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EVALUACION DE SOLUCIONES AGRIVOLTAICAS MEDIANTE EL USO
DE UNA HERRAMIENTA BASADA EN UN SISTEMA DE INFORMACION
GEOGRAFICO (SIG)

Los efectos de la crisis climatica han hecho necesario modernizar la matriz eléctrica, promo-
viendo una mayor participacién de fuentes renovables, con la energia fotovoltaica desempe-
nando un papel crucial. Sin embargo, esto ha incrementado el uso del suelo para la generacion
eléctrica, lo que podria generar conflictos con el sector agropecuario. En este contexto, surge
el concepto de sistemas agrivoltaicos, que combinan la generacion de energia y la produccion
agricola en un mismo terreno.

El presente trabajo tiene como objetivo caracterizar diversas soluciones agrivoltaicas a
nivel global y, a partir de los datos recopilados, construir un modelo que permita identificar
y caracterizar zonas donde atin no se han desarrollado proyectos para la implementacion de
soluciones agrivoltaicas.

Para alcanzar el objetivo, se plantea la siguiente propuesta metodologica. Primero, se
buscan proyectos agrivoltaicos georreferenciados utilizando diversas fuentes de informacion
y, a partir de esa informacién, se desarrolla una base de datos. Luego, se realiza un analisis
exploratorio de datos con el fin de preprocesarlos para posteriormente construir un modelo
que se ajuste a los datos.

Los principales resultados de este proyecto son la elaboracion de un sistema de infor-
macion georreferenciado, un estudio estadistico de las caracteristicas més relevantes de los
proyectos seleccionados, y un modelo basado en el algoritmo de agrupacion de datos mixto
K-prototypes, que identifica tres grupos de proyectos agrivoltaicos.

El primer grupo esta conformado por soluciones agrivoltaicas de pequena escala, con una
capacidad promedio de 0,45 [MW]| y una superficie promedio de 1 |ha|, empleando paneles
monofaciales de arreglo fijo a mas de 3 metros de altura. En estos proyectos se cultivan

principalmente hortalizas y frutas, y se encuentran ubicados principalmente en Europa, India,
Chile y Estados Unidos.

El segundo grupo incluye soluciones agrivoltaicas de gran tamano, con una capacidad
promedio de 55 [MW]| y una superficie promedio de 172 |hal]. Estos proyectos utilizan pa-
neles monofaciales con seguimiento en un eje, donde el cultivo principal son praderas, estan
ubicados en Estados Unidos, especificamente en el estado de California.

El dltimo grupo abarca proyectos de tamano intermedio, con una capacidad promedio de
10 [MW] y una superficie promedio de 28 |ha|. Estos proyectos emplean paneles monofaciales
que pueden ser de arreglo fijo o contar con seguimiento en un eje a una altura de 0,7 metros, y
estan destinados principalmente al cultivo de praderas. Se ubican principalmente en el centro
de Estados Unidos.



“When you walk through a storm
Hold your head up high

And don’t be afraid of the dark

At the end of a storm

There’s a golden sky

And the sweet silver song of a lark
Walk on through the wind

Walk on through the rain

For your dreams be tossed and blown
Walk on, walk on

With hope in your heart

And you’ll never walk alone

You’ll never walk alone
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“You’ll Never Walk Alone” - Rodgers y Hammerstein

i



Agradecimientos

En primer lugar, doy gracias a Dios por la vida que me ha dado y permitirme disfrutar
de la compania de mis seres queridos.

Quiero agradecer a mis padres por todas sus ensefianzas, amor y apoyo incondicional a
lo largo de estos anos. Su paciencia y comprensién han sido pilares fundamentales en mi
desarrollo personal. Gracias también a mi hermano Giuseppe, quien siempre ha cuidado de
mi y me ha apoyado en todos mis suenos.

También quiero expresar mi agradecimiento a mis tios y tias, Magdalena, Luis, Lucrecia y
Alejandro, quienes siempre me han hecho sentir respaldado y querido. Agradezco a mis primos
y primas por su apoyo, en especial a Valeria, quien ha sido como una hermana mayor para
mi, y a Vicente, quien siempre me ha acompanado en cada una de mis locuras. Agradezco
también a mi mami Lastenia por todo el carino y amor que me ha entregado. Ademés, no
puedo olvidar a mis pequenos sobrinos, cuyas travesuras me han sacado tantas canas como
carcajadas, aportando alegria a mi dia a dia.

Quiero agradecer a mis amigos del liceo, en especial a José, Alonso, Gonzalo, Cristobal y
Nicolas, por las risas interminables y las aventuras compartidas, pero mas importante atn,
les agradezco de corazoén por haberme acompanado durante todos estos anos. También quiero
extender mi agradecimiento a mis amigos de la universidad, en especial a Felipe y Gabriel,
por la fraternidad y apoyo mutuo, asi como las trasnochadas que compartimos para salvar
los ramos.

De igual manera, quiero agradecer a mis profesores guia, Rodrigo Palma y Marcia Mon-
tedonico, por su paciencia y ensenanzas. Gracias por guiarme y darme la oportunidad de
realizar este trabajo.

Agradezco a todas las personas que me han acompanado en este camino. Aunque no los
haya nombrado, siempre estaré agradecido de haberlos conocido.

Finalmente, se agradece el financiamiento parcial del proyecto FONDECYT /ANID
N°1241556.

il



Tabla de contenido

[1.2. Objetivos| . . . . . . . . .

(1.4. Alcances del trabajo| . . . . . . . . . .. ... ...

. Antecedentes y estado del arte)

[2.1. Sistemas agrivoltaicos|. . . . . . . . .. ..o L

R.I1.1. Beneficiod . . . . . . . .

[2.4. Algoritmos de agrupamiento de datos| . . . . . . . . . .. ... ... ... ..
[2.4.1. Tiposdedatos| . . . ... .. . . ... ... .
2.4.2.  Meétricas de distanciasl . . . . . . . ..o

[2.4.4. K-modes y K-prototypes| . . . . . . . .. ... ... ...
2.4.5. Agrupamiento jerarquicol . . . . . . . ... ..o
2.4.6. Indices de evaluacion de la calidad de los grupos| . . . . . . . ... ..
[2.5. Manejo de valores faltantes|. . . . . . .. ... ... ... 0L
[2.6. Bases de datos SIG para sistemas agrivoltaicos| . . . . . . . . . . . ... ...
[2.6.1. mSPIRE Agrivoltaics Map| . . . . . . .. ... ... ... ... ...,
[2.6.2. Mapa agrivoltaico de India] . . . . . . . .. ... ... ... ...
[2.6.3. Mapa de instalaciones agrivoltaicas en Alemanial. . . . . . . . . . ..

. Metodologia propuestal

B.I. Preambulol . . . . . . . .

[3.2. Paso 1: Desarrollo de base de datos agrivoltaical . . . . . . . ... ... ...

v

iv

vii

CUbs i =

© oo

13
14
14
15
16
17
17
18
19
20
20
21
22



[3.4. Paso 3: Agrupacion de datos| . . . . . . .. ..o L
[3.5. Herramientas y biblioteca utilizadas| . . . . . . . .. ... ... ... ... ..
[3.5.1. Google Earth| . . . . ... ... ... o0
(3.0.2. MariaDBl . . . . ... o
[3.5.3. Bibliotecas de python|. . . . . . . .. ... 0L

[4. Desarrollo de base de datos agrivoltaical

[4.1. Fuentes de informacionl . . . . . . . . . ..

[4.5. SIG agrivoltaicol . . . . . . . ..

[5. Analisis exploratorio de datos|

B.1. Apalisis univariadol . . . . . ..

[>.1.2. Histograma variables numéricas| . . . . . . . . . ... ... ... ...
[5.1.3. Histograma variables categoricas| . . . . . ... ... ... ... ...

(.2, Apalisis multivariadol . . . . . . ...

[6. Analisis de i1dentificacion de agrupamientos|
[6.1. Seleccion de ntimero adecuado de grupos| . . . . . . . . . ...
[6.1.1. K-prototypes| . . . . . . . . ...
[6.1.2.  Agrupamiento jerarquico| . . . . . . . . . ... ..o
0.2, Validacion del modelol . . . . . .. . oo oo
[6.3. Caracterizacion de los grupos formados| . . . . . . . .. ... ... L.
[6.3.1. Grupo 1] . . . . . . . .
[6.3.2. Grupo 2| . . . . . ..
[6.3.3. Grupo 3| . . . . . ...
[6.3.4. Comparacion entre los grupos formados|. . . . . . . . . . . . .. ...

FConclusion

[7.2. Evaluacion de objetivos propuestos . . . . . . . . . .. ... ... ...
[7.3. 'Trabajo Futuro| . . . . . . . . . ..

[A. Mapa Agrivoltaico de Chile]

[B. Tablas de Contingencial

28
28
28
30
32
33

35
35
36
36
38
39
39
41
42
44

47
47
47
49
92
53
o4
o4
95
95

58
o8
60
61

63

67

67

68



|C. Indices de evaluaciéon de calidad de grupo para k-prototypes|

(D. Repositorio|

vi

72

74



Indice de tablas

0.1, Resumen estadistico de las columnas numeéricas del Datakramel . . . . . . . 36
[5.2. Skewness y curtosis de las variables numéricas del Datakrame.| . . . . . . . . 38
[5.3. Coeficiente de Pearson para las variables numéricas.| . . . . . . . . .. .. .. 40
[>.4. Valores faltantes por cada una de las varables.|. . . . . .. .. .. ... ... 42
[6.1. Valores de los indices de evaluacion de calidad de grupos cuando se escoge la |

cantidad adecuada de grupos.| . . . . . . ..o oL 52
[6.2. Resumen de las caracteristicas del grupo 1.|. . . . . . . ... ... ... ... 54
[6.3. Resumen de las caracteristicas del grupo 2.|. . . . . . ... . ... ... ... 55
[6.4. Resumen de las caracteristicas del grupo 3.|. . . . . . . ... ... ... ... 55
[6.5. Tabla comparativa de los grupos formados.| . . . . . . .. .. ... ... ... 56
[B.1. Tabla de contingencia para las variables clima y cultivo.|. . . . . . . . . . .. 68
[B.2. Tabla de contingencia para las variables clima y panel.| . . . . . .. ... .. 69
[B.3. Tabla de contingencia para las variables clima y seguimiento.|. . . . . . . . . 69
[B.4. Tabla de contingencia para las variables clima y diseno.| . . . . . . . . . ... 70
[B.5. Tabla de contingencia para las variables cultivo y panel|. . . . . . . . . . .. 70
[B.6. Tabla de contingencia para las variables cultivo y seguimiento.| . . . . . . . . 70
[B.7. Tabla de contingencia para las variables cultivo y diseno.| . . . . . . . . . .. 71
[B.8. Tabla de contingencia para las variables panel y seguimiento.| . . . . . . . .. 71
[B.9. Tabla de contingencia para las variables panel y diseno.| . . . . . . . . . . .. 71
[B.10.Tabla de contingencia para las variables seguimiento y diseno.| . . . . . . . . 71

vil



Indice de i1lustraciones

[1.1. Emisiones de gases de efecto invernadero a nivel mundial entre los anos 1950 |

| y 2022. Fuente: Jones et al. (2024) [I[] . . . ... ... ... ... ... ... 2
[1.2. Emisiones totales de GEI por sector. Fuente: Equipo Técnico Coordinador del |
[ MMAL . 2
[L.3. Ejemplo de un sistema agrivoltaico: Jack’s Solar Garden (EE. UU.). Fuente: |
| Jack’s Solar Garden 2[] . . . . ... ... ... ... 3

[2.1. Sistema agrivoltaico de 1 [MWp| en el estado de Guyarat, India. Fuente: NSEFL| 6
[2.2. Una comparacion de los algoritmos de agrupacion de la libreria de python [

| “scikit-learn”. Fuente: Clustering en sckit-learn [3]] . . . . . . .. ... . ... 14
[3.1. Diagrama de propuesta metodolégica.. . . . . .. . .. ... ... 23
[3.2. Mapa mundial de clasificacion climéatica de alta resolucion dentro de la apli- |

| cacion Google Earth.| . . . . . .. ..o 26
[4.1. Diagrama entidad-relacion para el caso de estudio.|. . . . . . . . . ... ... 31
4.2. Modelo de la base de datos relacional (imagen realizada en DataGrip)| . .. 33
[4.3. Marcador y ficha informativa de un proyecto agrivoltaico en el SIG desarrollado.| 34
[4.4. Parte de la pagina web con los elementos previamente mencionados.| . . . . . 34
[>.1. Histograma de las variables numéricas.| . . . . . . . .. ... ... ... ... 37
[5.2. Histograma de las variables categoricas clima, panel, seguimiento y diseno.| . 38
[>.3. Histograma de las variable categoérica cultivo.| . . . . . ... ... ... ... 39
[5.4. Correlacion entre pares de variables numéricas.|. . . . . . . . . .. ... ... 40
0.0, Ubicacion de los datos faltantes en el Datakramel . . . . . ... . ... .. 42
[5.6. Correlaciones de nulidad entre pares de variables.| . . . . . . ... ... ... 43
[>.7. Histograma de las variables capacidad, superficie y altura ya preprocesadas.|. 45
[>.8. Histograma de las variables categoricas pos-imputacion.|. . . . . . . . . . .. 46

