendizaje se utiliza
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en redes neuronales artificiales que requieren un entrenamiento previo antes de su uso.

) Eed Adaptable .
Patrdn Patrén
EE—— .
de Entrada o de Sahda
Wanacién de pesos
Generador 3
de —d
Error Defial
de Aprendizaje

Figura 3.8. Forma general de cémo trabaja la correccién de error [26].

» Aprendizaje por refuerzo:

Este enfoque es mas lento que el de correccion de error y no busca obtener una salida
exacta del sistema. En este caso, la funcidn del supervisor se reduce a estimular o inhibir
la actividad neuronal mediante una sefial de refuerzo, la cual indica si la sefial obtenida
en la salida de la red se ajusta a la deseada (éxito = 1, fracaso = -1). Segun esta sefial,

los pesos se ajustan utilizando un mecanismo de probabilidades.

> Aprendizaje estocastico:

Consiste en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones
de la red y evaluar su efecto en funcion del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad. Se suele hacer una analogia con el estado energético de un solido: si la
energia del sistema es menor después de un cambio, se acepta el cambio; de lo contrario,
la aceptacion del cambio est4d condicionada a una distribucion 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 busqueda 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 caracteristicas, regularidades, correlaciones
0 categorias en los datos presentados a la entrada de la red. La interpretacion de la salida de
una red de este tipo depende de su estructura y del algoritmo de aprendizaje utilizado. La red

aprende a adaptarse basadndose en las experiencias recopiladas de los patrones de
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entrenamiento anteriores, sin el beneficio de un supervisor. El siguiente esquema muestra un

ejemplo tipico de un sistema "No Supervisado” [26].

3.2.5 Principales Topologias

La topologia o estructura de las redes neuronales se refiere a como estan organizadas y
dispuestas las neuronas en la red, formando capas o grupos de neuronas que pueden estar mas
0 menos distantes de la entrada y salida de la red. Los parametros clave de la red incluyen el
numero de capas, el nimero 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 estdn conectadas entre si
lateralmente dentro de la Unica capa que conforma la red. También es posible que
existan conexiones autorrecurrentes, donde la salida de una neurona esta conectada

a su propia entrada.

» Redes multicapa son aquellas que estan compuestas por conjuntos de neuronas
organizadas en multiples niveles o capas. En este caso, una forma de distinguir a qué
capa pertenece una neurona es observar el origen de las sefiales que recibe como
entrada y el destino de la sefial de salida. Por lo general, todas las neuronas de una
capa reciben sefiales de entrada de otra capa anterior, mas cercana a la entrada de la
red, y envian las sefiales de salida a una capa posterior, mas cercana a la salida de la

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

» Redes con conexiones hacia delante, todas las sefiales neuronales se propagan en
sentido hacia adelante a través de las capas de la red. No existen conexiones hacia
atrasy, 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 atras son aquellas en las que la
informacion se propaga tanto en sentido hacia adelante (forward) como en sentido
hacia atras (backward) durante el funcionamiento de la red. Para lograr esto, existen
conexiones hacia adelante (feedforward) y conexiones hacia atras (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 atras desde la segunda capa hacia la primera. En la mayoria de los
casos, los valores de los pesos de estos dos tipos de conexiones son diferentes y no

coinciden [27].

3.2.6 Eleccidon de modelo de prediccion

Segun Daniel Maqueda [28] “Las redes neuronales recurrentes el principio basico de este
tipo de redes se basa en la utilizacion de bucles dentro del flujo de informacion. 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 estan
representados por las lineas curveadas intermedias en el diagrama. Dichos bucles de
informacion son interpretados como remanentes de informacién, que realimentan a la red junto
con informacién nueva, que viene desde la entrada. Esto permite almacenar informacion dentro
de la red, las RNN utilizan su razonamiento de experiencias anteriores para informar los
proximos eventos”. De esta manera se decidio la eleccion de este modelo para la prediccion.

Segun Felipe Lara [29] “Otra cuestidn de importancia reside en la prediccion de secuencias
temporales. Alan Lapedes y Robert Farber han empleado Redes Neuronales (conforme a
Lapedes y Farber en 1987) en la configuracion de un perceptréon de maltiples estratos, con el
proposito de anticipar el comportamiento de un sistema dindmico no lineal con una dindmica
cadtica descrita mediante la ecuacion diferencial no lineal de Glass Mackey. Este enfoque ha
arrojado resultados que evidencian una mayor exactitud en la prediccion en comparacion con
el uso de predictores polindmicos y el filtro adaptativo lineal de Widrow-Hoff.”

“En 0ltima instancia, se ha logrado obtener resultados positivos en la utilizacion exitosa de
Redes Neuronales para llevar a cabo la discriminacion de procesos sujetos a variaciones
temporales (tal como se reporta en Haesloop & Holt en 1990), asi como para el reconocimiento

de sistemas caracterizados por su naturaleza no lineal”.
3.2.7 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una representacion tabular que resume el rendimiento de un
modelo de clasificacion al predecir ejemplos pertenecientes a diferentes clases. En la matriz de
confusion, 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 confusion [30].

En la matriz de confusion, los nimeros ubicados en la diagonal principal representan las
predicciones correctas realizadas por el modelo. Por otro lado, los elementos restantes de la

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

3.2.8 Precision y Sensibilidad

Las dos métricas mas cominmente empleadas para evaluar el rendimiento de un modelo son
la precision y la sensibilidad.
La precision se define como la proporcion entre el numero de predicciones positivas

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

TP (3.6)
TP + FP

Precision =
Donde TP es los verdaderos positivos mientas que FP son los falsos positivos. La
sensibilidad se define como la proporcion entre el nimero de predicciones positivas correctas

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

TP
TP+FN (3.7)

Sensibilidad =

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 precision y la sensibilidad en la evaluacion de
un modelo es fundamental. A menudo, es util pensar en el problema de la prediccién como la

busqueda de documentos en una base de datos a través de una consulta. La precision se refiere

28



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI - CARRERA DE ELECTRICIDAD

a la proporcion de documentos relevantes en la lista de documentos devueltos por el modelo.
Por otro lado, la sensibilidad se refiere a la proporcidn de documentos relevantes que el modelo
logra recuperar de todos los documentos relevantes disponibles.

En el caso de la deteccidon de clases de prueba, generalmente se busca tener una alta precision
para evitar cometer errores al clasificar un mensaje legitimo como clase predicha y se esta
dispuesto a tolerar una sensibilidad menor.

En la préctica, a menudo es necesario tomar una decision entre una alta precision o una alta
sensibilidad, ya que es dificil lograr ambos simultdneamente. Esto se puede lograr mediante
diferentes enfoques, como asignar una mayor ponderacion a los valores de prueba, ajustar los
hiperparametros del modelo para maximizar la precision o la sensibilidad en un conjunto de
validacion, o establecer un umbral de decision para la prediccion del modelo.

Si bien la precision y el recuerdo estan inicialmente definidos para problemas de
clasificacion binaria, también se pueden aplicar en la evaluacion de modelos de clasificacion
multiclase. Para hacerlo, se selecciona una clase especifica 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 proporcién de ejemplos correctamente clasificados con
respecto al numero total de ejemplos clasificados. En la matriz de confusion, se puede expresar
de la siguiente manera:

TP+TN

Exactitud = —————
TP+TN+FP+FN

(3.8)

La exactitud se calcula dividiendo el nimero de ejemplos correctamente clasificados entre
el numero total de ejemplos clasificados. Esta métrica es Gtil cuando los errores en la prediccion

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 (SFVVCR) se compone de varios elementos que

facilitan la conversién de la energia solar en energia eléctrica utilizable, cumpliendo con
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parametros técnicos para garantizar su correcto funcionamiento.

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

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

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

dispositivos especificos como luminarias o torres meteoroldgicas. Por otro lado, las centrales

de gran escala se caracterizan por generar blogues de energia 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 produccion a gran escala [31].

3.3.1.1 Componentes

Generador fotovoltaico

Este dispositivo es responsable de la generacion de energia eléctrica al absorber
la radiacion solar y transformarla en energia utilizable para el funcionamiento del

sistema.
Acumulador

Su funcioén es almacenar la energia 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 bateria,

protegiéndola y asegurando una vida til prolongada.
Inversor

Es el componente encargado de convertir la corriente continua generada por el
sistema en corriente alterna, necesaria para el suministro de energia 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 antigiedad y a su continuo desarrollo tecnolégico a lo largo del tiempo. Los paneles
monocristalinos de silicio, siendo los mas antiguos en el campo de la energia solar, se
manufacturan mediante el método Czochralsky, lo que implica la creacion de cada médulo a
partir de un solo cristal de silicio puro.

Estos paneles encuentran aplicacion habitual en entornos comerciales y residenciales, asi
como en sistemas solares de menor escala. Por ejemplo, son empleados para cargar dispositivos
como teléfonos celulares, cadmaras digitales, computadoras portéatiles, entre otros. La

Figura 3.11 exhibe una representacion de un panel solar monocristalino.

A

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 comparacion con los paneles monocristalinos. Estan compuestos por multiples cristales de

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

La capacidad de generacidn de este tipo de panel varia generalmente entre 5W y 250W, e
incluso mas, debido a su bajo costo en comparacion con los paneles monocristalinos y de lamina
fina. Aquellas personas que buscan una inversion mas econémica en paneles solares, pero que
desean obtener buenos beneficios, suelen optar por este tipo de paneles, los cuales son

comunmente utilizados en residencias y comercios [33].

Figura 3.12. Panel solar policristalino [33].

3.3.4 Pérdida por sombras

El sombreado en un modulo o arreglo fotovoltaico puede tener consecuencias negativas e
incluso peligrosas, ya que afecta la produccion de energia al disminuir la potencia generada e
invertir los elementos.

La magnitud del impacto del sombreado depende del tipo de mddulo y sus caracteristicas de
fabricacién. En algunos casos, se observa una reduccién dramatica en la produccién de energia,
donde el porcentaje de sombreado en la célula es casi equivalente a la pérdida porcentual de

potencia en el médulo.

3.3.5 Pérdida por temperatura

Los madulos fotovoltaicos exhiben una pérdida de eficiencia notable, aproximadamente del
4%, por cada incremento de 10°C en su temperatura de funcionamiento. Esta caracteristica
conlleva a una consecuencia relevante: bajo condiciones de igual irradiacion solar incidente, un
sistema fotovoltaico experimentara una produccién energética menor en climas calidos en

comparacién con aquellos de temperaturas mas frescas [34].
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3.3.6 Efecto de la temperatura

La relacion entre la variacion de temperatura y la tension en un maddulo fotovoltaico es
inversamente proporcional, lo que significa que a medida que la temperatura de la célula
aumenta, la tension disminuye. Esto se debe a que el calor actia 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 mdédulo permite que el aire circule y normalice la temperatura de las células. En algunos
casos, se utilizan modulos con un mayor numero de celdas para compensar la caida de tension
causada por las altas temperaturas. Esto se debe a que las condiciones estandar de medicion
establecen que la temperatura de la célula deberia ser de 25 °C, lo cual puede resultar dificil de

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

3.3.7 Eleccion de los paneles fotovoltaicos

Para la eleccion adecuada de los paneles fotovoltaicos es de acuerdo a la eficiencia de las
celdas solares y dice de acuerdo a la Tabla 3.1 segiin Hernandez F. [35] “muestra un analisis
de la eficiencia en diversas tecnologias por parte de distintos fabricantes a lo largo de los tltimos
afios. Aunque los porcentajes de mejora en eficiencia han sido moderados, se ha observado una
significativa disminucion en el costo de las celdas debido al aumento en los volumenes de

produccion y demanda.”

Tabla 3.1. Seleccion de panel fotovoltaico de acuerdo a su tecnologia [35].

Tecnologia / afio Fabricante 2005 Fabricante 2009 Fabricante 2011
Suntecnik
Monocristalina Multif. 14 -16% Trina solar 12.8 FTS240M 14.1
Mitsubishi
Solar PV- 134 a
Policristalina Multif. 12-14% Trina solar 12.8 UD190HAG6 13.7%
GS Solar
Thin Film GS-
Amorfa Multif. <10% Mitsubishi 8.25 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 desempefiar el papel de un camino ininterrumpido
para la puesta a tierra, lo que permite la disipacion de corrientes de falla.

Se lleva a cabo una investigacion para evaluar el posible impacto de una descarga
atmosférica cuando los soportes metalicos funcionan como disipadores. Una sugerencia que se
plantea es la colocacién de varillas de terminacion 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 via alternativa hacia la tierra, contribuyendo asi a reducir la
amplitud de los voltajes transitorios.

La inclinacion de los paneles fotovoltaicos no tiene un efecto significativo en la amplitud de
las sobretensiones. No obstante, la altura a la que se ubiguen los paneles si afecta notablemente
el nivel de tensién, ya que influye en la longitud del camino hacia la tierra. A través de la
implementacion de un sistema equipotencial entre dos bases metalicas, se ha demostrado que
la amplitud de los voltajes transitorios disminuye en un 42%. En consecuencia, a medida que
aumenta el numero de bases conectadas de manera equipotencial, la amplitud de los voltajes
transitorios disminuye. Esto indica que, aunque la configuracion prescrita por la normativa
IEEE Std 2778-2020 no asegura una proteccion completa contra descargas atmosféricas, si
reduce de manera sustancial su impacto [36].

3.3.9 NUmero de médulos en serie

El nimero de médulos en serie se debe considerar que se requiere comprender la necesidad
de optimizar el disefio del sistema fotovoltaico para que de esta manera se pueda obtener un
rendimiento eficiente y seguro las siguientes expresiones estan disefiadas para calcular el
numero méximo de modulos fotovoltaicos (3.11) que se pueden conectar en serie en funcion de

las condiciones especificas de operacion.

Voc =Voc STC * [1 + (Ti — 25) = %ﬁgoc)] (3.9)
__ Vin(max)
Nymax = Voc(invierno) (3.10)

Al emplear estas formulas se garantiza que la conexion de los médulos en serie se ajuste
adecuadamente a las condiciones invernales mas extremas. Asi, se asegura un funcionamiento

Optimo del sistema, evitando fallos y protegiendo la inversion en el proyecto fotovoltaico.
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3.3.10 Distancia minima entre fila en superficie inclinada

La distancia minima entre filas en superficies inclinadas es un factor crucial para garantizar
un rendimiento energético optimo. Esta distancia se refiere al espacio necesario entre los
paneles solares instalados en una superficie inclinada, con el propdsito de evitar sombras y
maximizar la exposicion a la radiacion solar. Su célculo se basa en la inclinacion de la
superficie, la latitud del lugar de instalacion, la altura de los paneles y el &ngulo de incidencia
solar. Mantener un-a adecuada separacion entre filas asegura que cada panel reciba suficiente
luz solar directa y previene la reduccion de la produccidn energética causada por sombras.

La siguiente expresion puede calcular la distancia minima.

d = L+ [ Sy + 06 = 1) (1)

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.

B: Es el angulo de acimut del objeto o0 punto de destino. El acimut es el &ngulo medido
en el sentido de las agujas del reloj desde el norte geografico hasta la direccion del objeto.
Se mide en grados.

v: Es el angulo de acimut del punto de interés o posicion desde donde se estd
calculando la distancia. Al igual que 3, se mide en grados y en el sentido de las agujas del
reloj desde el norte geogréfico.

latitud: Es el valor numérico que representa la latitud del punto de interés o posicion
desde donde se esta calculando la distancia. La latitud es la coordenada geografica que

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

3.3.11 Distancia minima entre fila en superficie horizontal plana

Posibles consideraciones acerca de la separacion entre filas de paneles solares son las
siguientes:
a) En casos donde se requiere la instalacion de un gran namero de paneles solares en
un espacio limitado, la disposicion de los mismos se realiza en filas.
b) Si existen elementos que puedan causar sombreados cercanos a la ubicacion de los
paneles, como chimeneas, muretes, u otros obstaculos similares, es fundamental

dejar una distancia minima entre los paneles y dichos elementos para evitar que
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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 obstaculos serdn mas pequefias.

En la Figura 3.13 muestra la distancia "d", medida en sentido horizontal, que se debe dejar
entre los paneles y los elementos sombreadores, estad determinada por la latitud del lugar de
instalacion, dado que este factor influye en el angulo de incidencia solar. Esta distancia debe
asegurar al menos cuatro horas de exposicién solar alrededor del mediodia durante el solsticio

de invierno.

77777

AN
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=
=
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Figura 3.13. Filas de placas solares [37].

Por ello se tiene la siguiente expresion (3.13) para el célculo de la distancia minima entre

filas.

h
- tan(61-latitud)

=kx*h (3.12)

Donde:

h: Es la altura maxima del obstaculo

1

k es el coeficiente; ———
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 implantacion. Estos valores son esenciales para el calculo de

las separaciones entre las filas de los paneles solares.

Tabla 3.2. Valores del coeficiente k en funcién 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 obstaculo frontal sea igual a la altura de la fila de paneles
solares, se proporcionaré una guia para calcular dicho valor basado en la longitud del panel y

su inclinacion [37].

3.3.12 Conductividad de los conductores

La conductividad eléctrica de los conductores constituye un parametro de suma relevancia
que desempefia 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 (y)
para el cobre y el aluminio.

Tabla 3.3. Conductividades (y) en m/Q-mm? para el cobre y el aluminio a distintas
temperaturas [38].

Material Y20 Y70 Y90
Cobre 56 48 44
Aluminio 35 30 28
Temperatura 20 °C 70 °C 90 °C

3.3.13 Caracteristica del conductor utilizado

La determinacién de la maxima intensidad permitida en amperios para cables que cuentan
con conductores de cobre y se encuentran instalados en configuraciones subterraneas,
especificamente en el contexto de aplicaciones de servicio continuo, constituye un factor de
primordial relevancia en la fase de concepcién 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 operacion
normales. Resulta de vital importancia tener en consideracion distintos elementos, como la
capacidad de disipacion de calor inherente al suelo circundante y la adecuada gestion de la
energia térmica generada durante la conduccién de la corriente a lo largo del cable, en la
Figura 3.14 se observa dichas caracteristicas en funcion del tipo de aislamiento de acuerdo a su

seccion nominal.
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Tema de cables 1 cable tripolar o
unipolares (1) y (2) tetrapolar (3)
SECCION TIPO DE AISLAMIENTO
NOMINAL - Ta)
2 L ' ™ f %
mm 00 000 00, {- )
XLPE | EPR | PVC | XLPE | EPR | PVC
& 72 F0 63 66 64 1
10 95 a4 85 BE BS 75
16 125 120 110 115 110 a7
25 160 155 140 150 140 125
35 190 185 170 180 175 150
50 230 225 200 215 205 180
70 280 270 245 260 250 220
95 335 325 290 30 305 265
120 380 375 335 355 350 305
150 425 415 270 400 390 340
185 480 470 420 450 440 385
240 5a0 540 485 520 505 445
300 620 610 550 SO0 565 505
400 F05 690 a15 BES 645 570
LS00 Fan F75 685
630 B8RS &70 770

Figura 3.14. Intensidad maxima admisible, en amperios, para cables con conductores de cobre
en instalacion enterrada (servicio permanente) [39].

3.3.14 Dimensionamiento de los paneles fotovoltaicos

Para el dimensionamiento de los paneles fotovoltaicos se debe considerar la ubicacion en
donde se desea instalar la planta fotovoltaica ya que es primordial conocer el area del terreno,
ademas de ello la cantidad de energia producida por los paneles fotovoltaicos esta influenciada
por factores externos, principalmente la cantidad de radiacion solar en la ubicacion de la
instalacion. Ademas, hay pérdidas ocasionadas por elementos como el inversor, las baterias y
las conexiones, los cuales han sido considerados al calcular la energia suministrada, de ahi que
se utilice un factor de ajuste del 90% [40].

Por ello el nimero de paneles necesarios se determina con la siguiente formula:

P
Ny = <2 (3.13)
Pupp
Donde:
Np: es el nimero de paneles necesarios.
P.ry: potencia generada por el sistema fotovoltaico.

Pypp: €s la potencia pico del modulo en condiciones estandar.
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3.3.15 Inversor

Un inversor es un dispositivo que tiene la funcion 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 transformacion de la energia de corriente continua (C.C.) a corriente
alterna (C.A.). Estos dispositivos hacen uso de la electronica de potencia para llevar a cabo la
conversion y el control de los valores de voltajes y corrientes en una amplia gama de situaciones

especificas, adaptandose asi a las diversas aplicaciones que puedan requerir.

3.3.16 Caracteristicas del inversor fotovoltaico

3.3.16.1 Eficiencia

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

de salida (Po) y la potencia de entrada (P;), expresada mediante la formula:

n= ? (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
numero adimensional que varia entre 0y 1.0, equivalente a 0% y 100% respectivamente.

La ecuacién mencionada también puede expresarse de la siguiente manera:

Pi—Pp¢rdidas P
= [ pérdidas _ C (3.15)
P; P0+Ppérdidas

Donde 7 representa la eficiencia general en porcentaje (%), P; es la potencia de entrada
del inversor (W), P, 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 conmutacion y
pérdidas de conduccion.

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 relacion:
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P =F+ Ppérdidas (3.16)
3.3.17 Rendimiento de la planta fotovoltaica

En lo que concierne al desempefio de la planta fotovoltaica, la Norma IEC 61724 aborda la
terminologia, los dispositivos y los procedimientos destinados a la supervision y analisis del
funcionamiento de los sistemas fotovoltaicos. Ademas, establece los cimientos para otras

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

3.4 Softwares de simulacién

3.4.1 Phyton

El lenguaje de programacion Python fue creado en la década de los ochenta por Guido
van Rossum. Es un lenguaje de programacion de alto nivel que se caracteriza por su sintaxis
clara y su compromiso con la legibilidad del codigo. 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 caracteristicas que lo convierten en un lenguaje con enfoque
funcional, puede ser considerado un lenguaje semi-interpretado. A diferencia de C, donde el
cddigo se ejecuta directamente en la maquina de destino, en Python el cddigo es ejecutado
por un software intermedio, también conocido como intérprete. No obstante, al igual que
ocurre con Java, Python compila el cddigo escrito en un lenguaje de alto nivel para obtener
un bytecode, que es el cédigo que el intérprete ejecuta de manera apropiada. Existen
versiones del intérprete de Python disponibles para la mayoria de las plataformas [43].

3.4.2 PVsyst

El software PVsyst v7.4 es una herramienta altamente versatil y especializada en la
simulacion de instalaciones fotovoltaicas. Su capacidad abarca el calculo preciso de los valores
diarios de radiacion solar mediante mediciones mensuales. Este software integra todos los
subprogramas necesarios para el disefio, optimizacion y simulacion de cuatro tipos de sistemas:
conectados a la red, autonomos, 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 meteorologicas y caracteristicas especificas de los equipos.

Adicionalmente, proporciona informacion 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 afio. Asimismo, ofrece informes detallados sobre el comportamiento estimado de los
modulos, facilitando la realizacion rapida y sencilla de multiples 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 obstaculos cercanos, orientacion y disposicion de los
modulos y arreglos, base de datos climaticos para la sintesis horaria de radiacion, y la
consideracién de cargas internas, tomando en cuenta tanto las jornadas laborales como las no
laborales por separado. En ocasiones, es necesario agregar manualmente las caracteristicas de
los modulos fotovoltaicos a utilizar en la simulacion, ya que no se encuentran disponibles en la

base de datos del software [44].

3.4.3 HOMER

La utilizacion de programas informéaticos especializados en la modelacion de sistemas
energéticos brinda una notable ventaja en términos de eficiencia temporal. Este programa,
desarrollado por el Laboratorio Nacional de Energia Renovable de los Estados Unidos (NREL),
constituye uno de los modelos de optimizacion mas destacados para sistemas hibridos eléctricos
basados en energias renovables.

HOMER representa una herramienta sumamente Util, ya que permite modelar y comparar
diversas opciones de disefio de sistemas energéticos renovables, teniendo en cuenta aspectos
técnicos y econdmicos. El software facilita la evaluacion del impacto de variaciones en las
variables de entrada, proporcionando resultados en forma de tablas y gréaficos.

El algoritmo de trabajo de HOMER se fundamenta en tres tareas principales: la simulacion,
la optimizacion y el anélisis de sensibilidad. La simulacion tiene como proposito determinar
como se comportaria una configuracion especifica del sistema, la cual consiste en una
combinacidn de diferentes componentes de tamarios especificos y una estrategia operacional,
en una situacion dada y durante un periodo de tiempo determinado. La simulacion sirve para
dos propésitos fundamentales: primero, evaluar la viabilidad del sistema y segundo, estimar los
costos a lo largo del ciclo de vida del sistema mediante el calculo del Valor Actual Neto (VAN),
que considera la suma de todos los flujos de efectivo actualizados en el tiempo.

En el proceso de optimizacion, HOMER simula todas las configuraciones posibles del
sistema con el objetivo de encontrar la que mejor satisfaga las necesidades técnicas con el menor

costo econdmico posible. Este proceso se enfoca en determinar los valores éptimos de las
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variables de decisidn relevantes para el modelador del sistema.
Ademas, el analisis de sensibilidad es una funcién 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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CAPITULO IV
4 MATERIALES Y METODOS

4.3 Tipo de investigacion

4.3.1 Investigacion Descriptiva

La investigacion descriptiva se la llevara a cabo con el propdsito de analizar y describir de
manera detallada las caracteristicas de la radiacién solar con ello permitira tener una
comprension de la situacién actual y futura, identificando los patrones, tendencias para ello se
consideran algunos aspectos tales como: la recopilacion de datos historicos de la radiacion solar
de la provincia de Pichincha, con ello tener un analisis de patrones de la radiacion y analizando
ciertas tendencias por las diferentes horas del dia a lo largo del tiempo estimado de los tres afios,

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

4.3.2 Investigacion Experimental

La investigacion experimental tiene como objetivo establecer las relaciones causales en el
contexto de la prediccion de la radiacion 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 ubicacion geogréafica,
fechay hora, y la variable dependiente la radiacion solar, utilizando el entorno de programacién
Jupyter se configurara el modelo con los datos previos para su posterior entrenamiento y
evaluacion [47].

4.3.3 Investigacion Cuantitativa

Esta investigacion comprende el andlisis estadistico para establecer relaciones y patrones, y
se usara técnicas estadisticas para poder caracterizarse y determinar la validez de los resultados,
usando modelos estadisticos que son para identificar factores que influyen en la radiacion solar,
su ubicacion, y las condiciones climéticas, ademas cuando se entrene al modelo de las redes
neuronales tener un minimo en el error cuadratico medio que permitan tener una precision en

los resultados [48].

43



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI - CARRERA DE ELECTRICIDAD

4.4 Técnicas e instrumentos

4.4.1 Programacion

Se disefiara un algoritmo para las redes neuronales artificiales, con el uso de los datos
depurados en una base de datos general, se ingresa el historico de la radiacion solar con el fin
de identificar el error cuadratico medio y de esta manera verificar la validez de los datos a

predecir.

4.4.2 Simulacion

Mediante el uso del entorno de programacion Jupyter se desarrollara la simulacion donde
permite establecer los parametros relacionados con la red neuronal, considerando un historico
de tres afos de radiacion solar, para que con los datos se puedan corregir errores que se puedan

generan al momento de la prediccion para el siguiente afio, pero esto a corto plazo.

4.5 Metodologia general

Para el presente proyecto de investigacion se procede a seguir la siguiente metodologia del
diagrama de flujo mostrado en la Figura 4.1 de tal manera que como primer paso se procede a
la revision exhaustiva de diferentes bibliografias que aporten a la investigacién acerca de redes
neuronales y todo lo relacionado al tema, mediante la revision realizada se elige un modelo para
poder realizar la red neuronal para la cual se analizd los datos historicos en el cual se toma los
datos de 12 horas que se tiene radiacion en el transcurso del dia, una vez que se analizo los
datos de 4 afios se realiza el codigo de programacion para la red neuronal capaz de predecir
valores de un afio y validarlos, en este proceso se tomd en cuenta los afios 2017, 2018, 2019
como datos de entrenamiento y parte del afio 2020 ademas el resto del afio se toma como datos
de validacion, cabe recalcar que a los 4 afios se realiza la separacion de datos de 80-20, luego
se ejecuta la programacion para obtener los datos de prediccion y proceder al dimensionamiento
de la planta fotovoltaica en la cual se utilicen los valores que se obtuvieron mediante la

programacion elaborada anteriormente.
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Figura 4.1. Diagrama de bloque para el proceso de investigacion.

4.6 Eleccion del modelo para la elaboracion del cddigo de la red neuronal

Para elegir el modelo de prediccion se toma en cuenta las siguientes caracteristicas 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. Comparacion de modelos utilizados para la prediccion.

Modelo Ventajas Desventajas Uso recomendado
No es ideal para series Datos de imagenes o
Buen rendimiento en temporales datos con estructura
CNN datos 2D (imé&genes). unidimensionales. similar.
Problemas con la
Maneja secuencias desaparicién/explotacion Secuencias cortas y
RNN de longitud variable. del gradiente. datos de secuencia.
Buen manejo de Mayor complejidad Series temporales con
dependencias a largo computacional y dependencias a largo
LSTM plazo. necesidades de datos. plazo.
Simple de No maneja directamente Series temporales
ARIMA/ implementar y dependencias a largo univariadas y
SARIMA entender. plazo. estacionarias.
VAR Modelo multivariado Puede requerir Datos con multiples
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y fécil de usar. preprocesamiento para variables

estacionariedad. 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 mas efectivo en
la prediccion de las series temporales a diferencias de los distintos modelos que no utilizan la
dependencia a largo plazo y tienen distintas caracteristicas que no son adecuadas para la

realizacion del cédigo de programacion

4.7 Metodologia para el analisis de datos

Se eligen las variables de entrada de los datos, que incluyen el afio, mes, dia, fecha, hora
en el periodo comprendido desde el afio 2017 hasta 2020. Estos datos son depurados para su
posterior utilizacion.

4.7.1 Comportamiento de la radiacion solar en la provincia de Pichincha

El anélisis de datos diario como se muestra en la Figura 4.2 es una herramienta valiosa para
comprender la variabilidad de la radiacion solar en un periodo corto tal es el caso del dia 07 de
enero del 2020. Esta metodologia permite desentrafiar patrones ocultos que existen de manera
diaria en todo el afio que se quiere predecir.

350
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RADIACION (W/mA2)

50

0 5 10 15 20 25 30
-50
TIEMPO EN HORAS

Figura 4.2. Comportamiento de la radiacion solar del dia 07 de enero 2020.