[6.1. Puntuacion de silueta segin la cantidad k de grupos para el algoritmo k- |

[ prototypes.| . . . . . 48
16.2. Indice de Davies-Bouldin segiin la cantidad k de grupos para el algoritmo |
[ k-prototypes.| . . . . . . 49
[6.3. Puntuacion de silueta segin la cantidad k de grupos para el algoritmo de |
| agrupacion aglomerativa de enlace completo.| . . . . . . . .. ... 50
16.4. Indice de Davies-Bouldin segtin la cantidad k de grupos para el algoritmo de |
[ agrupacion aglomerativa de enlace completo.| . . . . . . . ... ... 50

viil



65

Puntuacion de silueta segtin la cantidad k de grupos para el algoritmo de

agrupacion aglomerativa de enlace promedio.|. . . . . . . . .. ... 51
[6.6. Indice de Davies-Bouldin segiin la cantidad k de grupos para el algoritmo de |
agrupacion aglomerativa de enlace promedio.|. . . . . . . .. ... L. 51
[6.7. Mapa con el resultado de la agrupacion de los proyectos agrivoltaicos.| . . . . 53
(C.1. Puntuacion de silueta segun la cantidad k de grupos para el algoritmo k- |
prototypes, cuando la semilla aleatoriaes 6. . . . . . .. ... ... 72
[C.2. Indice de Davies-Bouldin segtin la cantidad k de grupos para el algoritmo |
k-prototypes, cuando la semilla aleatoriaes 6. . . . . .. ... ... .. ... 73
[C.3. Puntuacion de silueta segin la cantidad k de grupos para el algoritmo k- [
prototypes, cuando la semilla aleatoriaes 19./. . . . . . . . ... .. ... .. 73
|C.4. Indice de Davies-Bouldin segiin la cantidad k de grupos para el algoritmo |
k-prototypes, cuando la semilla aleatoriaes 19.f. . . . . . . . . ... ... .. 73

X






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El planeta Tierra enfrenta una situaciéon extremadamente compleja debido al cambio cli-
matico y sus consecuencias, las cuales amenazan la estabilidad del ecosistema y la calidad de
vida de la humanidad. Los efectos del calentamiento global, originados principalmente por
la acumulacion de gases de efecto invernadero en la atmosfera, se manifiestan en fenémenos
climaticos extremos, proliferaciéon de incendios forestales, olas de calor, lluvias fuera de tem-
porada, sequias, aumento del nivel del mar y alteraciones en los ecosistemas. A medida que
el planeta se calienta, las consecuencias sociales, econémicas y ambientales se vuelven cada
vez mas graves y dificiles de manejar.

El incremento de la poblacién mundial, junto con las crecientes demandas de energia eléc-
trica y térmica, ha exacerbado las emisiones de dioxido de carbono (CO;) hacia la atmosfera,
como se ilustra en el grafico de la Figura [I.I} En el caso de Chile, los principales causantes
de las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI) son los sectores de energia, procesos
industriales y uso de productos (IPPU), agricultura y residuos, siendo la mayor parte de estas
emisiones de GEI originada en el sector energético [4].

El sector energético representéd el 75% de las emisiones totales de GEI en el ano 2020,
alcanzando un total de 79724 de kilotoneladas de CO, equivalente (kt CO, eq), lo que supone
un aumento del 139 % desde 1990 y una disminucién del 5 % desde 2018 [5], segtin se muestra
en la Figura [I.2] Cabe destacar que el sector energético incluye todos los consumos cuyo
uso principal implica el empleo de combustibles fosiles en el pais y sus emisiones fugitivas
asociadas. Por ende, no se limita tinicamente a la generacion de electricidad. No obstante,
la produccion de electricidad tiene la mayor participacion en las emisiones de GEI dentro de
este sector. En el ano 2020, sus emisiones totalizaron 29842 [kt CO4 eq] [6].



Emisiones de gases de efecto invernadero (GEl)

Giga tonelas de emisiones de GEI

Figura 1.1: Emisiones de gases de efecto invernadero a nivel mundial entre los anos 1950 y
2022. Fuente: Jones et al. (2024) [1].

Esto significa que el sector energético presenta las mayores oportunidades para cumplir con
los compromisos de Chile de alcanzar la neutralidad de carbono para el ano 2050, compromisos
que fueron suscritos en virtud del Acuerdo de Paris. Este tratado internacional sobre el cambio
climético es juridicamente vinculante y tiene como objetivo limitar el calentamiento global
a niveles muy inferiores a 2 [°C'|, preferiblemente a 1,5 [°C], en comparacién con los niveles
preindustriales. [7]

Emisiones de GEl totales (kt CO, eq) por
sector, serie 1990-2020

120000
100000
80000 —MmM8Mm————————————————————————————

60000

1. Energia 2. IPPU m3. Agricultura 4. Residuos

Figura 1.2: Emisiones totales de GEI por sector. Fuente: Equipo Técnico Coordinador del
MMA.

En 2018, el Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climatico (IPCC, por
sus siglas en inglés) publico un informe especial sobre los impactos del calentamiento global
a 1,5 [°C| [8]. Este informe resalta una serie de danos causados por el cambio climatico que
podrian evitarse si se establece un limite de calentamiento global de 1,5 [°C| en lugar de 2
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[°C| o mas. Por ejemplo, para el ano 2100, el aumento del nivel del mar a nivel global seria 10
[cm] menor con un calentamiento global de 1,5 [°C]. El informe también senala que limitar
el calentamiento global a 1,5 [°C| requeriria cambios “réapidos y significativos” en la tierra,
la energia, la industria, los edificios, el transporte y las ciudades.[9]

Para abordar esta problematica, es esencial reconsiderar la matriz energética y adoptar
fuentes de energia renovable, como la generacién solar. Sin embargo, la generacién solar re-
quiere grandes extensiones de terreno, y la creciente demanda de alimentos debido al aumento
de la poblaciéon compite por el uso de estas tierras. Esto da lugar a un conflicto en el uso del
suelo entre la generacion solar y la produccion de alimentos.

A medida que la humanidad enfrenta el desafio del cambio climético, es crucial encontrar
soluciones sostenibles que equilibren la necesidad de energia con la de alimentos sin com-
prometer atin mas la salud de nuestro planeta. De este modo, nace el concepto de sistema
agrivoltaico [10], proponiendo tanto el uso del terreno tanto para la produccion de energia
mediante tecnologia fotovoltaica, en combinaciéon armoénica y optimizada con la produccion
agricola y ganadera. Un ejemplo de estos sistemas se presenta en la figura [1.3| Esta solu-
cion no solo resuelve el conflicto de uso del suelo, sino que también tiene un impacto en el
microclima que se forma debajo de los paneles, modificando las condiciones climéticas en el
terreno. Otra ventaja es la reduccion de la evaporacion resultante de los rayos del sol, lo cual
disminuye la necesidad de riego. Cuando los paneles solares tienen una altura adecuada y una
distancia apropiada entre ellos, este sistema puede proteger los cultivos agricolas y reducir la
necesidad de agua [11].

Figura 1.3: Ejemplo de un sistema agrivoltaico: Jack’s Solar Garden (EE. UU.). Fuente:
Jack’s Solar Garden [2].

Para llevar a cabo la implementacion eficiente de sistemas agrivoltaicos, resulta esencial
realizar una detallada caracterizacion del territorio, donde la evaluacién del clima, la identi-
ficacion de los parametros estructurales del arreglo de paneles y el uso del suelo desempenan
un papel crucial. La comprension de las variables climéticas, junto con los parametros estruc-
turales, puede asegurar una produccion de energia sostenible. Ademas, evaluar la calidad del
suelo y su uso actual posibilita la integracion armoénica de la agricultura con la generacion
de energia solar.



Por otra parte, la utilizacion de herramientas analiticas robustas se presenta como un
recurso fundamental para detectar patrones recurrentes en éreas geograficas especificas. En
este contexto, la disponibilidad de un sistema de informacion geogréfica (SIG) para el analisis
detallado de datos geoespaciales y la caracterizaciéon previamente mencionada puede brin-
dar una perspectiva precisa sobre qué solucion agrivoltaica se esta implementando en estas
zonas. Para realizar esta evaluacion de manera eficaz, es esencial emplear una variedad de
técnicas de agrupacion de datos. Estas herramientas posibilitan la identificacién de agrupa-
ciones naturales o patrones subyacentes en los datos, lo que simplifica la segmentacion de
areas con atributos similares y permite identificar las ubicaciones més adecuadas para la
implementacion de sistemas agrivoltaicos.

1.2. Objetivos

Objetivo General

A continuacion se presenta el objetivo general que este trabajo busca lograr.

Desarrollar una herramienta destinada a caracterizar territorios con implementacion de
sistemas agrivoltaicos. A partir del analisis y estudio de los datos recopilados, se pretende
construir un modelo que permita caracterizar las soluciones agrivoltaicas para zonas especi-
ficas.

Objetivo Especifico

A su vez, los objetivos especificos del trabajo se listan a continuacion.

1. Elaborar un mapa georreferenciado de proyectos agrivoltaicos que incluya los datos mas
relevantes que caracterizan a estos sistemas.

2. Identificar y estudiar las caracteristicas més relevantes de los sistemas agrivoltaicos
seleccionados, en relacion a territorios especificos donde ya se encuentran proyectos
desarrollados.

3. Construcciéon de un modelo a partir de los datos recopilados que permita caracterizar
zonas especificas donde no se hayan desarrollado proyectos para la implementacion de
soluciones agrivoltaicas, en relacion a territorios especificos donde ya se encuentran
proyectos desarrollados.

4. Validacion de modelo a partir de casos de estudio.

1.3. Estructura del documento

La estructura del presente trabajo se organiza en los siguientes siete capitulos.

En el primer capitulo, Introduccién, se establece el contexto general de la investigacion,
resaltando la importancia de las soluciones agrivoltaicas en el marco de la sostenibilidad
energética y agricola. Se presentan también el objetivo general y los objetivos especificos del
trabajo.



El segundo capitulo, Antecedentes y estado del arte, ofrece una revision de la literatura
existente sobre sistemas agrivoltaicos, bases de datos y algoritmos de agrupamiento de datos.
Se presta especial atencion bases de datos SIG ya existentes para sistemas agrivoltaicos.

El tercer capitulo, Metodologia propuesta, describe en detalle los métodos y procedimien-
tos utilizados en el estudio. Se explican los criterios de seleccion de datos, las herramientas
tecnologicas empleadas y los enfoques de anélisis de datos. Este capitulo también justifica la
eleccion de la metodologia y su adecuacion para alcanzar los objetivos planteados.

El cuarto capitulo, Desarrollo de base agrivoltaica, documenta el proceso de creacion de la
base de datos que constituye el ntcleo de la herramienta SIG utilizada en la investigacion. Se
describen las fuentes de datos, la seleccion de caracteristicas més relevantes y la elaboracion
del modelo relacional de la base de datos.

El quinto capitulo, Anélisis exploratorio de datos, presenta un examen inicial de los datos
recolectados, utilizando técnicas de anélisis exploratorio para identificar patrones, tendencias
y posibles correlaciones dentro de la base de datos agrivoltaica.

En el sexto capitulo, Anélisis de identificacién de agrupamiento, se aborda el proceso de
identificacion de agrupamientos en los datos, empleando algoritmos de aprendizaje automa-
tico no supervisado. Se presentan los resultados obtenidos, junto con su interpretaciéon en el
contexto de la evaluacion de soluciones agrivoltaicas.

El dltimo capitulo, Conclusiones, sintetiza los hallazgos principales de la investigacion,
evaliia el cumplimiento de los objetivos propuestos y sugiere posibles lineas de investigacion
futura.

1.4. Alcances del trabajo
Los alcances de este trabajo son los siguientes:

e Las fuentes de informacion empleadas son en su mayoria secundarias, excepto en el caso
de los proyectos chilenos, para los cuales se consultan fuentes primarias.

e Los proyectos agrivoltaicos que no puedan ser georreferenciados con la informaciéon
proporcionada por las fuentes no son considerados en la construccion de la base de
datos ni en la elaboraciéon del SIG agrivoltaico.

e Los proyectos agrivoltaicos que estén fuera de servicio son considerados para la cons-
truccion de la base de datos y SIG agrivoltaico.



Capitulo 2

Antecedentes y estado del arte

2.1. Sistemas agrivoltaicos

Los sistemas agrivoltaicos (ver figura , también llamados AgroPV o AgriPV, se re-
fieren a la combinaciéon de una misma area de tierra para la agricultura y la generacion de
electricidad a través de paneles fotovoltaicos. El objetivo principal de estos sistemas es solu-
cionar el conflicto entre el sector eléctrico y el sector agropecuario, ya que en muchos casos
los lugares méas adecuados para las plantas de energia solar, coinciden con tierras agricolas
clasificadas en las clases de capacidad de uso de suelos I (suelos de alta calidad), II (suelos
con ligeras limitaciones) y III (suelos con limitaciones moderadas) [12]. Esto presenta un
grave problema, porque es muy probable que las tierras que respaldan una agricultura viable
y diversa tengan més valor como tierra para infraestructura energética. Esta competicion por
el uso del terreno podria ser particularmente seria en regiones densamente pobladas, areas
montanosas y pequenas islas habitadas [13].

Figura 2.1: Sistema agrivoltaico de 1 [MWp] en el estado de Guyarat, India. Fuente: NSEFI.

2.1.1. Beneficios

La integracion de la tecnologia fotovoltaica, cominmente abreviada como PV (siglas del
inglés “Photovoltaic”), con la agricultura presenta un beneficio clave: la capacidad de dismi-
nuir la demanda eléctrica de los agricultores sin comprometer el rendimiento de los cultivos.



Esto no solo implica una ventaja financiera sustancial al brindar a los agricultores dos fuen-
tes de ingresos, sino que también representa una oportunidad de inversion significativa en los
sectores de PV y agricultura. En primer lugar, los agricultores pueden generar su propia elec-
tricidad mediante sistemas de PV, cubriendo sus necesidades energéticas internas y, ademas,
comercializando el excedente de energia. En segundo lugar, contintian generando ingresos a
través de la produccion de cultivos. Esta sinergia no solo mejora la situacion financiera de
los agricultores, sino que también abre puertas a oportunidades de inversiéon, aprovechando
los parques fotovoltaicos ya existentes [11].

Una ventaja notable de los sistemas agrivoltaicos, como ya fue mencionado, es su potencial
para abordar el conflicto entre la tierra agricola y la producciéon de energia. Estos sistemas
transforman de manera efectiva la competencia por la tierra en una mezcla armoniosa de
agricultura y producciéon de energia solar. Esta relacion simbidtica es altamente ventajosa,
ya que combina la generacion de energia con una agricultura sostenible.

Esta doble utilizacion de la tierra no solo mantiene algunos de los servicios ecosistémicos
que provee el suelo y optimiza el aprovechamiento econémico del suelo, sino que también
puede generar efectos beneficiosos entre la producciéon agricola y el sistema agrivoltaico.
Dependiendo del diseno del sistema, la construccion puede asumir importantes funciones de
proteccion (por ejemplo, proteccion contra el granizo u otros eventos climaticos extremos), asi
como contribuir a la recogida de agua de lluvia con los dispositivos adecuados. Especialmente
en los anos mas céalidos y en las regiones secas, cabe esperar una menor evaporacion del agua
del suelo en la instalacion debido a la sombra [14].

La instalacion de paneles en un campo agricola puede generar sombra sobre los cultivos,
lo que afectara directamente las necesidades de luz de las plantas. La luz es esencial para
la fotosintesis y un crecimiento 6ptimo, y se distinguen tres aspectos: calidad, cantidad y
duracion, todos los cuales influyen significativamente en los cultivos. Cada tipo de cultivo
tiene un punto de saturacion luminica, donde la radiacién fotosintéticamente activa por
encima de ese punto no mejora la fotosintesis ni el crecimiento. Identificar este punto de
saturacion luminica para un cultivo especifico es crucial para comprender su tolerancia a la
sombra [T1].

Algunos estudios sugieren que las bayas y frutas pueden obtener beneficios iniciales de
hasta un 40 % de sombra. En contraste, los forrajes, las verduras de hojas y los tubérculos no
muestran una variacion evidente en su rendimiento para el mismo porcentaje de sombra. Por
otro lado, el maiz y los cultivos de leguminosas son altamente susceptibles a la sombra, lo que
lleva a la clasificacion de los cultivos en tres grupos: intolerantes a la sombra, tolerantes a la
sombra y amantes de la sombra [15]. Sin embargo, otros estudios sugieren que la pertenencia
de un cultivo a alguno de estos grupos puede variar y que no es aplicable de manera universal a
todas las ubicaciones alrededor del mundo. Por lo tanto, se requieren experimentos de campo
para verificar la pertenencia de los cultivos a los grupos [16].

2.2. Sistemas de informacién geografico (SIG)

Un Sistema de Informacion Geografica, abreviado como SIG, engloba un conjunto de
herramientas, tecnologias y procesos destinados a la recopilacion, almacenamiento, anélisis,



interpretacion y visualizacion de datos geoespaciales. Segun el libro Sistemas de informacion
geogrdfica [17], es fundamental que un SIG posibilite la ejecucion de las siguientes operaciones:

e Lectura, edicion, almacenamiento y, en términos generales, gestion de datos espaciales.

e Analisis de dichos datos. Esto puede incluir desde consultas sencillas a la elaboracion
de complejos modelos, y puede llevarse a cabo tanto sobre la componente espacial de
los datos (la localizacion de cada valor o elemento) como sobre la componente tematica
(el valor o el elemento en si).

e Generacion de resultados tales como mapas, informes, graficos, etc.

De manera similar, un Sistema de Informacion Geografica (SIG) puede concebirse como un
“mapa de orden superior”, entendiendo que representa una forma més poderosa y avanzada
de llevar a cabo todas las tareas que, antes de la aparicion de los SIG, se realizaban mediante
el uso de mapas y cartografia en el sentido clasico. En otras palabras, los SIG constituyen un
avance mas alla de la funcién tradicional de los mapas. Sin embargo, esta definicion resulta
demasiado simplista, ya que mapas y SIG no son conceptos equivalentes en el contexto actual
de estos ultimos [17].

Un mapa es simplemente una representacion de un conjunto de datos espaciales, y aunque
esta representacion es de gran importancia, en el ambito de un SIG, es solo un componente
mas dentro de una serie de elementos. Ademas, un SIG no solo incluye datos y representacion,
sino también las operaciones que pueden hacerse sobre el mapa, parte integral del sistema
conformado por el SIG.

Para una definicién mas precisa, se puede afirmar que un SIG es un sistema que inte-
gra tecnologia informaética, personas e informacion geografica, y cuya funcién principal es
capturar, analizar, almacenar, editar y representar datos georreferenciados [1§].

Los SIG, segun el libro Sistemas de informacion geogrdfica [17], se componen de elementos
bésicos, los cuales son:

e Datos: son indispensables para otorgar sentido al resto de los componentes de un SIG y
permitirles desempenar su funciéon en el sistema. La informacién geografica, que consti-
tuye la esencia misma de los SIG, tiene su base en los datos. Por lo tanto, comprender
a fondo los datos y su naturaleza es crucial para una adecuada comprension de los SIG.

e Anaélisis: las funcionalidades fundamentales de los SIG siempre incluyen, en mayor o
menor medida, una serie de procesos que posibilitan la obtenciéon de resultados y el
analisis de los datos espaciales. Estas formulaciones representan procesos que pueden
ser desde muy simples hasta enormemente complejos, aplicables en diversos campos o
de manera general. Su origen puede ser muy diverso y no necesariamente proviene del
ambito puro de la geografia, ya que van desde simples consultas o mediciones hasta la
creacion de modelos elaborados que utilizan datos de variables numerosas, generando
resultados complejos.

e Visualizacion: cualquier tipo de informaciéon puede representarse de manera grafica, lo
cual suele facilitar la interpretacion de dicha informaciéon o de una parte de ella. Muchas
caracteristicas de la informacién, como la presencia de patrones sistematicos, son méas
faciles de estudiar cuando se respaldan con algtin elemento visual, ya que este aporta



un nuevo enfoque.

e Tecnologfa: incluye tanto el hardware en el que se ejecutan las aplicaciones SIG como
las propias aplicaciones, es decir, el software SIG.

e Factor organizativo: el sistema SIG requiere una organizacién y una coordinacion ade-
cuada entre sus distintos elementos. El factor organizativo ha ganado progresivamente
importancia en el entorno de los SIG a medida que han evolucionado, generando siste-
mas mas complejos y un mayor nimero de interrelaciones entre los diversos componentes
que lo conforman.

En resumen, un SIG es una herramienta esencial para la gestiéon de informaciéon geografica,
indispensable para trabajar con cualquier tipo de datos georreferenciados en la actualidad.

2.3. Bases de datos

Una base de datos es un sistema compuesto por un conjunto de datos almacenados que
abordan diferentes tematicas y se organizan de diversas formas, pero que tienen algin tipo
de conexién o contexto comun que facilita su acceso directo y su interrelacion. Estos datos
estan guardados sobre un soporte fisico [19].

Segtn lo expuesto en el libro Bases de datos [20], “una base de datos es un conjunto de
datos almacenados entre los que existen relaciones logicas y ha sido disenada para satisfacer
los requerimientos de informacién de una empresa u organizacion”.

Una definicién més elaborada es proporcionada en el libro Diserio de base de datos [21],
donde el término bases de datos se entiende como “la representacion a nivel integrado de
una coleccion estructurada de datos que contiene fisicamente el disefio l6gico de un conjunto
de entidades, instancias de las diferentes entidades del sistema de informaciéon que se esta
modelando en una organizacion y las interrelaciones de las entidades; representacion que
necesita de una gestion de datos a fin de ser utilizada de manera compartida por todos los
usuarios de una organizaciéon en la resoluciéon de sus necesidades de informaciéon”.

El desarrollo de una base de datos es un proceso complicado que surge de la necesidad
de almacenar informaciéon del mundo real para facilitar un acceso rapido y eficiente. Un
disenno inadecuado de la base de datos puede dar lugar a problemas como redundancias,
inconsistencia de los datos e incoherencias.

Con estas definiciones en mente, en esta seccion se abordaran en detalle las definiciones y
conceptos basicos de las bases de datos, el modelado de datos, el diseno y creacion de bases de
datos, la gestion y mantenimiento de bases de datos. Esta comprension integral proporcionara
el fundamento necesario para explorar como las bases de datos pueden satisfacer de manera
efectiva las necesidades de informacion de las organizaciones.

2.3.1. Modelo entidad-relaciéon

Manejar datos es sencillo cuando son pocos, pero a medida que su volumen crece, se hace
necesario utilizar distintos modelos para facilitar su diseno y gestion.



Un modelo proporciona mecanismos de abstraccion para representar una parte del mundo
cuyos datos son de interés. Esta representacion, realizada en términos de un modelo especifico,
se denomina esquema, y el conjunto de datos que representa constituye la base de datos.

El modelo entidad-relacion es una representacion conceptual de los datos, propuesta por
Peter Chen en 1976. Presenta un elevado nivel de abstraccion y se basa en comprender la
realidad como un conjunto de entidades y las relaciones entre ellas [20)].

Una entidad es un objeto que existe y puede ser distinguido de otros, como por ejemplo
una persona, que se diferencia de cualquier otra persona.

Las entidades se pueden relacionar entre ellas, estas asociaciones son conocidas como
relaciones. Los conjuntos de relaciones pueden tener restricciones. La mas frecuente es la
cardinalidad de asignacion, que limita el nimero de entidades relacionadas con una entidad
de otro conjunto de entidades . Las posibles restricciones de cardinalidad segun el libro [19],
son:

e Uno a Uno (1:1): un registro de una entidad A se relaciona con solo un registro en una
entidad B.

e Uno a Varios (1:M): un registro en una entidad A se relaciona con varios registros en
una entidad B. Pero los registros de B se relacionan con uno solo en la entidad A.

e Varios a Uno (M:1): un registro en una entidad A se relacionan con solo un registro
en una entidad B. Pero la entidad en B se puede relacionar con varios registro de la
entidad A.

e Varios a Varios (M:M): una entidad en A se puede relacionar con una o con muchas
entidades en B y viceversa.

Una entidad puede contar con varias caracteristicas de las cuales algunas sean de interés
conservar, estas son conocidas como atributos. Segun el libro [19], se tiene tres tipos de
atributos:

e Atributos de una entidad.

e Atributos que sirven para identificar entidades, conocidos como claves. Estos son los
que poseen la propiedad identificatoria.

e Atributos de una relacion, conocidos como atributos descriptivos.

También hay restricciones de integridad. Se trata de condiciones de obligado cumplimiento
para los datos de las bases de datos. Hay de dos tipos: inherentes y explicitas.

Las restricciones inherentes son aquellas que no son determinadas por los usuarios, sino
que son definidas por el hecho de que la base de datos sea relacional. Segin el libro [19] estas
son:

e No puede haber dos entidades iguales.
e El orden de las entidades no importa.

e El orden de los atributos dentro de una entidad no importa.

El modelo relacional permite a los usuarios incorporar restricciones personales o explicitas
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a los datos. Las méas usadas son las siguientes:

Clave primaria: hace que los atributos marcados como clave primaria no puedan repetir
valores.

Unicidad: impide que los valores de los atributos marcados de esta forma puedan repe-
tirse.

Obligatoriedad: prohibe que el atributo marcado de esta forma no tenga ningin valor.

Integridad referencial: prohibe colocar valores en una clave externa que no estén refle-
jados en la tabla donde ese atributo sea clave primaria.

Regla de validacion: condicion que debe cumplir un dato concreto para que sea actua-
lizado.

2.3.2. Bases de datos relacionales

Es una representacion logica de los datos basada en la teoria de conjuntos y la logica de
predicados. Organiza los datos en tablas (relaciones), que constan de filas (tuplas) y columnas
(atributos). Edgar Frank Codd defini6 las bases del modelo de datos relacional a finales de
los anos 60. Con el tiempo, este modelo se fue adoptando cada vez mas, hasta convertirse en
el modelo de bases de datos mas popular.

Antes de adentrarse méas en las bases de datos relacionales, es necesario convertir el diseno
conceptual del modelo entidad-relacion al modelo relacional. Para eso, se deben seguir los
siguientes pasos descritos en el libro [19].

1.

En el caso de una entidad fuerte, es decir, una entidad cuya existencia es independiente
en la base de datos, el paso a tablas de entidades fuertes es:

e Nombre de la tabla = Nombre de la entidad
e Campos de la tabla = Atributos de la entidad
e Llave primaria = Identificadores primarios de la entidad

. Por otro lado, las entidades débiles no pueden ser identificadas de manera tnica solo

con sus propios atributos. Su existencia depende de una entidad fuerte. Paso a tablas
de entidades débiles:

e Nombre de la tabla = Nombre de la entidad

e Campos de la tabla = Atributos de la entidad + clave primaria de la entidad de
la que depende

e Llave primaria = Discriminante (identificador débil de la entidad débil) + identi-
ficador primario de la entidad de la que depende

. Paso a tablas de relaciones:

e Nombre de la tabla = Nombre de la relaciéon

e Campos de la tabla = Identificadores primarios de las entidades relacionadas +
posibles atributos descriptivos

e Llave primaria = llave compuesta, como minimo, de los identificadores principales
de las entidades relacionadas

e En el caso de que la cardinalidad de la relacion sea M:M, se debe crear una tabla
independiente. De lo contrario, se debe modificar levemente al menos una de las
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entidades relacionadas. Si la relacion es de cardinalidad 1:M o M:1, el identifica-
dor primario de la entidad “1” se incluye como clave foranea en la nueva tabla
correspondiente a la entidad “M”. Para las relaciones en las que ambas entidades
tienen una cardinalidad de “1”, la alternativa mas comun consiste en colocar como
llave forédnea el identificador primario de una de las entidades en la nueva tabla
correspondiente a la otra entidad (es indiferente qué identificador se escoja).