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

para comprender la variabilidad de la radiacion solar en un periodo corto y su influencia en el
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clima y las estaciones en la provincia de Pichincha. Esta metodologia permite desentrafiar
patrones ocultos y detectar tendencias significativas que pueden tener un impacto significativo

en la generacion de energia solar.
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Figura 4.3. Comportamiento de la radiacion solar en la primera semana del mes de enero.

A nivel mensual, tiene el propdsito de contrastar y analizar la radiacion solar promedio
recibida en cada mes a lo largo del afio 2020. Estas visualizaciones facilitaran la identificacion
de los periodos con mayor y menor radiacion solar como se observa en la Figura 4.4 hasta la
Figura 4.15 contribuyendo a establecer una relacion palpable entre la variacion estacional y el
patron de radiacion solar caracteristico de la provincia de Pichincha.
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Figura 4.4. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de enero.
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Figura 4.5. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de febrero.
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Figura 4.6. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de marzo.
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Figura 4.7. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de abril.
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Figura 4.8. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de mayo.
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Figura 4.9. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de junio.
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Figura 4.10. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de julio.
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Figura 4.11. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de agosto.
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Figura 4.12. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de septiembre.
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Figura 4.13. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de octubre.
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Figura 4.14. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de noviembre.
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Figura 4.15. Comportamiento de la radiacion solar promedio del mes de diciembre.

En la Figura 4.16 se presenta el patron de radiacion solar a lo largo de los 12 meses del afio
2020, correspondiente al periodo de estudio. Se observa que el mes de octubre registra la mayor
radiacion solar. Es relevante destacar que estos meses representan aquellos en los que
generalmente se obtiene una radiacion solar mas intensa en comparacion con otros periodos, 1o
cual es crucial para llevar a cabo la prediccion. Estas observaciones también toman en cuenta

los datos de afios anteriores, como los afios 2017, 2018 y 2019.
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Figura 4.16. Curva de promedio anual del afio 2020 que se desea predecir.

4.8 Preprocesamiento de la informacién

4.8.1 Almacenamiento de la informacioén

Se presenta una base de datos historicos de la radiacion solar esta informacion es de tres afios
que comprenden desde el afio 2017 hasta el afio 2020 en este caso. Los datos se encuentran
registrados en intervalos de horas, dias, meses como se muestraen la Figura 4.17 se ha tomado
en cuenta la informacion de las 24 horas del dia con el fin de obtener predicciones mas precisas.
La base de datos se encuentra en un archivo de Excel, el cual es compatible con el lenguaje de
programacién Python. Esto permite exportar los datos y utilizarlos en el desarrollo del

programa.
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Figura 4.17. Base de datos de radiacion del mes de enero del afio 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

utilizara en la programacion 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 depuracién 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

informacion detallada como el afio, mes, dia, fecha, hora y radiacion. Estos datos abarcan desde

enero de 2017 hasta diciembre de 2020. Esta base de datos sera utilizada como punto de partida

para el desarrollo del programa en Python.
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14] 2219588317
15 8996539588
16| 58,06299289
17 9948838058
18 57.81196269|
19| 1.649435197

Figura 4.18. Datos historicos preprocesados.

4.10 Seleccion 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 informacion para el procesamiento de datos. A continuacion,

se describen los cambios realizados:

e Se identificaron los indicadores importantes, es decir, aquellos datos que

proporcionan informacion relevante para el entrenamiento y las pruebas posteriores

de la red neuronal.

e Los datos seleccionados se han incorporado en una nueva matriz de informacion, la

cual se muestra detalladamente en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Variables de entrada de los datos seleccionados.

Variables

Unidad de medicion
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Fecha (afio, mes, dia, Tiempo
hora)
Radiacion W/m?

4.11 Validacion de los datos

Los datos utilizados para el entrenamiento se fundamentan en el periodo historico
comprendido entre los afios 2017 y 2020. A fin de determinar la cantidad adecuada de datos
para el entrenamiento, se deben cumplir las siguientes caracteristicas:

a) El conjunto de datos debe tener una dimension apropiada que permita generar
resultados significativos.

b) EI conjunto de datos debe ser representativo de la totalidad del conjunto de datos
disponible.

Para lograr esto, se procedié a dividir los datos en dos conjuntos: un 80% correspondiente a
los datos histdricos utilizados para el entrenamiento, y un 20% destinado a la validacion de los

resultados obtenidos.

4.12 Implementacion en PYTHON

Para la implementacion 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
implementacion y funcionamiento del sistema donde proporciona una guia visual paso a paso
sobre como estructurar el proceso de construccion de la red neuronal, desde la adquisicion de

datos hasta la evaluaciéon del modelo entrenado.
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Figura 4.19. Diagrama de flujo para la prediccion de la red neuronal.

4.12.1 Utilizacion de librerias

55

Se importaron diversas librerias utilizadas en la programacion y entrenamiento de redes
neuronales como se muestra en la Figura 4.20, asi como para visualizar las gréficas del proceso.
Entre estas librerias 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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In [1]: dimport pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import keras
from datetime import datetime

Figura 4.20. Librerias de Python utilizadas en la programacion.

4.12.2 Procesamiento de datos

4.12.2.1 Lectura de datos

Para llevar a cabo la lectura de los datos, se realizo la solicitud de acceso a la base de
datos correspondiente al periodo de tiempo comprendido entre los afios 2017 y 2020 como
se observa en la Figura 4.21. Esta base de datos contiene las variables de entrada
seleccionadas, que incluyen el afio, mes, dia, fecha, hora y radiacion. El acceso a la base de

datos se llevd a cabo en formato Excel.

In [2]: #leer documento de excel
datos_radiacion = pd.read_excel( RADIACION_2817_2828.x1lsx')

#muestra datos importados del documento
# datos_radiacion.head()
datos_radiacion.tail(1a)

out[2]: ANO MES DIA HORA RADIACION
18983 2020 12 3 10 233479281
18984 2020 12 31 1M 223031212
18985 2020 12 31 12 138.672458
18986 2020 12 31 13 252477649
18987 2020 12 31 14 128.420184
18988 2020 12 31 15 127.004714

18989 2020 12 31 16 8B.337965
18990 2020 2 3 17 88.349641
18991 2020 12 3N 18 18.694796
18992 2020 12 AN 19 0.000101

Figura 4.21. Lectura de datos preprocesados.

4.12.2.2 Verificacion de valores nulos

Se realiza una verificacion para determinar si la base de datos contiene valores nulos, ya
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que la presencia de valores erroneos puede generar problemas en la programacion 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 programacion de la

red neuronal artificial.

In [4]:  # Contar Los valores nulos en cada columna
num_valores_nulos = datos_radiacion.isnull().sum()

# Mostrar el resultado
print(num_valores_nulos)
Aflo

MES

DIA

HORA
RADIACION
FECHA

dtype: inte4

Lol e R e R v

Figura 4.22. Verificacion de los valores nulos de la base de datos.

4.12.2.3 Indexacion

Al indexar los datos con la hora y la fecha, se establece una estructura que permite
organizar y acceder a los registros de manera mas eficiente. Esto implica asignar un indice
Unico 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 sélida para el procesamiento y entrenamiento de

la red neuronal.

In [5]: # COLOCAR DE FORMA ADECUADA LAS FECHAS E INDEXAR

datos_radiacion_index = pd.DataFrame()

fechas_dt = []

radiacion_dt = []

for registro in datos_radiacion.values:
fecha = "{}-{}-{} {}".format(registro[e], registro[1],registro[2],registro[3]) #, registro[2]#, registro[3])
fecha_dt = datetime.strptime(fecha, '%Y-%m-%d %H:%M:%S")
fechas_dt.append(fecha_dt)
radiacion_dt.append(registro[4])

# crear nueva tabla con nuevas fechas y valor de radiacion
datos_radiacion_index[ 'FECHA"] = fechas_dt
datos_radiacion_index[ 'RADIACION'] = radiacion_dt

datos_radiacion_index.set_index( FECHA', drop=True, inplace = True)
datos_radiacion_index.head()

Figura 4.23. Indexacién de los datos para un mejor procesamiento de los datos en Python.

4.12.2.4 Division 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 validacion de la red neuronal artificial, mientras que el 80% restante se
destina al entrenamiento del modelo. Esta divisidbn en conjunto de validacion y
entrenamiento es comunmente utilizada en el contexto de redes neuronales para evaluar el
rendimiento del modelo en datos no vistos previamente y ajustar los pardmetros de la red

durante el proceso de entrenamiento.

In [7]: |# DIVISION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
separar = int(8.2 * datos_radiacion_index.shape[8])

'2028-83-14 123:00:88°
datos_radiacion_index.index.get_loc(fecha_final_ train)

fecha_final_train
fecha_final_index

data_train = datos_radiacion_index[:fecha_final_index]
data_test = datos_radiacion_index[fecha_final_index: ]

datos_solo_radiacion = data_train
#datos_solo radiacion.tail (35)

Figura 4.24. Division de los datos para entrenamiento y prueba.

4.12.2.5 Normalizacién de los datos

La normalizacién 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 normalizacion, se transforman los datos para
que tengan una media de cero y una desviacién estandar de uno, o bien, se ajustan a un rango

especifico.

In [18]: # NORMALIZACION DE DATOS
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
sC = MinMaxScaler(feature_range = (8,1))
data_train_scaled = sc.fit_transform(data_train)

print(data_train_scaled.shape)
data_train scaled

(15195, 1)

Figura 4.25. Normalizacién 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
segun 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, ademas 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 extension igual a la medida de time_step, siendo
generada mediante un proceso de desplazamiento gradual en la linea 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 esta determinada por varios criterios clave que definen
como se disefian 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 pronosticos 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 historicos.

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 generalizacion del modelo.

Funcion de Optimizacion y Pérdida: La red se compila utilizando el optimizador ‘rmsprop’
y la funcién de pérdida 'mse' (mean squared error). EI optimizador ajusta los pesos de la red
durante el entrenamiento, mientras que la funcién de pérdida mide la discrepancia entre las
predicciones y los valores reales.

Etapas de Entrenamiento: La red se entrena a lo largo de un nimero especifico de épocas
y se divide en lotes de tamafio 16. Durante cada época, la red ajusta sus pesos para minimizar
la pérdida y mejorar la precision en las métricas, como el error absoluto medio.

Numero de Neuronas: Se utiliza una arquitectura de dos capas LSTM, con 70 neuronas
en cada capa. EI nimero 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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Segun se puede observar en la Figura 4.26 se comienza con la implementacién de un
modelo de red neuronal secuencial vacio, al cual se le irdn afiadiendo los siguientes
componentes:

La primera capa corresponde a la capa de entrada, la cual consta de una neurona. A
continuacién, se encuentra una segunda capa oculta. Posteriormente, se agregan dos capas
de congelamiento de neuronas, donde el 40% vy el 20% de las neuronas respectivas son
congeladas con el fin de evitar el sobreajuste (overfitting). Finalmente, se encuentra la cuarta
y Ultima capa, la cual corresponde a la capa de salida.

Este disefio de la red neuronal secuencial con capas de entrada, ocultas y de salida busca
optimizar el proceso de aprendizaje y prediccion del modelo. Mediante la configuracion de
las capas y la aplicacion del congelamiento de neuronas, se busca alcanzar un equilibrio entre
la capacidad de generalizacién y la capacidad de ajuste a los datos de entrenamiento,
evitando asi el sobreajuste y mejorando la capacidad de la red para realizar predicciones

precisas en nuevos datos.

In [14]: # MODELO LSTM PARA PREDICCION
def MODEL_LSTM(optimizador,neuronas,epocas):
dim_entrada = (X_train.shape[1],X_train.shape[2])
dim salida = 1
#cant_neuronas = neuronds
model = Seguential()
model.add(LSTM(units=7@, return_sequences = True, input_shape-dim_entrada))

model.add(Dropout(8.3))
model.add(LSTM(units=7@))

model.add(Dropout(8.15))
model.add(Dense(units = dim salida))
model.compile(optimizer = optimizador, loss='mse', metrics = ['mean_absolute_error’,accuracy’'])

history = model.fit(X_ train, Y_train, epochs = epocas, batch size = 16)
return model,history

Figura 4.26. Implementacion del modelo LSTM para prediccidn.

4.12.2.9 Prueba de la cantidad de neuronas y capas para obtener un error adecuado

Se determina que el modelo adecuado para prediccion 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 prediccion 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 mas adecuadas para
tareas que implican datos secuenciales, mientras que las ANN son mas utilizadas para
problemas de clasificacion y regresion 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.

CAPADE | CAPA

ENTRADA | 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 parametros los cuales permiten
Ilegar MSE del 5% permitido, para lo cual se realizé la ejecucion de la programacién 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 generalizacion 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 proporcién 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 fraccion de ellas.

1. Se ejecutd la programacion 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. Pardmetros de la primera ejecucién de la programacion con un dropout 0.1y 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 parametros para
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encontrar el error adecuado.

2. Se ejecutd la programacién 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. Parametros de la primera ejecucion de la programacion con un dropout 0.3 y 0.25.

TIME_STEP | BATCH_SIZE | NEURONAS | EPOCAS | ERROR | PRECISION
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 ejecutd la programacion 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. Pardmetros de la primera ejecucién de la programacion con un dropout 0.4 y 0.25.

TIME_STEP | BATCH_SIZE | NEURONAS | EPOCAS | ERROR | PRECISION
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 ejecuto la programacion 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. Parametros de la primera ejecucion de la programacion con un dropout 0.3 y 0.25.

TIME_STEP | BATCH_SIZE | NEURONAS | EPOCAS | ERROR | PRECISION
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 ejecutd la programacion 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. Parametros de la primera ejecucién de la programacion con un dropout 0.3 y 0.15.
TIME_STEP | BATCH_SIZE | NEURONAS | EPOCAS | ERROR | PRECISION
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 parametros 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 minimo es de 0.0904 por lo cual se ejecuta nuevamente la
programacion 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
ejecucion se obtuvo un error de 0.0742 luego se ejecuta la programacion en un cuarto
rango de programacion 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
0.3y 0.15 con un time_step=128, batch_size=16, neuronas=70, épocas=500, error= 0.05

por lo cual se determina que la programacion ha alcanzado el error adecuado permitido.

4.12.2.10 Optimizador utilizado en el modelo para la prediccion

Para la prediccion 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 eleccion del numero 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 numero 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 funcidn del error y mejorar su capacidad predictiva. para

poder encontrar la combinacion que se ajuste a los requisitos especificos del problema.

In [15]: model, history = MODEL_LSTM(optimizador='rmsprop’, neuronas=76, epocas=566)

model. save( ‘modelos/model_rmsprop_4.hs')

942/942 1 - 1865 198ms/step - loss: ©.6841 - mean_absolute_error: ©.6485
Epoch 492/500

942/942 [== ] - 1855 197ms/step - loss: ©.6841 - mean_absolute error: ©.8484
Epoch 493/5

942/942 [== ] - 1965 262ms/step - loss: ©.6841 - mean_absolute_error: 8.8486
Epoch 49475

942/042 [== ] - 1905 202ms/step - loss: ©.0841 - mean_absolute_error: ©.8487
Epoch 495/508

942/942 [===-=- ] - 1895 200ms/step - loss: .0841 - mean_absolute_error: ©.8487
Epoch 496/506

942/942 [== 1 - 193s 205ms/step - loss: .0841 - mean_absolute_error: ©.6485
Epoch 497/5

942/942 [== 1 - 1935 205ms/step - loss: ©.6846 - mean_absolute _error: ©.8482
Epoch 498/5

942/942 [== =-] - 1985 202ms/step - loss: 8.8641 - mean_absolute error: ©.8485
Epoch 499/500

942/042 [== ] - 1945 206ms/step - loss: ©.0841 - mean_absolute_error: ©.8485
Epoch 566/5

942/942 [-- ] - 1955 206ms/step - loss: .0046 - mean_absolute_error: ©.8481

Figura 4.27. Uso del optimizador para la prediccion.

4.12.2.11 Grafica del error

La grafica del error permite evaluar y comprender el rendimiento de la neuronal como se
puede ver en la Figura 4.28 proporciona una representacion 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 pardmetros del modelo y abordar

problemas potenciales como el sobreajuste.
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Figura 4.28. Gréafica generada de la pérdida de entrenamiento con la pérdida de validacion

4.12.2.12 Prediccion

Para la prediccién de la radiacién solar, en primera instancia se debe elegir las fechas
tanto como para el inicio y el fin de la prediccidn que en este caso inicia desde el afio 2020-
03-14 con la hora de las 18:00:00 y finaliza en la fecha del afio 2020-12-31 con la hora de

las 19:00:00 como se observa en la Figura 4.29.

In [17]: # Definir las fechas pora la prediccidn
fecha_inicio_prediccion = '2928-93-14 15:08:80°
fecha_fin_prediccicn = "2828-12-31 19:89:088°
fechas_prediccion = pd.date_range(start=fecha_inicio_prediccion, end=fecha_fin_prediccicn, freg='H"}

In [18]: |# obtener Los datos pora La prediccidn
datos_prediccion = datos_radiacionm_index.loc[fecha_inicic_prediccion:fecha_fin_prediccion]
datos_prediccion. head(s@)

Out[18]: RADIACION

FECHA

2020-02-14 18:00:00 28048010
2020-03-14 15:00:00 3.011018
2020-03-15 07:00:00 3.103078
2020-03-1508:00:00  S2.168741

Figura 4.29. Rango de fechas necesarias para la prediccion de la radiacion solar.

4.12.2.13 Valores predichos

En este caso, como se puede apreciar en la Figura 4.30 se realiza la prediccion de los valores
utilizando una funcién llamada “predecir valores"”. Esta funcidn esta disefiada para ser coherente

con el modelo especificado y utiliza una funcion "scaler" para normalizar los datos. En el
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proceso de normalizacién, se define el tamafio 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 prediccion.

In [19]: def predecir_valores(modelo, dates, scaler):

datos_scaled = sc.transform{datos)

block_size = modelo.input_shape[1]

X =]

fechas = []

m = len({datos_scaled)

for i in range(block_size, m):
X.append(datos_scaled[i - block_size:i, 2])
fechas.append({datos.index[1]}

X = np.array(x)

X = np.reshape(X, {X.shape[@], X.shape[1], 1)}

y_pred = modele.predict(X)

# obtener las fechas correspondientes a los valores predichos

fechas_predichas = []

for i in range(len{fechas)):
fecha_predicha = fechas[i] + pd.Dateoffset(days=1) # Asumiendo gue la prediccidn corresponde al aio siguiente
fechas_predichas.append(fecha_predicha)

return fechas_predichas, y_pred

# Realizar La prediccidn

fechas_predichas, valores_predichos = predecir_valeores{model, datos_prediccion, sc)

# Crear un DataFrame con los valores predichos y Las fechas

prediccion_df = pd.DataFrame({'FECHA": fechas_predichas, 'RADIACION": valores_predichos.flatten()})
prediccion_df.set_index('FECHA', inplace=True)

115/115 - 195 154ms/step
f [ ] st

Figura 4.30. DataFrame generado con la prediccion con su respectivo escalamiento.

En la Figura 4.31 se observa los valores predichos en el afio planteado del 2020 con las

respectivas horas.

In [22]: |# Imprimir los valores predichos
print{"valores predichos:"™)
#print(prediccion_df)
prediccion_df.head(5a)
valores predichos:

out[22]: RADIACION

FECHA

2020-03-25 16:00:00 0.5815090
2020-03-25 17-00:00 0.306114
2020-03-25 18:00:00 0087914
2020-03-25 19:00:00 -0.018478
2020-03-26 07:00:00 0010441
2020-03-2€ 02:00:00 0121922
2020-03-26 09:00:00 0444454
2020-03-26 10:00:00 0.534442

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

utilizara para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica.
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In [23]: # Imprimir Los valores predichos y Las fechas correspondientes
for fecha, valor_prediche in zip(fechas_predichas, valores_predichos.flatten()):
print(“Fecha: {}, valer Predicho: {}".format(fecha, valor_prediche))

- 5 o
Fecha: 2@28-12-25 15:82:2a8, valor Predicho: 8.4873433572277@63
Fecha: 2e28-12-25 le:82:28, valor Predicho: ©.3312858887584392
Fecha: 2e20-12-25 17:ee:e8, valor Predichc: ©.28735733@78956684
Fecha: 2028-12-25 18:@e:28, vValor Predichc: ©.85725523829462144
Fecha: 2@28-12-25 19:82:8a8, Valor Predicho: 9.8@4534835321836882
Fecha: 2@28-12-26 A7:82:88, Valor Predicho: 9.8172933@7841543633
Fecha: 2e20-12-26 @s:82:28, valor Predicho: e.132@9997218814287
Fecha: 2e2e-12-26 @9:ee:e8, valor Predichc: ©.22984707355499268
Fecha: 2028-12-26 18:@e:28, Valor Predichc: ©.4126635193824768
Fecha: 2@28-12-26 11:8@:88, Valor Predicho: 9.49318164537928874
Fecha: 2@28-12-26 12:82:2a8, valor Predicho: 9.41452865679349@873
Fecha: 2e20-12-26 13:82:28, valor Predicho: ©.23154767751893726
Fecha: 2e2e-12-26 14:ee:e8, valor Predichc: ©.41499286588668823

Figura 4.32. Valores predichos de manera anual con sus fechas respectivas para el
dimensionamiento de la planta fotovoltaica.

4.12.2.14 Validaciéon del modelo

Se valida el modelo utilizando los datos de prueba. Comienza aplicando una
transformacion 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 _testyy test. Después de eso, se convierten estas listas en matrices
numpy Yy 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.

In [25]: |# Validor el modelo con Los dotos de prueba
datos_test_scaled = sc.transform(data_test)

X_test = []
y_test = []
m = len{datos_test scaled}

for i im range(time_step, m):
¥_test.append(datos_test_scaled[i-time_step:i, @])
y_test.append(datos_test_scaled[i, &])

¥_test = np.array(X_test)

y_test = np.array(y_test)

¥_test = np.reshape(¥_test, (X test.shape[2], X_test.shape[1], 1))

y_test

Out[25]: array([5.55895944e-01, 1.863601032-81, 6.268533842-02, ...,
2.15176389e-81, 4.55313541e-82, 2.44932770e-87])

Figura 4.33. Validacion del modelo con los datos de prueba.

4.12.2.15 Calculo de las predicciones con los datos de prueba

Se desescala los valores predichos y los valores de prueba con la funcion
inverse_transform. Esto revierte la transformacién de escala aplicada previamente a los
datos, devolviéndolos a su escala original, ademas 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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In [28]: |# Desescalar los valores predichos y los valores de prusba
y_pred_test = sc.inverse_transform(y_pred_test)
y_test - sc.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1))

# Crear un pataFrame con Las e
etiquetas_reales = pd.DataFrame({
etiquetas_predichas = pd.DataFram

y predichas
a_test.index[time_step:], 'RADIACION': y_test.flatten()})
data_test.index[time_step:], 'RADIACION': y_pred_test.flatten()})

print(etiquetas_resles)

print("Etiquetas Predichas:")
print(etiquetas_predichas)

Etiquetas Reales:

Fecha RADIACION
2020-83-24 16:88:80 228.246265
2820-83-24 17:88:80 76.723211
2020-83-24 18:88:80 25.785233
2020-83-24 19:00:00 2.800215
2020-83-25 97:00:00 2.200002

Chwn e

Figura 4.34. Valores reales y valores predichos con sus respectivas fechas.

4.13 Transformacion de la radiacion solar a potencia eléctrica

Con respecto al pardmetro de transparencia, resulta imperativo realizar una exposicion
precisa en torno al mismo. Se destaca que una porcion de la radiacion incidente es absorbida
por la atmédsfera, cuyo grosor se halla influenciado por el angulo de incidencia de la trayectoria
luminica en relacién con la vertical del lugar. Por ende, incluso si se mantiene constante la
orientacion superficial de los paneles solares con respecto a la direccion de la luz solar, la
fraccion de la energia luminosa efectivamente alcanzada en la superficie terrestre experimenta
variaciones en funcion de la declinacion solar, la latitud y el instante temporal. Se debe
considerar, asimismo, que diversos elementos como nubes, la polucién atmosférica y las
impurezas depositadas sobre los paneles solares también asimilan una porcion significativa de
la radiacion solar disponible. En algunas areas, existe una alta irradiancia solar, pero se
encuentran sujetas a condiciones de polvo, suciedad o contaminacidn, lo cual conllevaa requerir
sistemas de mantenimiento onerosos. Contrariamente, en regiones con una irradiancia solar
menor, pero caracterizadas por precipitaciones frecuentes que depuran la atmdsfera y la
superficie de los paneles, se favorece la produccion de energia fotovoltaica tanto en términos
de rendimiento anual como de costos de mantenimiento asociados.

Ademas, se debe tomar en cuenta que los distintos componentes espectrales de la radiacion
solar sufren refraccion y absorcion en la atmosfera de acuerdo a sus frecuencias. Por
consiguiente, a pesar de que en principio es teéricamente posible determinar la posicidn exacta
del sol, en la practica, el &ngulo y la intensidad de las radiaciones difieren para cada componente
espectral.

Por todas las razones anteriormente expuestas, resulta indispensable llevar a cabo analisis

estadisticos en intervalos horarios, diarios y mensuales, con el proposito de obtener una
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comprension mas precisa de la irradiancia solar efectiva para las aplicaciones de generacion
fotovoltaica en cada ubicacion bajo estudio [49].
La potencia eléctrica que finalmente puede ser recolectada dependera de todos estos

factores, y se encuentra definida por la siguiente formula:

Pg = Pg * Fyrpy * pj * cos(a;) (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 continuacion, se elige un area idonea
para la instalacion de la planta y se calcula el potencial fotovoltaico factible en este
emplazamiento. Posteriormente, mediante férmulas especificas, se estima la potencia de la
planta. La seleccion de un panel es consecuente, determinando la cantidad de mddulos que
pueden encajar en el espacio designado. En concordancia con la potencia maxima de los
modulos, se elige un inversor, considerando tanto el voltaje como la corriente de todos los
modulos. La siguiente etapa implica la seleccion de un string box, que seré el punto de conexién
para todos los modulos. En este caso, se ejecutarda un disefio de interconexion de paneles
fotovoltaicos, incorporando configuraciones en serie y paralelo. Un analisis exhaustivo verifica
la conformidad de las salvaguardas de los equipos, atendiendo a los limites térmicos de los
maodulos y corrientes soportadas por los conductores. Por Gltimo, se procede al célculo de la

proyeccion de produccion energética anual.
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Figura 4.35. Diagrama de bloque para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica.

Utilizando los datos previamente recopilados de la radiacion anual, que ha sido registrada

HSP = radiacion sobre la horizontal * dias del mes

La Tabla 4.9 exhibe los diversos valores correspondientes a la Hora Solar Pico para cada

4.14.1 Promedio de radiacién diaria y la hora solar pico

mes, y se procede a obtener el promedio general a partir de estos datos

diariamente, se procede a calcular promedios mensuales correspondientes al afio 2020. Esta
evaluacion se realiza tomando en cuenta la cantidad de dias presentes en cada mes. Con base
en estos promedios, se determina el momento de maxima irradiacion solar, también conocido

como "Hora Solar Pico™ (HSP). Este ultimo valor puede calcularse mediante la expresion:

Tabla 4.9. Hora Solar Pico en los diferentes meses del afio 2020.

‘ Tiempo ‘Radiacién sobre‘Dias 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 energia diaria necesaria.

Tabla 4.10. Valores de la energia diaria necesaria.

Pot_diario 48,8935
Energia diaria necesaria 5,6387
Energia diaria necesaria 6,7665 APLICANDO 20%
HSP_min 3,874226236 JUNIO
Tension fijada para la instalacion 24 \

La Tabla 4.11 muestra los valores de la energia que genera el panel.

Tabla 4.11. Energia generada por el panel.

P panel 325  |w
ENERGIA 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 \Y%
Ns 28
Imp_panel 9,64 A
Np 14
Numero total de
paneles 392
Voltaje 944,16 V
Imp_paneles
paralelo 134,96 A

71



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI - CARRERA DE ELECTRICIDAD

127,4238336
1274

Potencia de inversor
Potencia Instalada

W
W

4.14.2 Mensual generada

La Tabla 4.13 presenta una recopilacion de los valores correspondientes a la potencia
mensual durante el afio 2020. A partir de estos datos, es posible identificar los valores maximos
y minimos registrados en los distintos meses. Para determinar estos extremos, se requiere el
calculo previo de la potencia diaria, basado en la radiacion solar diaria. Este proceso implica la
obtencion de la energia total diaria en unidades de kilovatios-hora (kWh). Posteriormente, al

sumar estas energias diarias a lo largo de cada mes, se obtiene el total mensual en kWh.

Tabla 4.13. Valores obtenidos de la potencia mensual del afio 2020.

Mes Radiacién 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 caracteristicas del mismo se puede obtener el
numero de paneles disponibles tanto de manera diaria y este a su vez el maximo el minimo y

su promedio en funcién del area que se dispone y se muestra en la Tabla 4.14.
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Tabla 4.14. Datos del panel fotovoltaico y el nimero de paneles que se pueden obtener con el
area disponible.

POT_ |POT._
AREA DEL CANT. |poT

PANEL | PANEL | LARGO[ | ANCHO PANEL [MW] DIARIA TOT_MO
W] MW] | m] [m] [M~2] CANT PANELES MW D_AREA
73512 16093,
226198,4963 | MAX 6| 60411

0,000 15454

325 |Op0 | L7 | 1008 | L7L36 | peet ool MIN )

PRO | 97217

2991303571 | M 366

La capacidad de inyeccion de potencia a la red eléctrica es de 5,23 [MW]. Esta capacidad se
relaciona con la potencia generada por los médulos fotovoltaicos, aproximadamente 16094 en
total. Este calculo se encuentra interconectado con la superficie de area disponible, lo que
permite la obtencién 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 médulos[W] | Potencia [MW]
16094 5230550 5,230550

4.14.4 Area del lugar

En la Figura 4.36 se observa la zona propuesta para el desarrollo de la planta fotovoltaica se
encuentra en Tabacundo del Canton Pedro Moncayo, ubicado en la provincia de Pichincha.
Situada a una altitud de 2.899 metros sobre el nivel del mar (msnm), esta region se localiza al
noreste de la provincia. El area destinada para la instalacion 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"0O.