Las bases de datos relacionales estan construidas sobre tablas, también llamadas relacio-
nes. Las tablas se representan graficamente como una estructura rectangular formada por
filas y columnas. Cada columna, también llamada atributo, guarda una caracteristica o pro-
piedad determinada de la tabla, mientras que cada fila, también llamada tupla, contiene una
ocurrencia o ejemplar de la instancia representada en la tabla [19].

Las tablas deben cumplir con las siguientes propiedades:

Unicidad de nombre: cada tabla debe tener un nombre tnico.

Atributos con dominios atémicos: cada intersecciéon entre una fila y una columna debe
contener un solo valor.

Columnas con nombres distintos: cada columna debe tener un nombre distinto. También
es aconsejable que estos nombres no se repitan entre tablas.

Independencia del orden de las columnas: el orden de las columnas en una tabla no
importa.

Independencia del orden de las filas: el orden de las filas en una tabla no importa.

Unicidad de clave primaria: dos filas de una tabla no pueden tener el mismo valor de
clave primaria.

Unicidad de atributos: no puede haber dos filas con todos sus atributos iguales.

En el modelo relacional podemos distinguir los siguientes tipos de claves:

Llave candidata: corresponde al conjunto de atributos que pueden identificar las tuplas
de forma univoca y minima en una tabla. Una llave candidata no contiene atributos
redundantes y cada valor dentro de la llave candidata es tinico.

Llave primaria: es aquella llave candidata que es escogida por el desarrollador para
identificar de manera tnica las tuplas en una tabla. La llave primaria no puede contener
valores nulos y debe ser tinica para cada registro de la tabla.

Llave foranea: es un atributo o un conjunto de atributos en una tabla que se refiere a la
clave primaria de otra tabla. La llave foranea establece una relacion entre las dos tablas,
asegurando la integridad referencial, lo que significa que los valores de la llave foranea
deben corresponder a valores existentes en la clave primaria de la tabla relacionada.

Por tltimo, es necesario abordar el valor “Null”. Este constituye un valor especial que
representa la ausencia de datos en una columna. Cuando se desconoce algin valor de un
atributo para una fila determinada, se le asigna el valor “Null”.
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2.3.3. Normalizacion

La normalizacion en una base de datos es un proceso destinado a minimizar la redundancia,
el mantenimiento y los problemas de actualizacion de los datos en dicha base [19).

Este proceso se divide en niveles denominados formas normales, que van desde la primera
forma normal (1FN) hasta la quinta forma normal (5FN). En esta memoria solo se estudia
hasta la tercera forma normal (3FN), ya que las primeras tres formas son generalmente
suficientes para la mayoria de las bases de datos.

En primer lugar, es importante definir el concepto de dependencia funcional. Una depen-
dencia funcional ocurre cuando dos columnas, A y B, de una tabla R, estan relacionadas de
tal manera que B es funcionalmente dependiente de A. Esto significa que para cada valor de
A, existe un tinico valor de B asociado con él. Esta relaciéon se denota como A — B.

Por ejemplo, consideremos una tabla de empleados con las columnas I D gppicado, Nombre,
Departamento y Salario. Podemos tener una dependencia funcional entre IDpgppieado ¥
Nombre, lo que significa que para cada I Dgppieado €specifico, existe un tnico “Nombre” co-
rrespondiente. En este caso, la dependencia funcional se expresa como I D gppieado — Nombre.

Ademas, cuando un atributo B en una relaciéon R depende funcionalmente de otro atributo
A en la misma relacion R, sin depender funcionalmente de ningiin subconjunto de A, se dice
que la dependencia funcional es completa. Si esto no ocurre, entonces se dice que existe una
dependencia funcional transitiva. En este caso, dados los atributos o conjuntos de atributos

A, By C, C depende funcionalmente de manera transitiva de A si sucede que A — B y luego
B — C.

Una relacion se considera estar en la primera forma normal (1FN) si ninguno de sus
atributos tiene dominios que sean conjuntos. En otras palabras, para que una relaciéon esté
en 1FN, todos sus atributos deben contener un tnico valor, es decir, deben ser atémicos.

Una relacion se encuentra en la Segunda Forma Normal (2FN) si cumple con los requisitos
de la Primera Forma Normal (1FN) y, ademaés, cada atributo que no forma parte de la clave
primaria depende completamente de dicha clave primaria de manera funcional.

Una relacion se dice que esta en la Tercera Forma Normal (3FN) si cumple con los criterios
de la Segunda Forma Normal (2FN) y, ademas, no presenta dependencias funcionales tran-
sitivas entre la clave primaria y sus atributos que no pertenecen a ninguna clave alternativa.
En otras palabras, en 3FN no ocurre que un atributo dependa funcionalmente de otro u otros
atributos que no sean parte de la clave primaria.
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2.4. Algoritmos de agrupamiento de datos

El agrupamiento (en inglés “clustering”) es una técnica de anélisis de datos que consiste en
agrupar un conjunto de objetos de tal manera que los objetos en el mismo grupo (en inglés
“cluster”) sean mas similares entre si que a los objetos de otros grupos.

Hay varias técnicas de agrupamiento disponibles. En la figura [2.2] se muestra el ren-
dimiento de diferentes algoritmos proporcionados por la libreria “scikit-learn” para varias
distribuciones de datos. A continuacion, se analizaréan algunas de estas técnicas.
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Figura 2.2: Una comparacion de los algoritmos de agrupacion de la libreria de python “scikit-
learn”. Fuente: Clustering en sckit-learn [3].

2.4.1. Tipos de datos

Antes de analizar cualquier algoritmo de agrupacién, es importante distinguir entre los
tipos de datos existentes, ya que esto determina qué técnicas y métodos pueden ser utiliza-

dos para analizarlos. Los datos se pueden clasificar en tres tipos: numéricos, categoricos y
ordinales.

Los datos numéricos, también conocidos como cuantitativos, representan cantidades y
pueden ser medidos y expresados en ntumeros. Estos datos pueden ser continuos o discretos.
Por ejemplo, la altura de una persona o el niimero de hijos en una familia.

Los datos categoricos, también conocidos como cualitativos, describen caracteristicas o
cualidades que no tienen una cantidad inherente. Estos datos representan categorias sin un
orden especifico y no se pueden ordenar de manera que tenga sentido cuantitativo. Un ejemplo
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de datos categoricos es el color del cabello en un grupo de personas (rubio, castafnio, negro,
etc.).

Por tltimo, los datos ordinales describen caracteristicas o cualidades de manera similar a
los datos categodricos, pero tienen una secuencia logica. Aunque existe un orden, la distancia
entre las categorias no es necesariamente igual. Por ejemplo, un dato ordinal puede ser los
niveles de acuerdo en una encuesta, como: muy de acuerdo, de acuerdo, neutral, en desacuer-
do, muy en desacuerdo. El orden es claro, pero la diferencia entre cada nivel puede no ser
equidistante.

2.4.2. Meétricas de distancias

Al igual que con los tipos de datos, es necesario estudiar distintas métricas de distancia
que se utilizan para asignar los datos a los grupos. Esto se debe a que la distancia euclidiana,
la métrica mas utilizada por defecto en la mayoria de los algoritmos de agrupacion, pierde
su significado cuando se trata de atributos no numéricos.

Para los datos numéricos, es comun utilizar la distancia euclidiana, como se menciona
anteriormente. La distancia euclidiana entre los puntos P = (p1, p2, ..., Pn) ¥ @ = (q1, G2 -+, Gn)
esta definida por la expresion [2.1] [22].

(2.1)

En el caso de datos categoricos, no se utiliza una medida de distancia como tal, sino me-
didas de similitud entre dos muestras, como el indice de Jaccard o el coeficiente de Sorensen-
Dice.

Sin embargo, cuando se trata de un conjunto de datos mixtos, es decir, datos numéricos
y categoricos, Gower en 1971 propuso una forma de medir cuén diferentes son dos conjuntos
de datos.

Sean dos individuos, i y j con v caracteres, que pueden ser comparados en un caracter k. A
estos se les puede asignar un puntaje Sijx, que es cero cuando iy j se consideran diferentes,
y una fracciéon positiva cuando tienen algin grado de acuerdo o similitud. A veces, no es
posible hacer comparaciones porque falta informacién o, en el caso de variables dicotémicas,
un caracter no existe en ambos, i y j. La posibilidad de hacer comparaciones se puede
representar por una cantidad ¢;;; igual a 1 cuando el caracter k se puede comparar entre
iy j, v 0 en caso contrario. Cuando 65 , Sijr es desconocido pero convencionalmente se
establece en cero. La similitud entre i y j se define como el puntaje promedio ponderado de
las similitudes calculadas para todos sus caracteres [23]:

1 D e Oiji '
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Cuando todas las comparaciones son posibles (>"/_, dijx = v), v representa el nimero
total de caracteres. En caso contrario, v es el nimero de caracteres sobre los cuales se realiza
la comparacion.

Asi, la distancia de Gower (expresada en la ecuacion [2.2)), varia entre 0 y 1. Un valor de
1 significa que los dos individuos no difieren en ningin caracter, mientras que 0 significa que
difieren al maximo en todos sus caracteres.

2.4.3. K-means

El algoritmo K-means agrupa los datos tratando de separar muestras en n grupos de
varianza igual, minimizando un criterio conocido como la inercia o la suma de los cuadrados
dentro del grupo. Este algoritmo requiere que se indique el nimero de grupos. Este algoritmo
se adapta bien a grandes cantidades de muestras y se ha aplicado en una amplia variedad de
campos y areas de estudio [3].

K-means lo que hace es dividir un conjunto de N muestras X en K grupos disjuntos C,
donde cada uno de los grupos queda descrito por la media p; de las muestras del grupos.
Estas medias son conocidas como “centroides”. Cabe senalar que, en general, no son puntos
de X, aunque se encuentran en el mismo espacio.

El objetivo del algoritmo k-means es seleccionar centroides que minimicen la inercia, o la
suma de los cuadrados dentro del grupo, los cuales sen encuentran definidos en la ecuacion 2.3
En otras palabras, k-means encuentra centros de grupos que minimizan la suma de distancias
entre los datos y el centro de cada grupo [3].

{ PRppe— . 2
;ﬂg(\!% #51l°) (2.3)

La inercia puede reconocerse como una medida de cuan coherentes son internamente los
grupos, pero sufre de algunos inconvenientes:

e La inercia asume que los grupos son convexos e isotropicos, lo cual no siempre es el caso.
Por lo tanto k-means, no maneja de manera efectiva grupos alargados o variedades con
formas irregulares.

e La inercia no estd normalizada como métrica, se sabe que valores méas bajos son pre-
feribles, y cero es el 6ptimo. Sin embargo, en espacios de alta dimensionalidad, las
distancias euclidianas tienden a inflarse, un fenémeno conocido como la “maldicién de
la dimensionalidad”. Aplicar un algoritmo de reduccién de dimensionalidad antes de
utilizar KMeans puede mitigar este problema y mejorar la eficiencia computacional.

En términos basicos, el algoritmo K-means consta de tres pasos fundamentales. En el
primer paso, se seleccionan los centroides iniciales, siendo el método maéas basico elegir &
muestras del conjunto de datos X. Después de esta inicializacién, K-means se compone de
un ciclo que alterna entre los siguientes dos pasos. El primer paso asigna cada muestra a su
centroide mas cercano. Luego, en el segundo paso, se calculan nuevos centroides tomando el
valor medio de todas las muestras asignadas a cada centroide anterior. Se calcula la diferencia
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entre los centroides antiguos y los nuevos, y el algoritmo repite estos dos ultimos pasos hasta
que esta diferencia sea menor que un umbral predefinido. En otras palabras, se repite hasta
que los centroides no se muevan significativamente [3].

2.4.4. K-modes y K-prototypes

K-means es un algoritmo disenado para trabajar exclusivamente con datos numéricos,
utilizando medidas de distancia como la euclidiana para evaluar la similitud entre ellos.
Sin embargo, estas limitaciones pueden superarse mediante modificaciones especificas que
permiten adaptar el algoritmo para datos categoricos:

e Utilizar una medida de disimilitud de coincidencia simple para objetos categoricos.

e Fn lugar de calcular medias, se utilizan modas para representar los centroides de los
grupos.

e Emplear un método basado en frecuencias para encontrar las modas.

Estas adaptaciones dan origen al algoritmo conocido como K-modes. Sin embargo, cuan-
do se trabaja con conjuntos de datos mixtos que contienen tanto variables numéricas como
categoricas, se recomienda utilizar el algoritmo K-prototypes. Este método combina tanto
K-means como K-modes, el algoritmo ajusta simultdneamente centroides numéricos y modas
categoricas para minimizar la distancia entre los puntos de datos y sus centroides asignados,
permitiendo asi agrupar datos mixtos de manera efectiva [24]. Este enfoque tiene como ob-
jetivo minimizar una funciéon de costo combinada que evaliia tanto la distancia o diferencia
entre los datos [25].

2.4.5. Agrupamiento jerarquico

La agrupacion jerarquica es un método de agrupacion que busca construir una jerarquia
de grupos. Las estrategias para la agrupacion jerarquica generalmente se dividen en dos
categorias:

e Aglomerativo: Este es un enfoque “de abajo hacia arriba”. Se empieza con cada punto
como grupo individual, luego en cada paso se junta el par de grupos mas cercano hasta
que quede solo un grupo (o k grupos).

e Divisivo: Este es un enfoque “de arriba hacia abajo”. Se empieza con un grupo que
contenga todos los puntos, luego en cada paso se divide un grupo en dos hasta que todo
grupo contenga un solo punto (o haya k grupos).