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 inclusion en el disefio 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 parametros eléctricos
inherentes a este panel fotovoltaico, incluyendo el coeficiente de temperatura asociado a su

potencia méxima, especificamente para el modelo elegido.

AXNEME10Bxxx Front side performance Bi-Faclal perfor { 30% Irradi on )
Maximum Power (+3%) 305 310 315 320 325 31 377 383 389 395
Voc (V) 40.79 4114 4149 4184 4220 40.49 40.83 41.18 41.53 41.88
Isc (A) 10.06 10.21 10.37 1052 10.68 12.14 12.33 12.51 12.70 12.89
Vmp (V) 3273 3297 3322 3347 3372 33.38 33.63 33.80 34.14 34.40
Imp (A4) 9.32 9.40 9.48 9.56 9.64 1111 11.21 11.30 11.40 11.49
Module Efficiency (%) 18.5% 18.8% 19.1% 19.4% 19.7% 22.4% 22.8% 23.2% 23.5% 23.9%
Series Fuse Rating 20A Bi-Facial modules produce power on both front and back_
Junction Box Protection |P&S/IPET Mominal bi-facial module gain coefficient can run from 10% to 30%,
Maximum System Voltage VDC1000 depending on the installation and the amount of indirect irradiance.
Operating Temperature L40°C to 85°C Itis recommended to design the electrical circuits with safety factor
Number of Cells 60 (6" Bi-Facial Mono) that accounts for the additional power in order to protect electrical
Connector Type MC4Tyco compatible - based on customer request Rardware.

Fire Rating UL1703 Type Designation 3

Figura 4.37. Pardmetros eléctricos del panel fotovoltaico.

Las condiciones bajo las cuales el panel fotovoltaico operara pueden ser visualizadas en la
Figura 4.38.

Mechanical Characteristics

Frame Frameless

Dimension {Lx W x D} 66.93%x 39.69" x0.22" /A1700mm x 100&8mm x 5.6mm

‘Weight/pc 22 Bkg,/49.8lbs

Pallet 40 prs

Loading/container 360pcs/a0"; 520pcs/53°

Maximum wind load 5400Pa (snow)/3600Pa (wind) with 4-point mount
Temperature Coefficients Standard Test Conditions [STC)

NOCT 43.78°C Irradiance 1000W,/m?*

Short circuit current +0.044%/C Module Temperature 25 ¢

Open circuit valtage -0.277%/C AM 15

Max power output -0.376%/C

Figura 4.38. Parametros eléctricos del panel fotovoltaico con relacion a caracteristcas
mecanicas.

Es necesario llevar a cabo un analisis detenido de la temperatura operativa del panel en
relacion con la temperatura ambiente. Este examen resulta fundamental para evaluar la posible

ocurrencia de pérdidas. A tal efecto, se debe contemplar la siguiente expresion en el proceso de

consideracion:

TONC —-20

Te=Tqg+——*
C a 800 w/m?2 stc

(4.19)

Donde:

Tc: temperatura de la célula fotovoltaica.
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Ta: temperatura ambiente.

TONC: temperatura de operacién nominal.

GSTC: irradiancia en condiciones estandar.

Para ello se debe considerar los siguientes datos del panel fotovoltaico como se muestra
en la Tabla 4.16.

Tabla 4.16. Datos especificos 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 expresion anterior se tiene:

TONC —-20

Te=Ta+ 800 w/m2

* Gsec (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 ubicacion ecuador.

PR = Ninw * 77Temp * Ncables * Nsuciedad * MMissmatch * ntransformador (4-21)

Tabla 4.17. Valores de las diferentes pérdidas del panel fotovoltaico.[50]

Temperatura 19
Temp coef pmax -0,376 | %/°C
n Temp 92,856| % |0,92856
n 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 definira la potencia nominal del proyecto fotovoltaico teniendo

como base la potencia total del campo generador y el tipo de configuracion 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 si, 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 afio pasado con el nivel bajo.

HISTORIAL DE TEMPERATURAS

Alto Bajo
Prevision 22° 7°
Media 19° 9°
Ao pasado 18° 8°

Figura 4.39. Historial de temperatura.

Adicionalmente, es imperativo establecer la cantidad de modulos en serie, que toma en
consideracién los parametros eléctricos al panel fotovoltaico, tales como el voltaje de circuito
abierto y el coeficiente de temperatura asociado al voltaje de circuito abierto. Dicha
determinacion se completa incorporando la temperatura ambiente y se expresa mediante la

siguiente expresion.

Vin(max) (4.22)
Voc(invierno)

Nymax =

Donde:
Vin(max): tension de entrada en inversor.
Voc(invierno): voltaje de circuito abierto del médulo.
Con ello el voltaje que alcanza el médulo en el circuito considerando el inverno se puede

determinar con la siguiente expresion:

Voc(Invierno) = Voc STC * [1 + [(Ti — 25) * %ﬂgoc)” (4.23)
Donde:
Voc STC: voltaje de circuito abierto en STC (catalogo).
coef (Voc): coeficiente térmico de voltaje en circuito abierto (catalogo).
Ti: temperatura ambiente en invierno.

El nimero de paneles totales por cada inversor se lo puede determinar mediante la
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siguiente expresion:

P, (4.24)
Nt =
Pmodulo
Donde:
Pr: es la potencia maxima de corriente continua en invierno.
Pmaodulo: es la potencia de cada modulo fotovoltaico.
De la misma forma se puede determinar el valor del nimero de paneles en paralelo mediante

la siguiente expresion:

A (4.25)

Donde:
Nt: nimero de paneles totales por cada inversor.
Nsmax: nimero de paneles en serie maximo.
La Tabla 4.18 se muestra los distintos valores que se estan utilizando del panel fotovoltaico

y del inversor son las siguientes:

Tabla 4.18. Datos del panel fotovoltaico.

Temp_ambiente| 8 °C
Voc STC 422 | V
Coef Voc -0,277 | %/°C

En la Tabla 4.19 se presenta de manera resumida una sintesis de los distintos valores

obtenidos para los pardmetros mencionados con anterioridad.

Tabla 4.19. Namero de paneles que se pueden obtener para el dimensionamiento.

Nt 392
Ns 28
Np 14

Los datos esenciales para esta evaluacion comprenden la tension de alimentacion méxima
(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 utilizacion.
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Tabla 4.20. Parametros eléctricos del panel fotovoltaico.
Vmp panel |33,72| V
Coef Voc_panel | -0,277 | %/°C

Ti_amb 8 °C

Para efectuar los calculos de proteccion del inversor y llevar a cabo la validacion
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
méaxima 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 verificacion se lleva a cabo mediante la
aplicacion de la siguiente expresion (5.23) y los resultados de estos criterios se muestra en la
Tabla 4.21.

VMPP(Invierno) = VMPP STC [1 + [(Ti — 25) %(g“)” « Ns (4.26)

Tabla 4.21. Criterios de cumplimiento de los rangos de voltaje.

VMPP (8°C) 988,6204944 | Cumple criterio 1 | 705 - 1450V
VMPP (22°C) _ 952,0059696 | Cumple criterio 2 | 684 — 1500 V
Voc (8°C)_inv 1450 Cumple criterio 3

La determinacion de la corriente de cortocircuito requiere la consideracion meticulosa de
diversos parametros clave: la corriente de cortocircuito (Isc), asi como el coeficiente de
temperatura del voltaje de circuito abierto (a Isc), detallado en la Tabla 4.22. Esta corriente

puede calcularse con precision empleando la siguiente expresion.

Isc = IscSTC + |1+ (Ti = 25) » L8 4 v (4.27)

Tabla 4.22. Parametros para el calculo de la corriente de cortocircuito a 40°C.

Coef ISC_panel | 0,044 | %/°C

ISC STC panel | 10,68 | A
Ti 22 °C

Cumple criterio
Isc(40°C) 149,322 A | |_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

analisis.

78



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI - CARRERA DE ELECTRICIDAD

Tabla 4.23. Voltaje de entrada al inversor.

n 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 propdsito principal radica en garantizar la adecuada proteccion,
supervision y distribucidn de la corriente eléctrica generada por los paneles solares y se puede

determinar mediante la siguiente expresion:

No. Strings

Nc(SB) =

(4.28)

No. entradas (inv)

De acuerdo a la informacién del inversor como se muestra en la Figura 4.40 se puede

determinar el string box.

Technical Dala Sunny Highpower Sunny Highpower Sunny Highpower Sunny Highpower
PEAK3 125-US PEAK3 150U5 PEAK3 165-US PEAK3 172:US

Input {DC)

Maximum array power ! 250kWp 300 kWp 330 kwp 344 WWp

Maximum system voltage 1500 Vde

Rated MPP voliage range 705V.. 1450V B8OV ... 1450V 924V .. 1450V 968V ... 1450V

MPPT operating voltage range 684V ... 1500V B55V ... 1500V 898V ... 1500V 941V 1500V

MPP trackers
Maximum operaling input current

Maximum input shorbircul current

1
1804
325A

Figura 4.40. Datos técnicos del inversor.

En la Tabla 4.24 se resume los valores del string con el nimero de valores de

entrada del inversor.

Tabla 4.24. Valor del string de acuerdo al nimero de inversores.

No. Strings 14
No. Entradas

inv 1
Nc(SB) 14

Se utiliza el string box de entradas mas cercanas.
Para la creacion del bloque tipo bloque se debe considerar los parametros que se han
encontrado previamente y se muestra en la Tabla 4.25 y de esta manera el nimero de paneles

en paralelo Np, con la siguiente expresion:
Np = #string Box * Npl/stringbox (4.29)
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Tabla 4.25. Valores para la creacion de bloque tipo.

CREACION BLOQUE TIPO

Nt 392

Ns 28

Np 14

P inv 150

Rel Pot Gen_inv 1,2
String box 1
Conex/SB 16

El nimero 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 nmero de mesas por cada inversor se puede determinar mediante la expresion:

_ Strings
Mesas = Conf.inst (2V) (4.30)

14
Mesas = - = 7 mesas/inversor

La cantidad total de paneles fotovoltaicos puede ser calculada con la siguiente expresion:

Potencia_planta

t= Potencia del panel (4'31)
= 2B WW__ 6094 panel
£~ 0,000325 [MW] _ panetes
Para el nimero total de inversores se puede utilizar la siguiente expresion:
Potenciaygntq*1000
NtOtalinversores = pLns (432)

Numero total de paneles

5,23 %1000

Niotalimpersores = 162 = 41,844 =~ 41 paneles
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4.14.7 Dimensionamiento del conductor

Segun 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 mm? de seccion 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 maxima de cortocircuito que es determinada por la siguiente

expresion:
Imax = Isc * 125% (4.33)
Tabla 4.27. Valor de la corriente soportada.
Imax 2136 |A
| XLPE_70mm? 220 |A
| soportada 2695| A
F.C temperatura 0,96
F.C resistencia 0,93
F.C. AGRUP 1
| soportada 240,6096

La caida de tension en cable de aluminio se puede obtener mediante la siguiente expresion:

Caida de tension = Zc*i;I (4.34)

En la Tabla 4.28 se observa el valor que se obtiene de la caida de tensién con un conductor

de aluminio.

Tabla 4.28. Caida de tensién en cable de aluminio.

L: longitud de cable (m) 7,15|m
I: corriente MPP del médulo (A) 9,64 A
C: conductividad (Sm/mm”2) 30| Sm/mm”"2
S: seccion del cable (mm”2) 70 | mm”"2
V_inv 1500
Caida de tension
0,06564381 | 0,00437625 | %
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CAPITULO V
5 ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos del presente proyecto de investigacion
tanto los resultados que se obtuvieron mediante el cddigo de prediccion como también los
resultados de los softwares utilizados.

5.3 Matriz de confusion

Se calcula la matriz de confusion y muestra tanto la tabla de la matriz como un mapa de calor
para visualizar mejor los resultados del modelo de clasificacion. 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.

matriz de confusién:

1 3336 &2
9 167 184

Matriz de Confusion

3000
= 2500

2000

Etiqueta Real

- 1500

- 1000

Etiqueta Predicha

Figura 5.1. Matriz de confusién para validacion del modelo.

De esta manera, al analizar los valores obtenidos para la precision y la exactitud del modelo,
se puede afirmar con confianza que es adecuado para realizar predicciones en el afio 2020.

Ademas, en la Figura 5.2 se presentan los valores de las métricas asociadas, proporcionando
otra capa de validacion para el modelo de prediccion. Cabe destacar que el error se mantiene
por debajo del umbral del 5%, lo que refuerza ain mas la robustez y confiabilidad del modelo

en sus predicciones.
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In [30]: from sklearn.metrics import confusion_matrix
Extroer Los valores de Le motriz de confusidn
= matriz_confusion_df.iloc[e, @]

- matriz_confusion_df.iloc[e, 1]

- matriz_confusion_df.iloc[1, @]

= matriz_confusion_df.iloc[1, 1]

s% onoowh

# Definir La motriz de confusidn
atriz_confusion_df = [[a, b], [c, d]]
# calcular Los pardmetros de evalugcidn
verdaderos_negativos = a
falsos_positivos = b

falses_negativos = ¢
verdaderos_positivos = d

precision = (verdaderos_positivos / (falsos_positivos + verdaderos_positives))+iee

sensibilidad - (verdaderos_positivos / (verdaderos_positivos + falsos_negativos))*109

especifidad - (verdaderos_negativos / (verdaderos_negativos + falsos_positives))®1ee

exactitud = ((verdaderos_negativos + verdaderos_positives) / (verdaderos_negativos + falsos_positivos + falsos negativos + verdac

pr
print("sensibilidad:”, sensibilidad)
print("especifidad:”, especifidad)
print("Exactitud:”, exactitud)

4 »
Frecisidn: 62.2754431@179641

Sensibilidad: 38.37638376383764

Especifidad: 92.14651368845427

Exactitud: 93.732970@2724735

Figura 5.2. Métricas asociadas a la matriz de confusion.

5.3.1.1 Grafica de valores de prueba y prediccién

En la Figura 5.3 se observa que los valores de radiacion que se grafican de color verde
son los datos de entrenamiento que toma el cddigo de programacién dentro de toda la base
de datos que se ha separado anteriormente teniendo un 80% de cantidad de datos, luego se
escoge el dia que se quiere predecir para este caso 28/03/2020 en los cuales se observa la
figura azul de los datos de validacion y la grafica de color rojo que son los valores de
prediccion, en esta observacion se toma en cuenta que existe un error del 4.81% pero tiene
la misma tendencia con los de datos de validacion

Comparacién de datos de entrenamiento, valores de prueba y valores predichos

300| —— Datos de entrenamiento
—— Valores de prueba
=== \alores predichos
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Figura 5.3. Comparacion 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 prediccion de una
semana en la cual se visualiza la grafica de color verde que son los datos de entrenamiento
seguido de los datos de validacion de color azul que es el equivalente a 10 dias y los datos de
prediccion de color rojo desde el 25/03/2020 al 29/03/2020 en la cual se evidencia que la
tendencia de las graficas diarias predichas es similar a los valores reales teniendo una leve
variacion en los valores que es equivalente al 4.81% de error, logrando asi validar el modelo de
prediccion en el cual se puede decir que el porcentaje de error se debe a que la base de datos es

estocastica ademas de que el error es aceptable.

Comparacion de datos de entrenamiento, valores de prueba y valores predichos
350

—— Datos de entrenamiento
- Valores de prueba
——— Valores predichos
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300 A
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NG, A " “ )
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0’6‘) 0’& 0‘0’5 0‘0 3 0’65
1 4% J 3V <V
o D A o Q
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Figura 5.4. Comparacion de los valores de prueba y los valores predichos de manera
semanal.

5.3.1.2 Grafica de datos de entrenamiento, datos de prueba y datos de  prediccién

La Figura 5.5 presenta una representacion grafica que muestra la evolucion temporal de
la radiacion solar mediante la disposicion de los conjuntos de datos de entrenamiento, prueba
y prediccion. Esta visualizacion permite apreciar de manera clara y contextualizada cémo
varia la radiacion solar a lo largo de las fechas registradas. Asimismo, posibilita una
comparativa directa entre los valores reales de radiacion solar y las predicciones generadas
por el modelo, proporcionando una evaluacion visual de la precision de las estimaciones

realizadas.
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Radiacién Solar

—— Entrenamiento
— Prueba
—— Prediccion

400 A
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Figura 5.5. Prediccion de la radiacién solar con los datos de prueba y entrenamiento.

La Figura 5.6 realiza la grafica de los valores de prueba y los valores predicho para todo

el afio 2020. Esto permite visualizar la comparacion entre los datos reales y las predicciones

realizadas, facilitando la evaluacion del rendimiento del modelo.

400

—— Valores de prueba
—— Valores predichos
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Figura 5.6. Comparacidn de los valores de prueba y los valores predichos de manera

anual.
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5.3.2 Produccién energética

Segun los célculos realizados para el dimensionamiento de la planta fotovoltaica se obtiene
que dicha planta alcanza una generacion de energia eléctrica de 8594 MWh/afio, con un
destacable factor de rendimiento del 85.57%. Estos notables resultados subrayan la habilidad
excepcional de convertir eficientemente la radiacion solar en electricidad utilizable. La
eficiencia, situada en el intervalo del 70% al 80%, representa un estandar sélido en términos de
desempefio, indicando una operacion equilibrada y satisfactoria.

Este rango de eficiencia se considera moderadamente normal en la industria, lo que refleja
una produccion confiable que cumple con las expectativas previstas. A medida que la eficiencia
supera el umbral del 80%, se evidencia una ejecucion sobresaliente, resaltando la capacidad de
la planta para optimizar la conversion de la radiacion solar en electricidad. Este nivel de
eficiencia mas alto no solo refleja un funcionamiento 6ptimo, sino también una explotacion
méaxima de los recursos solares disponibles.

Es esencial sefialar que, si la eficiencia disminuye por debajo del 70%, se evidencia una
deficiencia en el rendimiento de la planta. Esto podria indicar que ciertos componentes no estan
operando en su capacidad 6ptima. 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 estimacion energética se la logra mediante la siguiente expresion:
Ep = Pp « HSP * PR (5.29)
En la Tabla 5.1 muestra el valor de la estimacién energética de la planta fotovoltaica
acompafado de las eficiencias del modulo y del inversor, y para validar modelo de estimacién

de produccion es con la norma UNE 61724.

Tabla 5.1. Estimacidon energética de la planta fotovoltaica.

Pp_inv 6150 MWp
HSP_anual 665,971532 h
n Inv 98,5 %
Tmod 20 °C
n Temp mddulo 92,48 %
n Cu 99,8394672 %
n Al 99,9956237 %
n Suciedad 96 %
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n Missmatch 99 %
n Transformador 99 %
PR 0.865
Ep 8594 GWh/afio

5.4 Analisis integrado del sistema fotovoltaico y evaluacion econémica utilizando PVsyst
y HOMER PRO

Para el presente caso de estudio se utiliza dos programas los cuales permiten obtener los
analisis del sistema fotovoltaico como también su parte econdmica dentro de los cuales PVsyst
permite simular instalaciones fotovoltaicas en las que se utiliza la radiacion 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, ademas se verifica los datos obtenidos mediante el
software con los calculados por formulas, ademas se utilizé el software HOMER PRO para
obtener los costos de inversion 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 sera la potencia diaria que se obtienen de los paneles y se vende toda la

generacion, teniendo asi el tiempo que se recupera la inversién de todo el proyecto.

5.4.1 Simulacion en PVsyst

La simulacion realizada en PVsyst permitié obtener de una manera muy interactiva los
diagramas unifilares que muestra informacion importante tal es el caso de la Figura 5.7, ademas
de ello se muestra como es el conexionado hacia el punto de inyeccién desde los paneles

fotovoltaicos y sus inversores.

r » . o *D
- i BH :::[ . AL KWh
28 x AXNGIMI25C 41 Tnverter (5125 KVA
rrer . . .
14 Strings ( ) Injection point

Figura 5.7. Conexion de los paneles fotovoltaicos y su inversor.

La eficiencia de la planta se refleja en los mismos valores tanto en los célculos 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).

Performance Ratio PR

| | | I | | |
PR: Performance Ratio (Yf/ Yr) : 0.866

Performance Ratio PR

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep COct Nov Dec

Figura 5.8. Eficiencia de la planta fotovoltaica.

5.4.2 Simulacion en HOMER Pro

Mediante la optimizacion realizada en HOMER Pro se obtiene que el costo total de
implementacion 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 instalacién, conductores, impuestos y otros factores que son
indispensables que se deberian considerar para el analisis financiero como se observa en la
Tabla 5.2.

El tiempo de recuperacion del capital inicial es alrededor de 3 afios, para este caso de estudio
se toma en cuenta que el programa considera que toda la energia producida por los paneles se
vende diariamente por lo que la inversion retorna casi a los 3 afios como se observa en la
Figura 5.9 por lo cual la implementacion de la planta fotovoltaica es viable, en donde se
considera 15 afios de vida util de los equipos y a partir de este tiempo se debera 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.

COSTOS DE
NOMBRE CAPITAL $ | OPERACION $ | 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

$25,000,000

$20,000,000

-$10,000,000

M Lowest Cost System

M Base Case

Figura 5.9. Flujo de caja nominal acumulado en funcidn de los afios.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

A través del andlisis de investigacion se analizaron distintos modelos de prediccion a
corto plazo entre los que se destaca el modelo LSTM para la prediccion de radiacion
solar fotovoltaica, en el cual se ha llegado a la conclusion de que la seleccion adecuada
del modelo juega un papel fundamental en la precision y eficacia de las predicciones,
ademas se ha demostrado que el modelo LSTM se destaca como una opcién
especialmente eficaz y aplicable para este proposito ademas de que su importancia
radica en su capacidad para capturar patrones temporales complejos en los datos de
radiacion solar, debido a la naturaleza secuencial de los datos temporales este modelo
puede retener informacion de largo plazo y aprender dependencias temporales, lo que
permite realizar predicciones mas precisas en comparacion con otros modelos.

Con la realizacion de un analisis estadistico de los datos de radiacion solar en el sector
de Tabacundo para distintos patrones de tiempo, se ha logrado comprender las
variaciones y tendencias en la radiacién solar a lo largo del tiempo, este analisis
estadistico ha proporcionado informacion acerca del mes que tienen menor radiacion
siendo asi el mes de abril con un promedio diario de 63.59 W/m2 y el mes de mayor
radiacion que es el mes de octubre con 85.28 W/m2 con los valores de radiacion
analizados se puede determinar el mes que se tendra menor potencial fotovoltaico y por
ende sera el mes se tomara en cuenta para poder obtener dicho potencial debido a que
es el valor promedio que se tendra de radiacion en el sector.

La aplicacion exitosa de un modelo de prediccion de radiacion solar global mediante
redes neuronales artificiales especificamente utilizando el modelo LSTM ha demostrado
la capacidad para abordar datos estocasticos y proporcionar prondsticos precisos con
una métrica como el error del 4.81% basados en informacion histérica de radiacion
solar en el periodo de 2017-2020, ademas se avala el modelo mediante otra métrica
importante como es la matriz de confusion por medio de la cual se obtiene los valores
de: exactitud con un valor de 93.73%, la precision de 62.27% y sensibilidad del 38.37%
por lo que se determina que el modelo es méas exacto que preciso con una sensibilidad
relativamente buena en el que es importante recalcar que la aplicacion del modelo de

prediccion de radiacion solar mediante redes neuronales artificiales a partir de datos
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reales representa un avance significativo en la optimizacion y confiabilidad de la
generacion solar..

Mediante el dimensionamiento de una planta de generacion fotovoltaica basada en las
proyecciones de radiacion solar obtenidas en el sector de Tabacundo en el que se tiene
una generacion anual de 8594 MWh/afio basada en las proyecciones de radiacion solar,
se demuestra el potencial significativo de la planta fotovoltaica propuesta para
contribuir al suministro de energia sostenible en la region, 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 realiz6 un estudio aproximado de costos del proyecto
utilizando HOMMER PRO que se sitda en torno a $9.55 millones que es un factor
crucial en la evaluacion de la viabilidad econdmica, el hecho de que se proyecte un
tiempo de recuperacion de inversion de 3 afios sugiere que el proyecto podria ser
financieramente solido 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 prediccion, esto fortalecera la capacidad
del modelo para capturar y comprender las complejas interacciones entre las variables
climaticas y la radiacion solar, mejorando asi su capacidad de prediccién ademas se
debe recordar que al elegir estas variables de manera informada y coherente, se estara
dando un paso adelante en la mejora de la precision y eficacia de las predicciones a corto

plazo de radiacion solar fotovoltaica.

Se debe llevar a cabo un analisis detallado de los valores diarios de radiacion solar en
cada intervalo horario para identificar con mayor precision los meses que experimentan
las mayores y menores tasas de radiacion, especialmente en funcion de las estaciones
de verano e invierno que son las estaciones en ecuador de esta manera la informacion
permitird maximizar el aprovechamiento de la radiacion solar y afinar aun mas la

planificacion 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 historicos, ademas de que si se elige el modelo LSTM debe ser en funcién

de la naturaleza de los datos teniendo en cuenta que estos deben ser estacionales y
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secuenciales, asimismo seria Gtil sugerir la consideracion de explorar otras métricas y
realizar un analisis mas profundo de los resultados para una comprension completa del

rendimiento del modelo.

Para el dimensionamiento de plantas fotovoltaicas se recomienda considerar la
importancia de llevar a cabo una evaluacion adicional en el terreno donde se planea
implementar la planta fotovoltaica, ademas seria beneficioso destacar la necesidad de
considerar factores topograficos y de sombreado, asi como realizar un andlisis mas
detallado de la viabilidad técnica, economica y ambiental antes de avanzar en la

implementacion a gran escala.
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Anexo 2. Datasheet del panel fotovoltaico.

AXN6M BI-FACIAL SERIES

Solar

RDS THE SUN

Auxin (/f‘

305 - 325 WATT
60 CELL BI-FACIAL MONO-CRYSTALLINE PV MODULES

Proudly Manufactured in the USA

Front (Sunny)

Higher system performance with|
bi-facial technology

Industry Leading High Efficiency
Modules up to 19.7%

- B A

4
N

Industry Leading PTC Rating
UL 1703 Type Designation 3

O

N
'

Modules Shipped with Positive
Tolerance

Junction box optimized for bi-
facial performance

30 Year Linear Performance Warranty
10 Year Workmanship Warranty
3rd Party Reliability Testing

Frameless modules with
Anti-reflective coating on glass

JONON NN

* *
% % K recoveRy.cav

C€

www.tuv.com
1D 0000040238

Back (AmbiErEL

v/ Generate power on front and back

v Increase low-light performance

v Increase system performance

MADE IN
THE USA

RN

With Domestic and
Global Materials

Specifications subject to change without notice.

el Oro, San Jose, CA 95119, USA
+1 408 868 4933(fax)

www.auxinsolar.com



AXN6M BI-FAC

AL SE

RIES

AXN6M610BxXxXx Front side performance Bi-Facial performance(30% irradiance on reverse side)
Maximum Power (+3%) 305 310 315 320 325 3711 377 383 389 395
Voc (V) 40.79 4114 4149 4184 4220 40.49 40.83 41.18 41.53 41.88
Isc (A) 10.06 10.21 10.37 10.52 10.68 12.14 12.33 12.51 12.70 12.89
Vmp (V) 32.73 32.97 33.22 33.47 33.72 33.38 33.63 33.89 34.14 34.40
Imp (A) 9.32 9.40 9.48 9.56 9.64 11.11 11.21 11.30 11.40 11.49
Module Efficiency (%) 18.5% 18.8% 19.1% 19.4% 19.7% 22.4% 22.8% 23.2% 23.5% 23.9%
Series Fuse Rating 20A Bi-Facial modules produce power on both front and back.
Junction Box Protection 1P65/1P67 Nominal bi-facial module gain coefficient can run from 10% to 30%,
Maximum System Voltage VDC1000 depending on the installation and the amount of indirect irradiance.

Operating Temperature
Number of Cells

-40°C to 85°C
60 (6" Bi-Facial Mono)

Itis recommended to design the electrical circuits with safety factor
that accounts for the additional power in order to protect electrical
hardware.

Connector Type MC4/Tyco compatible - based on customer request
Fire Rating UL1703 Type Designation 3
Electrical measurements at STC. Electrical parameter tolerance +/-10%
SEica 08 0.22(5.6) 39.69 (1008)
WD AW AWD AWD TR AR AN AWD AN AN A
Diameter: 0.0157 (4)
AR (WD AW AR AR AWN' AW KN AE AR £ o
AR WD W5 4D AW AW AW WD AW 77 aWR aWR
5]
3| TR AR AWD AWD AWD AW E WD AWD AW AWK AWA AWR
g g
O
2 | 4w own om0 0 om0 o 4 (mmmmmmm
AN AWD AWD AWD AW D R AR AND AWD AW GHD
60 Cell | 60 Cell
IIIIIIL__‘IIIIII - l"'__‘lll (L)
AW AW A AW AW AW AR 1R 1D 2R WD AR
BA
Side
Units provided as: inches (mm)
h I Ch
Frame Frameless
Dimension (L x W x D) 66.93” x39.69” x 0.22” /1700mm x 1008mm x 5.6mm
Weight/pc 22.6kg/49.8lbs
Pallet 40pcs
Loading/container 360pcs/40'; 520pcs/53"

Maximum wind load

5400Pa (snow)/3600Pa (wind) with 4-point mount

Temperature Coefficients Standard Test Conditions (STC)
NOCT 43.78°C Irradiance 1000W/m?
Short circuit current +0.044%/C Module Temperature 25°C
Open circuit voltage -0.277%/C AM 15
Max power output -0.376%/C

Specifications subject to change without notice.|

Auxin Solar, 6835 Via Del Oro, San Jose, CA 95119, USA
+1 408 225-4380(office), +1 408 868 4933(fax)
salesusa@auxinsolar.com

www.auxinsolar.com




Anexo 3. Datasheet del inversor.