Para determinar qué grupos fusionar (en el caso de métodos aglomerativos) o dénde dividir
un grupo (en el caso de métodos divisivos) en agrupamientos jerarquicos, se requiere una
medida de disimilitud entre conjuntos de observaciones. Esta medida se logra utilizando una
definicién de distancia d, como la euclidiana o la distancia Gower. Ademas, se emplea un
criterio de vinculacién que especifica como se calcula la disimilitud entre conjuntos, tomando
en cuenta las distancias entre pares de observaciones en esos conjuntos. La eleccion de la
métrica de distancia y del criterio de vinculacién puede tener un impacto significativo en el
resultado del agrupamiento. La métrica determina qué objetos son mas similares, mientras
que el criterio de vinculacion influye en la forma de los grupos resultantes [25].
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Sean A y B dos conjuntos de observaciones, los criterios de vinculacion més utilizados son
definidos como:

e Max - Enlace Completo: minimiza la distancia maxima entre las observaciones de pares
de grupos. Este enlace es poco susceptible a valores atipicos, tiende a quebrar grupos
grandes y tiende a formar grupos esféricos.

maz{(d(xz,y) :z € A,y € B} (2.4)

e Min - Enlace Simple: minimiza la distancia entre las observaciones més cercanas de
pares de grupos. Este enlace puede manejar formas no elipticas, tiende a romper grupos
y es sensible a valores atipicos y ruido.

min{(d(z,y) : x € A,y € B} (2.5)

e Promedio: minimiza el promedio de las distancias entre todas las observaciones de pares
de grupos. Este enlace es un compromiso entre los enlaces min y max, tiende a formar
grupos esféricos y es menos susceptible a valores atipicos y ruido.

7 18] 20 2 ) 20

z€A yeB

e Ward: minimiza la suma de las diferencias al cuadrado dentro de todos los grupos. Es
un enfoque de minimizacion de la varianza y en este sentido es similar a la funciéon
objetivo de k-means, pero abordada con un enfoque jerarquico aglomerativo.

Estos algoritmos ofrecen la ventaja de permitir la seleccién del nimero de grupos cortando
el dendrograma, pero también requieren un tiempo de ejecucion mayor [25].

2.4.6. Indices de evaluacion de la calidad de los grupos

Estos indices son ttiles para evaluar la coherencia y separacion de los grupos obtenidos
mediante algoritmos de agrupacion, ayudando a seleccionar el nimero 6éptimo de grupos o a
comparar diferentes resultados de agrupamiento.

Analisis de silueta

El analisis de silueta se emplea para evaluar la separacion entre los grupos obtenidos. El
grafico de silueta ilustra cuan cerca esté cada punto de un grupo respecto a los puntos de los
grupos vecinos, lo que ofrece una manera visual de evaluar parametros como el nimero de
grupos [26].

El coeficiente de silueta para cada elemento se calculan como:

s = % (2.7)

Donde:
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e a es el promedio de las distancias entre el elemento y todos los otros elementos del
grupo al cual el elemento analizado fue etiquetado.

e b es la distancia entre el elemento y el centro del grupo méas cercano.

Después de calcular los coeficientes individuales, el coeficiente de silueta se obtiene pro-
mediando todos estos valores.

Este analisis produce coeficientes de silueta, con un rango de [—1,1]. Los coeficientes
de silueta cercanos a +1 indican que la muestra estd claramente separada de los grupos
vecinos. Un valor de 0 sugiere que la muestra esta en o cerca del limite de decision entre dos
grupos vecinos, mientras que valores negativos indican que esas muestras podrian haber sido
asignadas incorrectamente al grupo [26].

Indice de Davies-Bouldin

Fue propuesto por David L. Davies y Donald W. Bouldin en 1979. Este indice busca medir
qué tan bien separados y compactos estan los grupos en una particion de datos. Cuantifica
la relacion entre la distancia media dentro de los grupos (dispersion) y la distancia media
entre los grupos. Se busca minimizar este indice, donde valores més bajos indican una mejor
separacion entre los grupos y una mayor compactacion dentro de los grupos, lo que sugiere
una mejor particién de grupos [27].

1 N
DB = — . 2.
N;Rl (2.8)

Donde N es el nimero de grupos y R; es el valor maximo de R;; con i # j, el cual se define
como:

(2.9)

Donde S; y S; son la dispersion de los grupos i y j respectivamente, y M;; es la distancia
entre los centroides.

2.5. Manejo de valores faltantes

Manejar los valores faltantes en un conjunto de datos es crucial para el éxito de un modelo
de aprendizaje automatico debido a que los datos incompletos pueden introducir sesgos.
Los valores faltantes pueden llevar a una interpretacion erréonea de la informacion y afectar
la capacidad del modelo para aprender patrones y relaciones relevantes. Si no se abordan
adecuadamente, estos datos incompletos pueden resultar en una disminucién de la precision
del modelo y en una mayor variabilidad en los resultados [28]. Los valores faltantes pueden
clasificarse en tres tipos principales:
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e Completamente al azar (MCAR): se caracterizan por la ausencia de un patrén que
pueda ser explicado por otras variables en el conjunto de datos. En este caso, la falta de
datos ocurre de manera aleatoria, y cualquier observacion tiene la misma probabilidad
de faltar sin que esto dependa de otras variables. En este caso, es util considerar que
cada observacion tiene una probabilidad de faltar y que las que no estan presentes se
han perdido de manera aleatoria. Una solucién comin para manejar este tipo de datos
es eliminar las filas o columnas que no contengan los datos o imputar valores.

e Alazar (MAR): se refiere a la situacion en la que la pérdida de datos esté relacionada con
alguna otra variable del conjunto de datos, pero no con la variable en si misma. Aunque
la falta de informacion esta influenciada por otras variables, sigue siendo aleatoria en
su naturaleza. En este caso, la falta de informaciéon no es completamente aleatoria.
La soluciéon més comin para manejar este tipo de datos faltantes es la imputacion de
valores, utilizando informacién de las variables relacionadas para estimar los valores
faltantes.

e No al azar (MNAR): se refiere a la situacion en la que los datos faltantes estan direc-
tamente relacionados con la propia variable en cuestion. Este es el peor tipo de datos
faltantes, ya que puede conducir a estadisticas descriptivas sesgadas y afectar grave-
mente la precision de las inferencias y predicciones. Para abordar este problema, es
recomendable intentar recuperar los datos faltantes de la fuente original del conjunto
de datos o cruzar la informacién con otros conjuntos de datos que puedan proporcionar
los datos necesarios.

La decision sobre qué soluciéon tomar también puede verse afectada por el porcentaje de
datos faltantes, la importancia de la columna y el impacto en el analisis o modelo.

2.6. Bases de datos SIG para sistemas agrivoltaicos

A continuacion, se llevd a cabo un andlisis de diversas herramientas SIG utilizadas en
proyectos agrivoltaicos a nivel global. También, se indicaran los datos presentados por estas
herramientas y se senalarédn los posibles aspectos de mejoras de estas.

2.6.1. inSPIRE Agrivoltaics Map

OpenEl es una péagina web que sirve como una base de datos especializada en energias
renovables y eficiencia energética. Gran parte de la informacion que se encuentra en OpenEl
es generada por la comunidad, lo que significa que es una colecciéon de contenido y datos pro-
porcionados por colaboradores que incluyen expertos y entusiastas. Los usuarios de OpenEI
pueden acceder, editar, anadir y descargar datos de forma gratuita. Actualmente, OpenEI
cuenta con méas de 230034 paginas que abarcan una amplia variedad de temas relacionados
con la energia, desde energia renovable y eficiencia energética hasta politicas y regulaciones,
asi como aprendizaje automético y anélisis de datos [29].

OpenEl es gestionada y desarrollada por el “National Renewable Energy Laboratory”
(NREL), un laboratorio estadounidense especializado en el desarrollo e investigacion de ener-
gias renovables, eficiencia energética, integracion de sistemas de energia y transporte soste-
nible. El NREL recibe financiamiento y respaldo del “U.S Department of Energy” (DOE).

20



Dentro de OpenEl, se encuentra un mapa dindmico, llamado “inSPIRE Agrivoltaics Map”,
que representa un censo de las distintas instalaciones ubicadas en todo Estados Unidos [30].
A continuacion, se describen los datos relevantes proporcionados por esta base de datos:

e Actividad agrivoltaica, se diferencia segiin si el sistema agrivoltaico sera utilizado como
héabitat para agentes polinizadores, para el pastoreo de ganado, el cultivo de vegetales
o como techo solar de un invernadero.

e Tamano del sistema, medido en megawatt.
e Tamano del sitio, medido en acres.

e Tipo de tecnologia fotovoltaica utilizada, por ejemplo, si los paneles son monofaciales
o bifaciales.

e Tipo de arreglo, si los paneles son fijo o cuentan con seguimiento en alguno de sus ejes.
e Tipo de plantaciéon o ganado.

e Servicio al ecosistema, por ejemplo, si el proyecto es amigable con los distintos agentes
polinizadores o si la vegetacion utilizada es nativa de la zona.

e Orientacion del panel, esto solo si es de arreglo fijo.

e Altura del panel con respecto del suelo.

Por otro lado, esta herramienta es exclusiva para proyectos ubicados en suelo norteameri-
cano, lo que significa que no incluye proyectos agrivoltaicos que se encuentren en Europa, Asia
o otras partes del mundo. Otra desventaja de esta herramienta se relaciona con su caracter
comunitario, lo que conlleva que muchos proyectos no estén completamente caracterizados,
ya que la informaciéon proviene de la comunidad. Por tltimo, es importante senalar que esta
herramienta no proporciona informaciéon meteorolégica sobre la ubicaciéon de los proyectos,
como la temperatura, la radiaciéon solar o el tipo de clima.

2.6.2. Mapa agrivoltaico de India

Este SIG fue desarrollado y es mantenido por la “National solar energy federation of India”
(NSEFT), un organismo defensor de las politicas solares en India y una organizacioén paraguas
que representa a empresas de energia solar a lo largo de toda la cadena de valor solar. La
NSEFTI colabora de manera complementaria con los gobiernos central y estatal para lograr
los objetivos nacionales de India de alcanzar 100 [GW| para 2022 y un objetivo de energias
renovables de 450 [GW] para 2030 [31].

En lo que respecta al &mbito agrivoltaico, la NSEFI ha producido varios informes abor-
dando la situacion legal, los desafios futuros y desarrollos de proyectos agrivoltaicos en India.
En este ultimo aspecto, destaca la creaciéon de un sistema SIG que presenta los proyectos
agrivoltaicos censados hasta la fecha.

El SIG realiza una distincién entre proyectos AgroPV completamente elevados y aquellos
que integran la agricultura como complemento de la planta de energia. Ademés, proporciona
una descripcion detallada para cada proyecto, que no se limita inicamente a texto, sino que
también puede incluir contenido multimedia como imégenes y videos [32]. Sin embargo, es
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importante senalar que la informacién en la descripciéon no siempre abarca todos los detalles
que podrian estar disponibles para otros proyectos. En muchos casos, estas descripciones
omiten informacién sobre la capacidad de la instalacién o el tipo de cultivo utilizado, sim-
plemente redirigiendo al usuario a un enlace externo al SIG. Este planteamiento presenta un
problema significativo, ya que muchos de estos enlaces estan rotos, lo que dificulta el acceso
a los datos.

Los enlaces que permanecen activos dirigen al usuario a un resumen de proyectos en
funcionamiento en India, proporcionando datos relevantes como la capacidad de las plantas
de energia, los cultivos usados, los principios operativos y aspectos tecnoecondémicos. Sin
embargo, la principal desventaja de esta herramienta radica en la falta de estandarizacion en
la visualizaciéon de datos para todos los proyectos, obligando al usuario a buscar informacion
fuera del SIG, como se mencion6 anteriormente. Otro aspecto desfavorable es que ni el SIG ni
los enlaces externos incorporan datos climatolégicos de la zona donde se ubican los proyectos.

2.6.3. Mapa de instalaciones agrivoltaicas en Alemania

Este mapa interactivo muestra las instalaciones agrivoltaicas en Alemania, creado por el
Fraunhofer ISE, un instituto de investigacion solar de origen aleman.

El mapa proporciona informaciéon detallada sobre cada instalacion, incluyendo el nombre
del proyecto, el tamano del sistema medido en [kWp], la superficie ocupada en hectéreas, el
tipo de cultivo utilizado y la categoria del proyecto. La categoria indica si el proyecto esté
clasificado como “entre hileras” (paneles con altura libre vertical menor a 2.1 metros) o “sobre
cultivo” (paneles con altura libre vertical superior a 2.1 metros). Ademas, la herramienta
permite completar una encuesta para anadir nuevos proyectos al mapa. No obstante, al igual
que otras herramientas similares, no incluye datos meteorologicos o climatolégicos de las
zonas donde se encuentran los proyectos registrados [33].
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Capitulo 3

Metodologia propuesta

3.1. Preambulo

En esta seccion, se detalla la propuesta metodologica que es utilizada en el desarrollo de
este trabajo, la cual se muestra en la figura [3.I] Ademaés, se especifica que herramienta y
bibliotecas fueron utilizadas para la implementacion.

1. Desarrollo de base de datos agrivoltaica

SIG Noticias y
I6ai Publicaci paginas de
Encuestas [l empresas web

agri
existentes cientificas

SIG agrivoltaico

Seleccion de caracteristicas mas relevantes

Base de datos agrivoltaica

2. Analisis de datos

; R " . Identificacién de « Analisis de
Analisteiunivarado Analisis multivariado valores faltantes correlaciones

« Caracterizacion de la
E e distribucion de las
reprocesamiento de variables numéricas
datos -
- Caracteristicas no
informadas en las

Set de datos normalizado, codificado y TS G S

completamente caracterizado

3. Agrupacion de datos

Eleccion de cantidad 6ptima
de clusteres

Validacién de los modelos Modelo de caracterizacion

Caracterizacion de los grupos

Figura 3.1: Diagrama de propuesta metodologica.
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La propuesta metodologica se divide en tres partes, cada una representada en color gris,
correspondiendo a los objetivos especificos definidos en la seccion [I.2] El primer recuadro
gris corresponde al proceso necesario para cumplir con el objetivo especifico nimero 1, el
segundo recuadro gris al objetivo especifico nimero 2, y el tercer recuadro gris abarca los
objetivos especificos 3 y 4. Los recuadros amarillos representan los datos iniciales del proyecto,
los recuadros celestes son los subprocesos obtenidos a medida que avanza el trabajo, y los
recuadros azules indican los resultados esperados de cada proceso. Es importante mencionar
que el modelo de caracterizacion forma parte del SIG agrivoltaico como una caracteristica,
lo que genera una retroalimentacion entre los recuadros azules.

A continuacion, se detalla cada paso necesario para la elaboracién de la memoria, segin
lo mencionado anteriormente.

3.2. Paso 1: Desarrollo de base de datos agrivoltaica

El primer paso consiste en buscar proyectos agrivoltaicos georeferenciados utilizando va-
rias fuentes, como sistemas de informacion geografica (SIG) especializados en agrivoltaica,
publicaciones cientificas, encuestas a proyectos existentes, noticias sobre iniciativas en curso
y sitios web de empresas dedicadas al sector. Durante esta biisqueda de informacion, puede
ser necesario complementar utilizando herramientas adicionales como Google Earth.

No toda la informacion obtenida es relevante, por lo que es necesario realizar una seleccién
de caracteristicas. Para esto se debe analizar la informacion de fichas de proyectos tanto
fotovoltaicos como agrivoltaicos.

Una vez seleccionadas estas caracteristicas més relevantes, toda la informacion debe ser
incorporada en una base de datos del tipo relacional. Para la gestion de esta base de datos
se utiliza MariaDB.

Con la base de datos ya desarrollada, el siguiente paso es crear una herramienta que
contenga un mapa con marcadores, los cuales muestran las caracteristicas relevantes de todos
los proyectos registrados. Esta herramienta es una pagina web, desarrollada completamente
en lenguaje HTML. Los mapas para la visualizacion de los datos son elaborados con Leaflet,
una biblioteca de JavaScript de codigo abierto utilizada para crear mapas interactivos.

3.3. Paso 2: Analisis de datos

Con el resultado del proceso anterior, se procede a realizar un anélisis exploratorio de los
datos con el fin de descubrir patrones, relaciones y tendencias, asi como identificar cualquier
anomalia o error presente. Para ello, primero se realiza un anélisis univariado, un anélisis
multivariado y una identificaciéon de valores faltantes. Sin embargo, antes es necesario utili-
zar la biblioteca SQLAlchemy para trabajar con la base de datos en Python, junto con la
biblioteca Pandas para manipular los datos de forma eficiente.

El analisis univariado se enfoca en examinar cada variable de forma individual. Para
realizar esto, se calculan medidas de tendencia central, como la media, mediana y moda,
que ayudan a resumir la ubicacion central de los datos. Ademas, se calculan medidas de
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dispersion para las variables numéricas, como la desviacion estdndar, varianza y rango, que
miden cuanto se desvian los datos de la tendencia central. También se utilizan graficos de
histogramas para observar la frecuencia de cada valor en una variable.

El analisis multivariado implica el estudio simultaneo de dos o mas variables en un conjunto
de datos para determinar las relaciones entre ellas. Para las variables numéricas, se utiliza el
analisis de correlaciones, una técnica que permite identificar patrones y relaciones entre las
distintas variables de un conjunto de datos. La correlaciéon se puede medir utilizando diferentes
métodos, como el coeficiente de correlacion de Pearson. Para las variables categoricas, se
emplean tablas de contingencia, las cuales permiten calcular el niimero de ocurrencias de una
variable para cada una de sus categorias en comparacion con los valores de otra variable.

La identificacion de valores faltantes es un subproceso que consiste en buscar y detectar la
cantidad y ubicacion de estos valores. El objetivo de este subproceso es determinar la mejor
manera de manejar los datos faltantes, evaluando si es mas adecuado eliminar las columnas
con datos faltantes o imputar los valores ausentes.

A partir de estos anélisis, se obtiene una caracterizacion de la distribucion de las variables,
se determina qué variables no aportan informaciéon relevante al modelo y se decide la mejor
manera de tratar los datos faltantes. Con esta informacion, se procede al preprocesamiento
de los datos con la biblioteca de scikit-learn, que incluye escalar las variables numéricas si
se asemejan a una distribuciéon normal, de lo contrario, se busca aproximar la distribucion
arbitraria a una gaussiana. Ademas, se codifican las variables categoricas y se imputan los
datos faltantes.

Una vez realizado el preprocesamiento, se obtiene un conjunto de datos completamente
caracterizados, el cual servird como entrada para el siguiente proceso: el agrupamiento de
datos.

3.4. Paso 3: Agrupaciéon de datos

Ahora, con los datos completamente listos para el agrupamiento de datos, es necesario
determinar la cantidad 6ptima de grupos a formar para los algoritmos de k-prototypes y
jerédrquico. Para esto, se utilizan indices de evaluaciéon como el puntaje de silueta y el indice
de Davies-Bouldin. Para trabajar con los algoritmos mencionados, se hace uso de las librerias
de Python kmodes y SciPy.

Una vez obtenidos el niimero 6ptimo de grupos para cada uno de los algoritmos, se procede
a realizar la agrupacion de los datos. Posteriormente, se validan y comparan los modelos
utilizando los indices mencionados, y se escoge el algoritmo que ofrezca un mejor desempeno
para la construccion del modelo.

Una vez obtenido el modelo, se analizan los grupos formados y se identifican las caracteris-
ticas que comparten estos grupos. Este resultado también forma parte del SIG agrivoltaico,
por lo que debe ser incluido como una caracteristica adicional.
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3.5. Herramientas y biblioteca utilizadas

A continuacion, se detallan las herramientas y bibliotecas mas relevantes utilizadas para
la realizacion de este trabajo.

3.5.1. Google Earth

Google Earth es un programa y servicio desarrollado por Google que permite visualizar
imagenes satelitales, mapas y datos geograficos de la Tierra en 3D. Esta herramienta facilita
la obtencién de informacion geogréfica, como la altitud sobre el nivel del mar de proyectos
especificos o el tipo de clima presente en una region. Sin embargo, la identificacion detallada
del tipo de clima en un territorio especifico no esta disponible de forma predeterminada
en Google Earth. Para obtener esta informacion, es necesario descargar archivos KML, un
formato basado en XML utilizado para representar datos geogréficos en aplicaciones de mapeo
como Google Earth, Google Maps y otras plataformas de informacién geogréafica.

En este caso, se ha seleccionado un mapa mundial de clasificacion climatica de Koppen-
Geiger de alta resolucion (5 minutos de arco) ﬂ que es representativo para el periodo de
1986-2010, que fue realizado a partir del trabajo realizado por Rubel et al. (2017) [34].
Este mapa proporciona una clasificacion detallada de los tipos climaticos en diferentes areas
geograficas, siendo fundamental para estudios climéticos, agricolas y analisis geoespaciales.
A continuacién, se muestra en la figura coémo se verfa el mapa mundial de clasificacion
climatica dentro de la aplicacion Google Earth.
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Figura 3.2: Mapa mundial de clasificacion climética de alta resolucion dentro de la aplicacion
Google Earth.

3.5.2. MariaDB

Para la gestion de la base de datos, se utiliz6 MariaDB, un sistema de gestiéon de bases
de datos relacional de codigo abierto derivado de MySQL. El uso de un gestor de bases de

ILink de descarga del archivo KML
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datos es fundamental para la creacion y administracion eficiente de una base de datos. Un
gestor de bases de datos proporciona una estructura organizada para almacenar y recuperar
datos, asegurando que la informacién esté correctamente indexada y sea facilmente accesible.
Esto mejora la eficiencia y rapidez de las consultas, lo que es esencial para aplicaciones que
requieren acceso rapido a grandes volumenes de datos. La eleccion de MariaDB sobre otros
gestores se debe a la experiencia previa con este sistema. Ademas, al ser un derivado de
MySQL, es relativamente facil migrar a otro gestor compatible con MySQL.

3.5.3. Bibliotecas de python

Entre las bibliotecas més relevantes utilizadas en este trabajo se destacan: SQLAlchemy;,
Pandas, scikit-learn, kmodes, gower y SciPy.

e SQLAIlchemy: es una biblioteca para trabajar con bases de datos en Python. Simpli-
fica la interaccion con las bases de datos relacionales al permitir a los desarrolladores
trabajar con objetos Python en lugar de escribir consultas SQL manuales.

e Pandas: es una biblioteca de analisis de datos en Python que proporciona estructuras
de datos flexibles y herramientas eficientes para la manipulaciéon y anélisis de datos
numéricos y de series temporales. Es ampliamente utilizada para tareas de limpieza,
transformacion y analisis de datos, facilitando el manejo de grandes conjuntos de datos.

e scikit-learn: es una biblioteca de aprendizaje automatico para Python que ofrece una
amplia gama de algoritmos de aprendizaje automético, herramientas para modelado
predictivo y analisis de datos. En este trabajo, se utilizaron especificamente sus herra-
mientas de preprocesamiento para escalar, transformar e imputar variables, asi como
para aplicar métricas en la evaluacion de la agrupacion de datos.

e kmodes: corresponde a la biblioteca utilizada para la implementacion de los algoritmos
de agrupamiento kmodes y kprotoypes.

e gower: es una biblioteca en Python para calcular la distancia de Gower, una métrica que
se utiliza para calcular la similitud entre observaciones en conjuntos de datos mixtos.
Es 1til en tareas de agrupamiento.

e SciPy: es una biblioteca de Python que ofrece rutinas y algoritmos eficientes para el
calculo cientifico y técnico. En este trabajo, se utiliza especificamente para implementar
el algoritmo de agrupamiento jerarquico.
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Capitulo 4

Desarrollo de base de datos agrivoltaica

En este capitulo se aborda la recopilacién de informacion sobre los proyectos agrivoltaicos,
incluyendo las fuentes de informacion consultadas. Ademas, se explica la construccion y
modelacién de la base de datos relacional, detallando los pasos seguidos para disenar la
estructura de la base de datos, la normalizacion de las tablas, y la implementacion de las
relaciones y dependencias funcionales entre los diferentes conjuntos de datos. También se
presenta el SIG desarrollado a partir de la base de datos.

4.1. Fuentes de informacion

El primer paso en la construcciéon de la base de datos consiste en buscar informacién sobre
proyectos agrivoltaicos. Para obtener esta informacion, se consultan los Sistemas de Informa-
cion Geografica (SIG) agrivoltaicos mencionados en la seccion [2.6] Ademas, se revisan sitios
de noticias relacionados con el ambito fotovoltaico y agrivoltaico, paginas web de empresas
dedicadas a la realizacion de proyectos agrivoltaicos, y articulos cientificos pertinentes. A tra-
vés de los SIG agrivoltaicos se obtiene informaciéon de proyectos en India, EE. UU., Canadé,
Puerto Rico y Alemania, mediante articulos cientificos se obtiene informacion de los Paises
Bajos, y a través de sitios web de noticias y empresas se recaba informacion de proyectos en
China, Espana, Israel, Suiza, Francia e Italia. En el caso de Chile, la informacién se obtiene
mediante un censo de los distintos proyectos. En el anexo [A] se puede encontrar un mapa de
los proyectos registrados en Chile, elaborado a partir de la informacién obtenida.

Hasta el momento, se han registrado 586 proyectos, la gran mayoria pertenecientes al SIG
de OpenEl, que es la base de datos mas extensa consultada hasta la fecha. Es importante
volver a mencionar que existen més iniciativas en otras partes del globo, pero como no es
posible georreferenciarlas, no se consideraron para la construccion de la base de datos.

4.2. Caracteristicas relevantes

Para la selecciéon de las caracteristicas relevantes, se estudia la estructura de las fichas
informativas de proyectos fotovoltaicos y agrivoltaicos, las cuales incluyen una serie de carac-
teristicas importantes de estos proyectos. Dado que los proyectos agrivoltaicos son esencial-
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mente proyectos fotovoltaicos con la adicion de cultivos en la superficie donde se encuentran
los paneles solares, se opta por considerar varias de las caracteristicas relevantes mostradas
en estas fichas. Ademas, se agregan caracteristicas especificas para describir los cultivos y el
clima. Las caracteristicas relevantes son:

e ID: corresponde a un ntmero tnico e identificador para cada proyecto.

e Nombre del proyecto.

e Dueno o propietario del proyecto.

e Empresa encarga del desarrollo del proyecto.

e Latitud en la que se encuentra el proyecto, medida en grados decimales.
e Longitud en la que se encuentra el proyecto, medida en grados decimales.
e Capacidad instalada, medida en megawatt [MW].

e Superficie: drea que ocupa el proyecto, medida en hectareas.

e Periodo de inicio: ano en el que se inicié la operacion del proyecto.

e Altura sobre el nivel del suelo en la que se encuentran los modulos fotovoltaicos, medido
en metros. En caso de tener seguimiento, se considera la distancia entre el suelo y el
eje.

e Altitud: metros sobre el nivel del mar en los que se encuentra el proyecto.
e Pais en el cual se encuentra el proyecto.
e Regién: subdivision administrativa en la que se encuentra el proyecto.

e Clima: tipo de clima de la zona del proyecto segun la clasificacion de Képpen-Geiger. La
clasificacion de Koppen-Geiger es un sistema de categorizacion climéatica desarrollado
por el climatologo aleman Wladimir Képpen. Este sistema clasifica los climas del mundo
en varias categorias basadas en la temperatura y la precipitacion, y esta disenado para
reflejar los patrones de vegetacion que son tipicos de cada clima.

e Tipo de cultivo: especifica el tipo de cultivo presente en el proyecto. Los tipos de
cultivo son: frutales, cereales, hortalizas, praderas, berries, leguminosas, vides o cultivos
industriales.

e Tipo de diseno: corresponde al tipo de disposicion de los paneles. Se distingue entre las
siguientes cuatro categorias:

1. Entre hilera: los cultivos estan entre las hileras de paneles solares.
2. Sobre cultivo: los paneles estan sobre una estructura encima de los cultivos.
3. Invernadero: los paneles forman parte del techo de un invernadero.
4. Vertical: los paneles estan ubicados verticalmente con respecto al suelo.
e Tipo de panel: se distingue entre monofacial, bifacial o semitransparente.

e Tipo de seguimiento: se distingue entre arreglo fijo, seguimiento de un eje o seguimiento
de dos ejes.

e Estado del proyecto: el proyecto se encuentra en operacion, en construccion (esta cate-
goria incluye proyectos aprobados o proyectados) o fuera de servicio.
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4.3. Modelo entidad-relacion de la base de datos

El primer paso para la construcciéon del modelo es definir las entidades, sus atributos y
coOmo se relacionan entre si. La idea es que este modelo abarque todas las caracteristicas
relevantes.