SUNNY HIGHPOWER PEAK3
125-US / 150-US / 165-US / 172-US

SMA
Smart Connected

Cost effective Maximum flexibility Simple install, commissioning  Highly innovative
* Modular architecture reduces BOS * Scalable 1,500 VDC building * Ergonomic handling and simple con-  * SMA Smart Connected reduces
and maximizes system uptime block with bestin-class perf ctions enable quick insfallafi O&M costs and simplifies field-
* Compact design and high power * Flexible architecture creates * Centralized commissioning and con- service
density maximize transportation scalability while maximizing land trol with SMA Data Manager ¢ Powered by award winning ennexOS
and logistical efficiency usage cross sector energy management
platform

SUNNY HIGHPOWER PEAK3
125-US / 150-US / 165-US / 172-US

A superior modular solution for large-scale power plants

The PEAK3 1,500 VDC inverter offers high power density in a modular architecture that achieves a cost-optimized solution
for large-scale PV integrators. With fast, simple installation and commissioning, the Sunny Highpower PEAK3 is accelerating
the path to energization. SMA has also brought its field-proven Smart Connected technology to the PEAK3, which simplifies
O8&M and contributes to lower lifetime service costs. The PEAK3 power plant solution is powered by the ennexOS cross
sector energy management platform, 2018 winner of the Intersolar smarter E AWARD.



Technical Data

Input (DC)

Maximum array power '!

Maximum system voltage

Rated MPP voltage range

MPPT operating voltage range

MPP trackers

Maximum operating input current

Maximum input short-circuit current

Output (AC)

Nominal AC power

Maximum apparent power

Output phases / line connections

Nominal AC voltage

Compatible transformer winding configuration
Maximum output current

Rated grid frequency

Grid frequency / range

Power factor at rated power / adjustable displacement
Harmonics (THD)

Efficiency

CEC efficiency

Protection and safety features

Ground fault monitoring: Riso / Differential current
DC reverse polarity protection

AC short circuit protection

Monitored surge protection (Type 2): DC / AC
Protection class / overvoltage category (as per UL 840)
General data

Device dimensions (W / H /D)

Device weight

Operating temperature range

Storage temperature range

Audible noise emission (full power @ 1m and 25°C)
Internal consumption at night

Topology

Cooling concept

Enclosure protection rating

Maximum pemmissible relative humidity {non-condensing)
Additional information

Mounting

DC connection

AC connection

LED indicators (Status/Fault/Communication)

SMA Speedwire (Ethemet network interface)

Data protocols: SMA Modbus / SunSpec Modbus
Integrated Plant Control / Q on Demand 24/7
Offgrid capable / SMA Hybrid Controller compatible
Monitoring

SMA Sunny Portal (monitoring portal)

SMA Smart Connected (monitoring and remote O8M service)
Supported protocols for outbound data
Certifications

Cerfifications and approvals (pending)
Manufacturer's Declaration of Design Life

FCC compliance

Grid inferconnection standards

Advanced grid support capabilities

Warranty

Standard

Optional extensions

1) Higher DC array power permitted via site inverter load modeling in SMA Sunny Design
SHP 125-US21

Type designation

® Standard features  © Optional features  — Not available

Toll Free +1 888 4 SMA USA
www.SMA-America.com

Sunny Highpower Sunny Highpower Sunny Highpower Sunny Highpower
PEAK3 125-Us PEAK3 150-Us PEAK3 165-US PEAK3 172-US
250kWp 300kWp 330 kWp 344 kWp
1500 Vdc
705V ... 1450 V 880 V... 1450 V 924 V... 1450V 968V... 1450V
684V ... 1500 V 855V...1500 V 898 V... 1500V 941V... 1500V
1
180 A
325A
125 kW 150 kW 165 kW 172 kw
125 kVA 150 kVA 165 kVA 172 kVA
3/ 3PE
480V 600V 630V 660V
Wye-grounded
151 A
60 Hz
50Hz, 60 Hz /-6 Hz ... +6 Hz
1 /0.8 leading ... 0.8 lagging
<3%
98.5 % 99.0% 99.0 % 99.0 %
o/
L
L]
o/
I/

770 /830 / 462 mm (30.3 / 32.7 / 18.2 in)
99 kg (218 Ibs)
25°C... +60°C [-13°F ... +140°F)
-40°C... +70°C (40°F ... +158°F)
<69 dB(A)
<5wW
Transformerless
OptiCool (forced convection, variable speed fans)
Type 4
100%

Rack mount
Terminal lug (up to 600 kemil CU/AL)
Screw terminal (up to 300 kemil CU/AL)
0

® (2 x RJ45 ports)
o/
o/

_/.

No cost for the lifefime of the system
No cost on inverters under warranty
SMA external API, Modbus, FTP

UL 62109, UL 1998, CAN/CSA-C22.2 No.62109
25 years
FCCPart 15, Class A
IEEE 1547:2018, UL 1741-SA - CA Rule 21, HECO Rule 14H, UL17415B
L/HFRT, L/HVRT, VoltVAr, VoltWatt, Frequency-Watt, Ramp Rate Control, Fixed Power Factor

5 years
10/15 /20 / 25 years

SHP 150-US-21 SHP 165-US-21 SHP 172Us-21

SMA Americq, LLC



Anexo 4. Informe generador con el software de PVsyst

Version 7.4.0
T

@PVsysT

PHOTOVOLTAIC SOFTWARE

PVsyst - Simulation report
Grid-Connected System

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1
Building system
System power: 5223 kWp
Planta electrisol - Ecuador

TEMA: DIMENSIONAMIENTO DE PLANTA FOTOVOLTAICA EN LA ZONA DE ESTUDIO

AUTORES: CASTANEDA CAHIMUEL DELIA GUISELA
FABARA VARGAS FRANKLIN ALEXANDER

POTENCIA PLANEADA: 5230.6 KWp

ZONA DE ESTUDIO:TABACUNDO, CERCA A ELECTRISOL

Author



Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0
Project summary

Geographical Site Situation Project settings
Planta electrisol Latitude 0.01 °N Albedo 0.20
Ecuador Longitude -78.27 °W

Altitude 2620 m

Time zone UTC-5
Meteo data

planta electrisol
Meteonorm 8.1 (2016-2021), Sat=100% - Sintético

System summary

Grid-Connected System Building system

PV Field Orientation Near Shadings User's needs

horizontal plane According to strings Unlimited load (grid)
Electrical effect 100 %

System information

PV Array Inverters

Nb. of modules 16072 units Nb. of units 41 units

Pnom total 5223 kWp Pnom total 5125 kWac
Pnom ratio 1.019

Results summary
Produced Energy 8594296 kWh/year Specific production 1645 KWh/kWpl/year Perf. Ratio PR 86.50 %

Table of contents

Project and results summary - A
General parameters, PV Array Characteristics, System losses
Horizon definition

Near shading definition - Iso-shadings diagram
Main results
Loss diagram
Predef. graphs
Single-line diagram
Cost of the system
Financial analysis
CO:z Emission Balance

© O N A~ WN

=3,
o

-
e

-
N
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Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

PVsyst V7.4.0

VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0
General parameters
Grid-Connected System Building system
PV Field Orientation
Orientation Sheds configuration Models used
horizontal plane Transposition Perez
Diffuse Perez, Meteonorm
Circumsolar separate
Horizon Near Shadings User's needs
Average Height 3:5:2 According to strings Unlimited load (grid)
Electrical effect 100 %
PV Array Characteristics
PV module Inverter
Manufacturer Generic Manufacturer Generic
Model AXNG1M325C Model Sunny Highpower SHP125-US-20-PEAK3
(Orginal PVsyst database) (Original PVsyst database)
Unit Nom. Power 325 Wp Unit Nom. Power 125 kWac
Number of PV modules 16072 units Number of inverters 41 units
Nominal (STC) 5223 kWp Total power 5125 kWac
Modules 574 Strings x 28 In series Operating voltage 684-1450 V
At operating cond. (50°C) Pnom ratio (DC:AC) 1.02
Pmpp 4814 KWp
U mpp 857V
| mpp 5618 A
Total PV power Total inverter power
Nominal (STC) 5223 kWp Total power 5125 kWac
Total 16072 modules Number of inverters 41 units
Module area 26813 m? Pnom ratio 1.02
Cell area 15309 m?
Array losses
Array Soiling Losses Thermal Loss factor DC wiring losses
Loss Fraction 1.0 % Module temperature according to irradiance Global array res. 2.5 mQ
Uc (const) 20.0 Wim?K Loss Fraction 15% atSTC
Uv (wind) 0.0 W/m2K/m/s
Module Quality Loss Module mismatch losses Strings Mismatch loss
Loss Fraction -0.2 % Loss Fraction 2.0 % at MPP Loss Fraction 0.2 %
1AM loss factor
Incidence effect (IAM): Fresnel, AR coating, n(glass)=1.526, n(AR)=1.290
0° 30° 50° 60° 70° 75° 80° 85° 90°
1.000 0.999 0.987 0962 0.892 0816 0.681 0.440 0.000
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Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0

Horizon definition
Horizon from PVGIS website API, Lat=0°0"'41", Long=-78°16"5", Alt=2620m

Average Height 3:5:2 Albedo Factor 0.00
Diffuse Factor 1.00 Albedo Fraction 100 %

Horizon profile

Azimuth [°] -180 -173 -165 -158 -150 -143 -135 -120 -113 -105 -98 -90
Height [°] 76 7.3 6.9 53 38 3.8 3.4 34 31 3.1 4.2 46
Azimuth [°] -83 -75 -68 -60 -53 45 -38 -30 -23 -15 -8 0
Height [°] 341 2. 3.1 3.1 38 53 6.1 6.1 57 5.0 3.4 27
Azimuth [°] 8 15 23 30 38 45 53 60 68 83 90 98
Height [°] 1.5 11 1.1 0.4 08 1.1 15 27 15 1.5 11 15
Azimuth [°] 105 120 128 135 143 150 158 165 173 180
Height [°] 19 1.9 2.7 34 42 5.3 6.9 6.9 73 7.6
Sun Paths (Height / Azimuth diagram)

1: 22 June

2: 22 May and 23 July

3: 20 Apr and 23 Aug

4: 20 Mar and 23 Sep

5: 21 Feb and 23 Oct

6: 19 Jan and 22 Nov

~ 7: 22 December ]
0
-180 -150 -120 -90 -60 -30 0 30 60 920 120 150 180
Azimuth [7]
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PVsyst V7.4.0

VCO, Simulation date:

12/08/23 21:38
with v7.4.0

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

Near shadings parameter

North

Perspective of the PV-field and surrounding shading scene

West. South

East

15/08/23
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Page 5/14



PVsyst V7.4.0

VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38
with v7.4.0

System Production
Produced Energy 8594296 kWh/year

Economic evaluation

Investment Yearly cost

Global 4.719.369.48 USD Annuities

Specific 0.90 USD/Wp Run. costs
Payback period

Normalized productions (per installed kWp)

T T T T T T T T T T T

Lc: Collection Loss (PV-array losses) 0.63 kWh/kWp/day
61— Ls: System Loss (inverter, ...) 0.07 kWh/kWp/day
I, Yf: Produced usef} 4 \Wh/kWp/day

Normalized Energy |kWh/kWp/day|

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

Main results

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

Specific production

Pel

rf. Ratio PR

0.00 USD/yr

375.133.41 USD/yr

Performance Ratio PR

2.7 years

LCOE

1645 KWh/kWplyear
86.50 %

Energy cost

Performance Ratio PR

0.07 USD/kWh

T

Jan Feb Mar

Balances and main results

T T T

Apr  May Jun

T T T

T
11 [l PR Performance Ratio (vf/ Yr): 0.865

Jul  Aug Sep

Oct  Nov Dec

GlobHor DiffHor T_Amb Globinc GlobEff EArray E_Grid PR

kWh/m? kWh/m? °C KWh/m? kWh/m? kWh kWh ratio
January 165.8 7252 14.38 165.7 159.4 759051 746861 0.863
February 1314 65.64 14.33 1313 126.3 604541 594964 0.868
March 158.8 84 57 14.31 158.7 152.7 729990 718421 0.867
April 156 .4 66.86 14.03 156.3 150.9 718323 706641 0.865
May 166.9 62.70 14.28 166.9 160.9 769513 757209 0.868
June 164 4 63.71 14.03 164 4 158.4 757576 745449 0.868
July 1724 59.04 14.29 1723 166.0 789733 777040 0.863
August 1794 60.66 14.52 179.3 173.0 820588 807334 0.862
September 159.8 67.63 14.41 159.7 153.9 730061 718287 0.861
October 1494 68.52 14.46 1494 143.9 683828 672737 0.862
November 1428 74.99 14.04 1428 1371 658128 647688 0.869
December 155.5 66.12 14.22 1554 149.6 713190 701666 0.864
Year 1902.9 812.96 14.28 1902.1 18321 8734522 8594296 0.865
Legends
GlobHor  Global horizontal irradiation EArray Effective energy at the output of the array
DiffHor Horizontal diffuse irradiation E_Grid Energy injected into grid
T_Amb Ambient Temperature PR Performance Ratio
Globlnc Global incident in coll. plane
GlobEff Effective Global, corr. for IAM and shadings
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Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0

Loss diagram

1903 kWh/m? Global horizontal irradiation

-0.04% Global incident in coll. plane
0.17% Far Shadings / Horizon
0.00% Near Shadings: irradiance loss
-2.55% IAM factor on global
-1.00% Soiling loss factor
1832 kKWh/m?* 26813 m? coll. Effective irradiation on collectors
efficiency at STC = 19.52% PV conversion

9587407 kWh Array nominal energy (at STC effic.)

-0.69% PV loss due to irradiance level
-5.44% PV loss due to temperature
0.00% Shadings: Electrical Loss acc. to strings
+0.24% Module quality loss
-2.15% Mismatch loss, modules and strings
-1.07% Ohmic wiring loss
8735938 kWh Array virtual energy at MPP
-1.59% Inverter Loss during operation (efficiency)
N -0.02% Inverter Loss over nominal inv. power
N 0.00% Inverter Loss due to max. input current
N 0.00% Inverter Loss over nominal inv. voltage
N 0.00% Inverter Loss due to power threshold
N 0.00% Inverter Loss due to voltage threshold
N-001% Night consumption
8594296 kWh Available Energy at Inverter Output
8594296 kWh Energy injected into grid

— e
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PVsyst V7.4.

0

VCO, Simulation date:

12/08/23 21:38

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

with v7.4.0
Predef. graphs
Diagrama entrada/salida diaria
4o " T r T T T T T ch .
[ o Values from 01/01 to 31/12 a’p ]
s Vo 3
z.F ;
< 30| =
= [ ]
= - 4
z F ]
E 251 -
B [ ]
(=
7 [ ]
& [ ]
- ]
- [ ]
2 [ 1
3 15} B
2 - ]
g [ ]
80 L ]
o 10F =
= - p
m - ]
oL . ] ) | . ] . ] . ]
0 2 4 6 8 10
Global incident in coll. plane [kWh/m?/day]
Distribucion de potencia de salida del sistema
160 T T T T T T T T T T T
| Values from 01/01 to 31/12 J
= o
-~
o { -4
wy
G
5 -
[}
17}
2 J
Q
= 2]
2 |
=A
o -
-
cn -4
=4
= .
] J
Q
0
g ]
>
% J
o
L
= -
m
0 . | . | . ] ) ] . ] .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
power injected into grid [kW]
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11]

10

A [ B [ [ [ D [ E [ F [ G [ H I

1] [] = - -
Single-line diagram
PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38
with v7.4.0

............. ] dlog
l e ncminsaanam ) AC kWh
Z———7 ———7 —]
28 x AXNG1M325C

41 Invertér (5125 kVA)
14 Strings

Injection point

13

12

11

10

PV module ~ AXNG1M325C

Inverter Sunny Highpower SHP125-US-20-PEAK3 | |

String 28 x AXNG1M325C

DIMENSIONAMIENTO PLANTA F
OTOVOLTAICA

VCO : DEMO1
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PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0

Variant: DEMO1

Installation costs

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA

Cost of the system

Item Quantity Cost Total
units uUsbD usbD
PV modules
AXNG1M325C 16072 87.80 1411.121.60
Supports for modules 16072 150.00 2.410.800.00
Inverters
Sunny Highpower SHP125-US-20-PEAK3 41 13.200.68 541.227.88
Installation
Global installation cost per module 16072 10.00 160.720.00
Global installation cost per inverter 41 1.000.00 41.000.00
Transport 5 500.00 2.500.00
Land costs
Land purchase 1 150.000.00 150.000.00
Land preparation 2 1.000.00 2.000.00
Total 4.719.369.48
Depreciable asset 4.363.149.48
Operating costs
Item Total
USD/year
Maintenance
Provision for inverter replacement 325.384.00
Total (OPEX) 325.384.00
Including inflation (2.00%) 375.133 .41
System summary
Total installation cost 4.719.369.48 USD
Operating costs (incl. inflation 2.00%/year) 375.133.41 USD/year
Produced Energy 8595 MWh/year
Cost of produced energy (LCOE) 0.066 USD/KWh
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PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0

Variant: DEMO1

Simulation period
Project lifetime 15 years

Income variation over time
Inflation

Production variation (aging)
Discount rate

Income dependent expenses
Income tax rate

Other income tax
Dividends

Depreciable assets

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA

Financial analysis

Start year 2024

2.00 %lyear
Aging tool results
7.00 %lyear

0.00 %/year
0.00 %/year
0.00 %/year

Asset Depreciation Depreciation Salvage Depreciable
method period value (UsD)
(years) (UsSD)
PV modules
AXNG1M325C Straight-line 15 0.00 1411.121.60
Supports for modules Straight-line 15 0.00 2.410.800.00
Inverters
Sunny Highpower SHP125-US-20-PEAKS Straight-line 15 0.00 541.227.88
Total 0.00 4.363.149.48
Financing
Own funds 1.870.000.00 USD
Electricity sale
Feed-in tariff 0.1329 USD/KWh
Duration of tariff warranty 15 years
Annual connection tax 100.00 USD/KWh
Annual tariff variation +100.0 %/year
Feed-in tariff decrease after warranty 0.00 %
Return on investment
Payback period 2.7 years
Net present value (NPV) 14.581.338.906.12 USD
Internal rate of return (IRR) 153.19 %
Retum on investment (ROI) 308967.9 %
15/08/23 PVsyst Evaluation mode Page 11/14




PVsyst V7.4.0

VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

with v7.4.0
Financial analysis
Detailed economic results (kUSD)
Year Electricity Own Run. Deprec. Taxable Taxes %
sale funds costs allow. income
0 0 1.870.000 0 0 0 0
1 1.142.196 0 325.384 290.877 525.935 0
2 2284492 331.892 290.877 1.661.724 0
3 4.569.084 0 338530 290.877 3.939.678 0
4 9.138.267 0 345.300 290.877 8.502.091 0
5 18.276.635 0 352.206 290.877 17.633.552 0
6 36.553.369 0 359.250 290.877 35.903.243 0
7 73.106.839 0 366.435 290.877 72.449.527 0
8 146.213.777 0 373.764 290.877 145.549.137 0
9 292.427.655 0 381.239 290.877 291.755.539 0
10 584.855.410 0 388.864 290.877 584.175.669 0
1" 1.169.710.920 0 396.641 290.877 1.169.023.402 0
12 2.339.421.940 0 404574 290.877 2.338.726.489 0
13 4.678.843.979 0 412.666 290.877 4.678.140.437 0
14 9.357.688.059 0 420919 290.877 9.356.976.263 0
15 18.715.376.218 0 429337 290.877 18.714.656.004 0
Total |37.429.608.840 | 1.870.000 5.627.001 4.363.149 | 37.419.618.689 0
Yearly net profit (kUSD)
20000000 T T T T T 1
18000000 |~
16000000 |~
14000000 |~
12000000 |~
10000000 |~
8000000 |~
6000000 |~
4000000 |~
2000000 |~
0
. | . | | |
-2000000
2023 2025 2027 2029 2031 2033
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PVsyst V7.4.0
VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

with v7.4.0

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA
Variant: DEMO1

40000000
35000000
30000000
25000000
20000000
15000000
10000000

5000000

-5000000
2

Financial analysis
Cumulative cashflow (kUSD)

L L L L L L L L L L

™TTT

| L | " L L 1

023

2025 2027 2029 2031 2033 2035 2037 2039
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PVsyst V7.4.0

VCO, Simulation date:
12/08/23 21:38

Project: DIMENSIONAMIENTO PLANTA FOTOVOLTAICA

Variant: DEMO1

with v7.4.0
CO: Emission Balance
Total: 62066.4 tCO2
Generated emissions Saved CO: Emission vs. Time
Total: 9296.83 tCO:2
Source: Detailed calculation from table below
Replaced Emissions 70000-.... RS TR LSS A e
Total: 82247.4 tCO: 60000 |-
System production: 8594 .30 MWh/yr |
Grid Lifecycle Emissions: 319 gCO2/kWh 50000 |-
Source: IEA List _ i
Country: Ecuador 8 40000 [
Lifetime: 30 years : 30000 -
Annual degradation: 1.0 % £ 8
Z 20000 |-
10000 |~
0
-10000h"‘"“"""""“"'"""‘-
5 10 15 20 25 30
Year
System Lifecycle Emissions Details
Item LCE Quantity Subtotal
[kgCO:]
Modules 1713 kgCO2/kWp 5223 kWp 8946222
Supports 2.13 kgCO2/kg 160720 kg 341969
Inverters 211 kgCO2/units 41.0 units 8643

15/08/23

PVsyst Evaluation mode
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Anexo 5. Informe generado con el software HOMER

File: ANALISIS_DI
Author: CASTANEDA GU BARA FRANKLIN
Location: 2P5C+56 Quito, Ecuadori(0°0.5'N, 78°16.8'W)
Total Net Present Cost: -$ 8.

Levelized Cost of Energy ($/ 1 -$0.0645

Notes: PV 8594MWh/afio

AREA: 27578 m”2

# panel: 16072 &

Nt: 392 (por cada inversor) &
Np: 14 /
Ns: 28

P_inv: 125KW O
P_panel: 325 Wp

# Inv: 41

Sensitivity variable values for this simulation

Sellback Rate 0.123 $/kWh

NominalDi tRate 10.0 %
Project Lifetime 15.0 years
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Cash Flow 5
Electrical Summary 6
PV: Auxin Solar325AX 1325 7
Converter: SMA A ca'SC125U (480V) 8
Grid: Grid 9
Renewable Summary 11
Compare Economics 12
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5% HOMER

R

Syste C cture

PV Auxin Solar325AXN6M612T325

5,231 kw
System c SMA America SC125U (480V) 4,304 kw
Grid Grid 999,999 kw
Dispatch strat: HOMER Cycle Charging
Schematic
AC DC
Grid Electric Load 5
Q Q
5230.55 kWh/d
971,14 kW peak

SMA125

Q)/

%
O
7
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Cost S
4000000
2000000 —
0
M Auxin Solar325AXN6M612T32!
-2000000 -
Grid
B SMA America SC125U (480V)
-4000000 —
-6000000 -
-8000000 T T
Capital Operating ement Salvage Resource
Net Present Costs
ame ap Ope g Rep g Reso ota
Auxin
Solar325AXN6M612T325 | $1.41M $760.68 $0.00 $0.00 $1.41M
Grid $0.00 -$6.60M $0.00 $0.00 -$6.60M
SMA America SC125U
(480v) $454,553 $638.76 $0.00 $0.00 $455,191
System $1.87M -$6.60M $0.00 $0.00 -$4.73M
@
Annualized Costs
ame ap Operating Rep ge Reso e ota
Auxin
Solar325AXN6M612T325 | $185,795 $100.01 $0.00 $0. $0.00 $185,895
Grid $0.00 -$867,568 $0.00 $ $0.00 -$867,568
SMA America SC125U
(480v) $59,762 $83.98 $0.00 $0. $0.00 $59,846
System $245,557 -$867,384 $0.00 | $0.00 -$621,827
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1000000 -|

-1000000 -

-2000000 -

-3000000

2000000

1000000 -|

-1000000 -

-2000000 -

0

-3000000
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5% HOMER

"b ro

Electri mary

Excess an
Qua a e
Excess Electrici 19,382 kWh/yr
Unmet Electric Load 0 kWh/yr
Capacity Shortage 0 kWh/yr

Production Summary

Percent

Component

Production (kWh/yr)

Auxin Solar325AXN6M612T325 8,892,481 90.7
Grid Purch 907,986 9.26
Total 179,800,467 100
Consumption Summary
AC Primary Load ,90 19.8
DC Primary Load 0 0
Deferrable Load 0 0
Grid Sales 7,738, 80.2
Total 9,647, 100
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PV: Auxin Solar325AXN6M612T325

Auxin Solar325AXN6M612T325 Electrical Summary

Quantity Value Units

Minimum Outpu 0 kw

Maximum Output 4,908 kw

PV Penetration Y N 466 %

Hours of Operation 4,380 hrs/yr
| Levelized Cost n 0.0209 $/kWh
| Clipped production y A N 0 kWh

Auxin Solar325AXN6M612T325 Statistics

Quantity Value Units
Rated Capacity 5 5,28l kW
Mean Output kw
Mean Output kwh/d
| Capacity Factor %

| Total Production kWh/yr

Auxin Solar325AXN6M612T325 Output (kW)
5,000

4,000

13,000

2,000

1,000

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330, 360
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Conver;erv:VSMA America SC125U (480V)

SMA America S€C125U,(480V) Electrical Summary

Q a a e
Hours of Operati 4,380

hrs/yr
Energy Out 8,740,002 kWh/yr
Energy In Y - 8,873,099 kWh/yr
Losses ’ 133,096 kWh/yr
SMA America SC125U (480V) Statistics
Quantity Value Units
| Capacity 4,304 kw
Mean Output »~ 998 kw
Minimum Output W o O kw
Maximum Output 4,304, kw

Capacity Factor

% B

SMA America SC125U (480V) Inverter Output (kW)

0 30 60 90 120 150 180

SMA America SC125U (480V) Rectifier Output (kW)
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Grid: Grid

Grid rate: Demand 1
Energy

Purchased

Energy Sold

Net Energy
Purchased

Peak Demand

Demand

(kWh) (kwh) (kWh) Energy Charge Charge
January 0 0 | 0) 896 $0.00 $0.00
February 0 0 0 783 $0.00 $0.00
| March 0 A ‘o 882 $0.00 $0.00
| April 0 0 | o 901 $0.00 $0.00
[ May 0 & 0 o 811 $0.00 $0.00
| June 0 04 o 756 $0.00
| July 0 h 1 v 0 927 $0.00
August 0 0 0 863 $0.00
September 0 ¥ _= 0 868 $0.00
October 0 0 0 830 $0.00
November 0 0 S 0 971 $0.00
December 0 0 N 0 810
["Annual 0 Y &Y HIPY [ 971
Grid rate: Rate 1
Energy Net Energy
Purchased Energy Sold Purchased Peak Demand Demand
Month (kWh) (kWh) (kW) Charge

January 77,471 728,407
February 70,581 574,680
| March 79,909 625,418
| April 76,566 586,920
| May 74,624 | 624,879
| June 74,888 589,039
July 77,733 611,555
August 78,261 730,830
September 74,125 671,030
October 72,999 723,631
| November 74,108 650,783 : |
L December 76,721 621,665 | B | &
| Annual 907,986 7,738,838 | -6,830,851 I 4 ) | -$867,568 $0.00
Grid rate: All
Energy Net Energy
Purchased Energy Sold Purchased Peak Demand Demand
Month (€] (kWh) (kwWh) (kw) Energy Charge Charge
| January 77,471 728,407 | -650,936
| February 70,581 574,680 -504,099
| March 79,909 625,418 | -545,508
| April 76,566 586,920 | -510,354
| May 74,624 624,879 -550,255
June 74,888 589,039 -514,151
July 77,733 611,555 -533,822
August 78,261 730,830 -652,570 -$82,619
September 74,125 671,030 -596,905 -$75,650
| October 72,999 723,631 -650,632 -$82,218
| November 74,108 650,783 | -576,675 -$73,163
| December 76,721 621,665 | -544,944 -$69,344
Annual 907,986 7,738,838 | -6,830,851 -$867,568
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Enei;gy Purchased From Grid (kW)

: 1,000
24 - " ’
IO Ll LA VNN L W T R AL A R A S A
600
12 o
400
6
200
0 ' ' . ' ' ' .
0 30 60 90 4% N0 150 180 210 240 270 300 330 360 lo
Energy Sold To Grid (kﬁl)
\ 5,000
4,000
13,000
2,000
1,000
0
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| Nominal renewable capacity divided by total nominal capacity | 100 | %
Usable renewable capacity divided by total capacit |

-
o
o

°
>

Total renewable production divided by load 92.2 %
Total renewable production divided by generation 90.7 %
One minus total nonrenewable production divided by load 100 %
Peak values
| Renewable output divided bygoad (| ER standard) 114 %
| Renewable output divided by total generation 100 | %
| One minus n,onrenewamtpmwide,d by total load 100 | %

Instantaneous Renewable Output Percentage of Total Generation
: 100

80
160
40

20

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360 0

Instantaneous Renewable Output Percentage of Total Load
120

96
172
48

24

100% Minus Instantaneous Nonrenewable Output as Percentage of Total Load
100

80
160

40
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Discounted pay yr):1.98
Simple payback (yr):1.79

Net Present Cost $1.34M -$4.73M

CAPEX $0.00 $1.87M
OPEX $175,642 -$867,384
LCOE (per kwWh) $0.0920 -$0.0645
€02 Emitted (kg/yr) 1,206,583 573,847
Fuel Consumption (L/yr] 0 0

2
O
7
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$2,000,

$1,000;

$0 -

-$1,000,000 |

Cash Flow ($)

-$2,000,000 -

-$3,000,000 T

Base System Annual Nominal Cash

$0

-$50,000 -

-$100,000 -

Cash Flow ($)

-$150,000

-$200,000 T

Vaar

Cumulative Discounted Cash Flows

$6,000,000 -
$5,000,000 -
$4,000,000 -
$3,000,000 -
$2,000,000 -
$1,000,000 -

$0
-$1,000,000 -
-$2,000,000 -
-$3,000,000 T T T T

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1t

Proposed System

Cumulative Cash Flow ($)
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Anexo 6. Plano de distribucion de los paneles fotovoltaicos

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA Y APLICADAS
CARRERA INGENIERIA EN ELECTRICIDAD

DISTRIBUCION DE BLOQUES DE PANELES FOTOVOLTAICOS DE 325 Wp , INVERSORES 125kW

UBICACION: TABACUNDO, CERCA A LA HACIENDA CUVINTZI

LATITUD:0.015507
LONGITUD: -78.269142

CANT_PANELES: 16072

CANT_INV:41
CANT_STRING BOX : 41

CONDUCTORES
6mm~2 XLPE Cu: 33993 m
70 mm~2 XLPE Al: 125.46m
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