La primera y mas importante entidad es el “proyecto agrivoltaico” en si mismo. Un pro-
yecto agrivoltaico tiene los siguientes atributos: namero identificatorio (ID), nombre, dueno,
desarrollador, latitud, longitud, capacidad [MW]|, superficie [ha|, ano de inicio de operacion,
altitud respecto al nivel del mar y la altura entre los médulos fotovoltaicos y el suelo. Aun-
que se podria pensar que la altura respecto al suelo es un atributo de otra entidad llamada
“panel”, la realidad es que un tipo de panel puede estar a diferentes alturas. Esto complicaria
el modelo, por lo que es mejor considerar que la altura es una caracteristica propia de cada
proyecto agrivoltaico.

Otra entidad es la ya mencionada “panel”. Los paneles tienen como atributos un ID y
una clase o tipo. Entre sus tipos se distinguen tres: monofacial, bifacial y semitransparente.
Los paneles solo tienen una relacion, y es con la entidad “proyecto agrivoltaico”, dado que un
proyecto agrivoltaico incluye paneles fotovoltaicos para la generacion de energia. Esta relacion
puede definirse como M:M , ya que un proyecto agrivoltaico puede tener muchos tipos de
paneles y muchos tipos de paneles pueden estar presentes en un proyecto agrivoltaico.

De igual manera los proyectos agrivoltaicos tiene un “diseno”, entidad que hace referencia a
la disposicion de los paneles. Esta entidad tiene como atributos un ID y un tipo de disposicion,
pudiendo ser estas: entre hilera, sobre cultivo, invernadero o vertical. Esta relacion es M:M, lo
que significa que un proyecto puede tener muchos disenos (disposiciones) y que estos disenos
pueden estar en varios proyectos.

Ademas, los proyectos agrivoltaicos pueden tener o no un sistema de seguimiento en los
paneles, lo que introduce una relacion con la entidad “seguimiento”. Esta entidad tiene como
atributos un ID y el tipo de seguimiento, que puede ser fijo, de un eje, o de dos ejes. La
relacion es M:M, ya que un proyecto puede incluir varios tipos de seguimiento y un tipo de
seguimiento puede estar presente en varios proyectos.

Cada proyecto, al tener una ubicacidén geografica especifica, esta asociado a un tipo de
clima correspondiente a esa ubicacion. Por lo tanto, se introduce una nueva entidad llamada
“clima”. Esta entidad tiene como atributos un ID y una clase, donde las clases corresponden
a la clasificacion de Koppen-Geiger. Esta relacion es 1:M, ya que un proyecto tiene un tinico
clima asociado, pero un clima puede estar presente en varios proyectos.

En un proyecto agrivoltaico, no solo se genera energia, sino que también es importante
la produccion agricola. Por ello, se introduce la entidad “cultivo”. Esta entidad tiene como
atributos un ID y una categoria, que puede ser una de las siguientes: frutales, cereales,
hortalizas, praderas, berries, leguminosas, vides y cultivos industriales. Esta relacion es M:M,
ya que no hay restricciones sobre la cantidad de cultivos que puede haber en un proyecto
agrivoltaico, y un cultivo puede estar presente en varias ubicaciones al mismo tiempo.

También, se tiene la entidad “pais”’, que tiene como atributos un ID y un nombre. A su vez
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esta entidad se relaciona con otra entidad llamada “region”. La relacion entre estas entidades,
es que un pais contiene varias regiones, pero una regiéon solo pertenece a un pais, por lo que
la relacion es de 1:M.

Por otro lado, una “region” puede contener varios “proyectos agrivoltaicos”, estableciendo
asi una relacion entre estas entidades. La entidad “region” tiene como atributos un ID y
un nombre. Sin embargo, aunque una regiéon puede tener multiples proyectos, cada proyecto
solo puede pertenecer a una region. Por lo tanto, la relacion entre ‘“region” y “proyectos
agrivoltaicos” es de 1:M.

El estado de un proyecto es tinico para cada proyecto, por lo que se establece una relacion
1:M entre las entidades “estado” y “proyectos agrivoltaicos”. La entidad “estado” cuenta con
los atributos ID y tipo de estado.

Cabe mencionar que muchas de las relaciones M:M expuestas anteriormente, al observar
los datos, son més bien del tipo 1:M. Por ejemplo, los proyectos agrivoltaicos catastrados
tienden a tener un solo tipo de seguimiento. Sin embargo, esto no significa que en el futuro
no pueda aparecer algtn tipo de proyecto con mas de un tipo de seguimiento. La idea de este
modelado entidad-relacion y su posterior modelo relacional no es solo almacenar datos de la
manera més Optima posible, sino también garantizar que sea facil de mantener a lo largo del
tiempo.

Como resultado se obtiene el siguiente diagrama de modelo entidad-relacion (figura [4.1)).
Este muestra las entidades, atributos y las relaciones descritas anteriormente.
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Figura 4.1: Diagrama entidad-relaciéon para el caso de estudio.
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4.4. Modelo relacional de la base de datos

El modelo entidad-relacién debe ser transformado en un modelo relacional, el cual se
desarroll6 en DataGrip, un entorno de desarrollo integrado (IDE) para bases de datos creado
por JetBrains. Este IDE es compatible con el gestor de bases de datos MariaDB.

Para llevar a cabo este proceso, se deben seguir los pasos explicados en la seccion [2.3.2]
para pasar de un modelo entidad-relaciéon a un modelo relacional. En primer lugar, se deben
convertir las entidades fuertes en tablas. En este caso de estudio, las entidades fuertes son:
“panel”; “diseno”, “seguimiento”, “clima”, “cultivo”, “pais” y “estado”. El nombre de estas tablas
es el mismo que el de las entidades, y los campos o columnas de la tabla seran los atributos
de las entidades. La clave primaria de cada tabla es el nimero identificatorio (ID) de cada

entidad.

Entonces, por ejemplo, en el caso de la entidad “pais”, se tiene una tabla con el nombre
“Pais”, donde sus atributos seran “id _pais”, que actuara como la clave primaria, y “Nombre”.
Es importante mencionar que al trabajar con sistemas de gestion de bases de datos, se
recomienda evitar el uso de caracteres especiales, aunque en la actualidad la gran mayoria
de los sistemas de gestion pueden manejar correctamente estos caracteres. Por lo tanto, la
palabra “pais” se escribira sin tilde en el nombre de la tabla.

En el caso de las entidades débiles, como la entidad “region” y “proyectos agrivoltaicos”, el
nombre de las tablas sera el mismo que el de las entidades. Los campos de la tabla incluiran
los atributos de la entidad junto con la clave primaria de la entidad a la que depende, por

ejemplo en el caso de “region” es la llave primaria de la entidad “pais”. La clave primaria de
la tabla es el ID de la entidad.

Para las relaciones 1:M solo basta agregar una nueva columna que incluya el identificador
primario de la entidad “M” como llave foranea. Por ejemplo, “ Proyectos” a demas de contar
en las columnas con los atributos de la entidad a la que corresponde esta tabla, se van agregar
columnas con llaves primarias de las tablas “Clima”, “ Region” y “ Estado’.

Las relaciones M:M deben contar con sus propias tablas. El nombre de las tablas va
ser el nombre de las tablas que se relacionan, mientras que las columnas contendran los
identificadores primarios de las entidades relacionadas. Para la clave primaria de la tabla,
es preferible crear un nuevo ntmero identificatorio que permita identificar cada una de las
relaciones de manera tnica.

Aun asi, esto no es todo para crear la base de datos relacional en un sistema de gestion
de base de datos, también es necesario especificar el tipo de dato que se va a almacenar
en cada una de las columnas. Todos los ID seran definidos como “int” , es decir, un tipo
de dato entero de longitud fija que puede almacenar valores numéricos enteros. Las colum-
nas de las tablas ‘Pais”, “Region”, “Clima”, “Panel”, “Cultivo”, “Seguimiento”, “Diseno”
y “Estado” que no sean ID seréan del tipo “tinytext”, utilizado para almacenar cadenas de
texto cortas de hasta 255 caracteres. Las columnas “ Nombre”, “ Dueno”, “ Desarrollador” de
la tabla “Proyectos” también serédn de tipo “tinytext” , mientras que “Latitud”, “Longitud”,
“Capacidad”; “Super ficie”, “ Altura” y “Altitud” seran del tipo “float”, un tipo de dato uti-
lizado para representar numeros de punto flotante, es decir, nimeros que pueden tener una
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parte decimal variable. Por ultimo, la columna ‘Periodo de inicio” sera del tipo “int”.

La figura muestra el modelo relacional modelado a partir del modelo entidad-relacion
de la figura[d.1] Ademas, se decidi6 agregar una columna extra a las tablas “Clima”, “ Diseno”,
“FEstado” que no se contemplaba inicialmente en el modelo entidad-relacion. Esta columna
adicional se denomina “descripcion” y es del tipo “tinytext” , sirviendo como un texto expli-
cativo para cada una de las categorias almacenadas en las respectivas tablas.

También cabe destacar que, a pesar de que los cultivos tienen una relacion M:M con los
proyectos, la forma en que se construyo6 la base de datos puede generar problemas al trabajar
con Pandas, ya que los proyectos con dos tipos de cultivos apareceran duplicados. La solucion
elegida para afrontar este desafio fue tener dos columnas: una para el cultivo principal y otra
para el cultivo secundario.
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Figura 4.2: Modelo de la base de datos relacional (imagen realizada en DataGrip).

4.5. SIG agrivoltaico

Con la base de datos ya construida, se puede proceder con la elaboracion del sistema de
informacion geografica (SIG) de proyectos agrivoltaicos. La idea tras el SIG es la visualizacion
de la informacion de una manera que el usuario pueda interpretarla facilmente e interactuar
con ella. Es importante destacar que la herramienta fue completamente elaborada en lenguaje
HTML, un lenguaje estandar utilizado para crear y disenar paginas web estéticas.

La herramienta cuenta con un mapa interactivo que muestra el catastro de instalaciones
agrivoltaicas alrededor del mundo y sus caracteristicas mas relevantes. El usuario puede agru-
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par los proyectos segiin alguna de las siguientes caracteristicas: capacidad, superficie, altura,
altitud, clima, tipo de cultivo, tipo de panel, tipo de seguimiento y tipo de diseno. También
se incluye la caracteristica de “agrupacion”, que es el resultado del modelo de agrupamiento
(ver seccion . Cada caracteristica tiene su propio mapa con marcadores que indican la
ubicacion de los proyectos, acompanados de una leyenda. Estos marcadores incluyen una
pequena ficha con la informacién del proyecto y estan asociados a un color que representa la
categoria a la que pertenece segun la caracteristica que se esté observando, como se ilustra
en la figura [4.3

PFV AYLA SOLAR

Duefio: PFV AYLA SOLAR SpA
Desarrollador: oEnergy
Capacidad [MW]: 9.0
Superficie [hal: 24.3

Altura [m s.n.3]: nan

Altitud [m s.n.m]: 459

Tipo de clima: Csb

Cultivo: Frutales

Tipo de panel: Bifacial
Seguimiento: Seguimiento de un solo eje
Disefio: Entre hilera

Estado: En operacion

8

Q Capacidad instalada
M No informado
M 0 0.1]Mw]
Q (0.1, 1] [MW]
M (1, 101 v
W vias de 10 [(MW]

n = Lesfiet | @ OpenStrestiap contributors @ CARTO.

| 4

Figura 4.3: Marcador y ficha informativa de un proyecto agrivoltaico en el SIG desarrollado.

La herramienta utiliza un ment desplegable para seleccionar caracteristicas en el mapa
y permite acceder a todos los datos almacenados en una hoja de calculo de Google, segiin
lo requiera el usuario. También incluye un botén que redirige al usuario a un Google Forms
para contribuir con informacién al mapa. Posteriormente, la informaciéon proporcionada en
el Google Forms debe ser verificada y, si es apropiada, se agregara al mapa. En la figura |4.4
se muestra parte del SIG con todos los elementos mencionados anteriormente.

—le I
““3%"&“” centrd’} Mapa Georreferenciado de Proyectos Agrivoltaicos

Sobre la Herramienta

Este mapa muestra un catastro de instalaciones agrivoltaicas alrededor del mundo y sus caracteristicas mas relevantes. Ademas, la herramienta permite seleccionar
como se agrupan los proyectos seglin una caracteristica especifica.

Si deseas acceder al detalle de cada uno de los proyectos, visita el siguiente enlace: Base de Datos

Si conoces un proyecto agrivoltaico que deberia estar en el mapa, por favor haz clic en el botén "Contribuir al Mapa Agrivoltaico” a continuacién. Si alguna informacion es
incorrecta, contactanos mediante el correo indicado en "Contactos” al final de la pagina

Contribuir al Mapa Agrivoltaico Seleccione la caracteristica que desea ver en el mapa:

Figura 4.4: Parte de la pagina web con los elementos previamente mencionados.

En caso de que alguna informacion esté desactualizada o incorrecta, el usuario puede
comunicarse a través de las vias especificas al final pagina web para informar del error.
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Capitulo 5

Analisis exploratorio de datos

En este capitulo se abordan los resultados del analisis exploratorio del conjunto de datos
construido en el capitulo anterior. Durante esta fase, se exploran y visualizan los datos para
comprender su estructura, identificar patrones, tendencias y posibles relaciones entre varia-
bles. El codigo utilizado para el analisis exploratorio de los datos puede ser encontrado en el

anexo

Durante la realizacion de un analisis exploratorio de datos, es comin emplear técnicas
como la estadistica descriptiva, graficos y visualizaciones, asi como medidas de resumen para
examinar la distribucién y la variabilidad de los datos. Este enfoque ayuda a identificar valores
atipicos, datos faltantes u otros problemas que puedan afectar la calidad de los resultados
analiticos.

Una vez completado el anélisis exploratorio de datos, se obtienen valiosas percepciones
que pueden guiar el desarrollo de modelos analiticos méas avanzados o estrategias de toma de
decisiones. Estas percepciones pueden revelar relaciones entre variables, patrones ocultos en
los datos o incluso nuevas preguntas de investigacion.

5.1. Analisis univariado

El anélisis univariado consiste en analizar cada variable de forma individual, utilizando
diversas técnicas estadisticas y graficas para explorar las caracteristicas de una variable.

Cabe destacar que no todas las categorias del conjunto de datos construido seran analiza-
das, solo se examinaran aquellas que se utilizaran para el agrupamiento de los datos. El resto
de las categorias servirdn como caracteristicas informativas para la realizacion del SIG. Las
categorias a analizar son: capacidad, superficie, altura, altitud, clima, cultivo, diseno, panel
y seguimiento. Entre ellas, capacidad, superficie, altura y altitud son variables numéricas,
mientras que clima, cultivo, diseno, panel y seguimiento son variables categoricas.
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5.1.1. Medidas resumen de las variables numéricas

El primer paso antes de cualquier estudio estadistico es acceder a la base de datos mediante
SQLAlIchemy y almacenar en un DataFrame de Pandas la consulta que retorne todas las
categorias a analizar. Un DataFrame es una estructura de datos bidimensional se utiliza para
almacenar y manipular datos tabulares.

En la tabla se presenta un resumen estadistico de las columnas numéricas del Data-
Frame. La tabla muestra las principales estadisticas de los datos, incluyendo el conteo, la
media, la desviacion estandar, los valores minimos y méximos, asi como los percentiles.

Capacidad [MW] | Superficie [ha] | Altura [m] | Altitud [m s. n. m.]

Conteo 578,000000 566,000000 121,000000 | 586,000000

Media 15,711068 49,494709 1,766612 319,494881
Desviacion | 5 139941 175235307 | 1,416412 | 290,615523
estandar

Valor minimo | 0,004800 0,002600 0,300000 -35,000000

25 % 1,400000 2,985000 0,710000 193,250000

50 % 2,2500000 4,670000 0,910000 289,000000

75 % 6,377500 12,172500 3,000000 343,750000

Valor maximo | 550,000000 1902,060000 5,000000 1853,000000

Tabla 5.1: Resumen estadistico de las columnas numéricas del DataFrame.

A partir de este primer acercamiento, se pueden observar varias aspectos relevantes. En
primer lugar, es necesario lidiar con los datos faltantes, ya que los algoritmos de agrupamiento
no aceptan valores en blanco (nulos). Ademaés, se puede observar que los valores méximos de
las categorias capacidad, superficie y altitud se alejan significativamente del percentil 75 %,
lo que sugiere la posible presencia de datos anémalos o fuera de norma (en inglés “outliers”).
La importancia de detectar y manejar correctamente los datos anémalos radica en que puede
mejorar el rendimiento y la precision del modelo.

5.1.2. Histograma variables numéricas

Con el propoésito de identificar la distribucion de los datos, se elabora un histograma.
Este paso resulta fundamental, dado que determinar si las variables numéricas siguen una
distribucién normal proporciona una valiosa informacion. Los algoritmos de agrupamiento
tienden a desempenarse mejor cuando las variables exhiben esta distribuciéon. Sin embargo,
en los casos en los que las variables no se ajustan a una distribuciéon normal, se hace nece-
sario aplicar transformaciones con el fin de aproximarlas lo més posible a dicha distribucion.
A continuacion, en la figura se presenta el histograma de las variables numéricas del
DataFrame.
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Analisis Univariado de las Variables Numéricas

Capacidad [MW] Superficie [ha]

Altura [m] Altitud [m s. n. m.]

Figura 5.1: Histograma de las variables numéricas.

Cabe mencionar que los histogramas se encuentran normalizados, de manera que la suma
de todas las barras sea igual a 1, lo que convierte al histograma en una representaciéon de la
funcién de densidad de probabilidad de la distribucion de los datos.

A partir de los histogramas, se puede observar que gran parte de los datos se encuentran
concentrados hacia el extremo izquierdo de la grafica y que hay presencia de datos que
se alejan considerablemente de la media. Este fenémeno era anticipado en los resultados

mostrados en la tabla 5.1l

En relacién con la potencia instalada de las instalaciones agrivoltaicas, se observa que la
mayoria, aproximadamente el 70 %, tiene una capacidad inferior a 5 [MW]|. Ademas, estas
instalaciones suelen no ocupar extensiones de terreno mayores a 25 hectareas, ya que el 85 %
de los proyectos se encuentra por debajo de ese umbral. De igual forma, alrededor de la
mitad de los proyectos que informaron la altura del panel respecto al suelo, presenta una
altura inferior a 1,25 metros. Por ultimo, la gran mayoria de los proyectos se encuentra a
altitudes inferiores a 500 [m s. n. m.].

De igual forma para caracterizar las distribuciones, resultan tutiles medidas como el skew-
ness y la curtosis. El skewness, también conocido como asimetria, proporciona una indicaciéon
de la falta de simetria en la forma de la distribucion. En esencia, nos revela si la distribucion
estd desplazada hacia la derecha o hacia la izquierda con respecto a su valor central. Un
skewness de cero implica que la mitad de los datos estan por encima del valor central y la
otra mitad por debajo, lo que denota una distribucién equilibrada. Si el skewness es positivo,
la distribuciéon muestra una inclinaciéon hacia la izquierda, mientras que un skewness negativo
indica una inclinacion hacia la derecha [35].

Por otro lado, la curtosis indica el grado de concentraciéon de los datos en torno a la media.
Una distribuciéon con una alta curtosis presenta una concentracion mayor de datos alrededor
de la media y una cola més pronunciada, lo que sugiere la presencia de valores extremos

37



en la distribuciéon. Por el contrario, una baja curtosis refleja una concentraciéon menor de
datos alrededor de la media y una cola menos pronunciada, indicando una menor presencia
de valores extremos en la distribucion [35].

A continuacioén, en la tabla[5.2]se presenta el skewness y curtosis de las variables numéricas.

Variables | Skewness | Curtosis
Capacidad | 5.45 37.41
Superficie | 6.14 48.07
Altura 0.98 -0.25
Altitud 3.06 10.85

Tabla 5.2: Skewness y curtosis de las variables numéricas del DataFrame.

En la préctica, se suelen utilizar valores bajos de skewness y curtosis para indicar que una
distribucion se asemeja a una distribucién normal. Sin embargo, en este caso, no se cumple
esta condicion, por lo que sera necesario aplicar transformaciones paramétricas que buscan
aproximar una distribucion arbitraria a una distribucion normal.

5.1.3. Histograma variables categoricas

Los histogramas son una herramienta poderosa para visualizar la distribuciéon de datos,
especialmente en el caso de variables numéricas. Sin embargo, también resultan tutiles para
identificar la frecuencia de distintas categorias en un conjunto de datos y detectar posibles
desequilibrios en la distribucién de estas categorias.

Vale la pena senalar que los graficos que se muestran a continuacion representan la frecuen-
cia de aparicion de las distintas categorias, a diferencia de los histogramas de las variables
numeéricas que estaban normalizados.

Seguidamente, en la figura [5.2] se presenta el histograma de la variables categoricas clima,
panel, seguimiento y diseno.

Analisis Univariado de las Variables Categoricas

Clima

200

100

< Aw BShBWh Am Cwa Csa Dfa Dfb Cfa BSk Cfb Csb Af Dsc BWk Monofacial Semi-transparente Bifadal

Seguimiento Diseno

0 Sobre cultivo Entre hilera Invernadero

Figura 5.2: Histograma de las variables categéricas clima, panel, seguimiento y diseno.
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A partir de estos histogramas, es posible notar que la mayoria de los proyectos agrivol-
taicos analizados presentan climas del tipo Dfa, Dfb y Cfa principalmente. Estos climas se
caracterizan por ser continentales (Dfa y Dfb) y templados (Cfa), sin estacion seca y con
veranos célidos y templados. Ademaés, se puede notar que, las dos categorias mas usada con
respecto al seguimiento son: arreglo fijo y seguimiento en un solo eje.

Aunque en el disenio de las plantas agrivoltaicas se prefiere la disposicion sobre los cultivos
y el uso de paneles monofaciales, la mayoria de los proyectos no incluyen informaciéon sobre
el diseno ni el tipo de panel. Esto se refleja en que la suma de la frecuencia de las categorias
es considerablemente menor que el total de proyectos censados en ambos casos.

Por dltimo, en la figura se muestra el histograma de la variable categoérica cultivo.
Se observa que el principal cultivo utilizado en las plantas agrivoltaicas son las praderas
destinadas a la alimentacion del ganado, seguido por el cultivo de hortalizas.

Analisis Univariado del Cultivo

Cereales Hortalizas Frutales Praderas Vides Cultives industriales Leguminosas

Figura 5.3: Histograma de las variable categorica cultivo.

5.2. Analisis multivariado

El analisis multivariado consiste en analizar miltiples variables simultaneamente, utilizan-
do diversas técnicas estadisticas para entender las relaciones y patrones entre ellas. Este tipo
de analisis permite explorar como las variables interacttian entre si.

5.2.1. Correlacidén entre variables

El analisis de correlaciones es una técnica que permite identificar patrones y relaciones
entre las distintas variables numéricas de un conjunto de datos. La correlacion se puede medir
utilizando diferentes métodos, uno de ellos es el coeficiente de correlaciéon de Pearson, el cual
es un indice que se utiliza para medir el grado de relacion entre dos variables, siempre y
cuando ambas sean cuantitativas y continuas. El valor del indice de correlacién varia en el
intervalo [—1, 1], donde:

e Un valor cercano a 1 indica una fuerte correlacion positiva, lo que significa que a medida
que una variable aumenta, la otra también tiende a aumentar.

e Un valor cercano a -1 indica una fuerte correlacion negativa, lo que significa que a
medida que una variable aumenta, la otra tiende a disminuir.
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e Un valor de cercano a 0 sugiere que no existe una correlacion lineal entre las variables.

En la figura [5.4] se presenta un mapa de calor de la correlacion entre las variables numé-
ricas: capacidad, superficie, altura y altitud.

Correlacion entre Variables

Capacidad [MW]|

Superficie [ha]

Altura [m]

Altitud [m s. n. m.]

Capacidad [MW] Superficie [ha] Altura [m] Altitud [m s. n. m.]

Figura 5.4: Correlacion entre pares de variables numéricas.

En la tabla se presenta el valor exacto del coeficiente de correlaciéon de Pearson para
las variables numeéricas.

Variables | Capacidad | Superficie | Altura Altitud
Capacidad | 1 0,8966462 | -0,1684083 | 0,02510324
Superficie | 0,8966462 | 1 -0,1558334 | 0,01552788
Altura -0,1684083 | -0,1558334 | 1 -0,1598411
Altitud 0,02510324 | 0,01552788 | -0,1598411 | 1

Tabla 5.3: Coeficiente de Pearson para las variables numeéricas.

A partir de los resultados mostrados en la figura [5.4] es posible observar que las variables
Capacidad y Superficie comparten el color amarillo, lo cual indica una correlaciéon cercana a 1.
En la tabla[5.3] se corrobora al observar que el valor de la correlacion es de aproximadamente
0,90. Esto sugiere una fuerte correlacion entre Capacidad y Superficie, por lo que una de
estas variables podria ser desechada para la construccién del modelo. No descartar una de
las variables introduciria ruido en el modelo.
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Sin embargo, una alta correlacion no implica causalidad, por lo que es importante entender
bien como interacttian estas variables entre si antes de eliminar alguna.

Dado que un aumento en la capacidad requiere la instalaciéon de més paneles, lo que
a su vez implica un mayor uso de superficie, es logico que estas variables estén altamente
relacionadas.

Por otro lado, el resto de los valores de correlacion entre las variables es bajo, por lo tanto,
no aportan ruido al modelo y no es necesario descartarlas.

5.2.2. Tablas de contingencia

Para el anélisis de valores categoricos (categorico vs categorico) existen herramientas es-
pecializadas. Una de ellas es el uso de tablas de contingencia, también conocidas como tablas
de dos entradas. Estas permiten calcular el nimero de ocurrencias de una variable para cada
una de sus categorias en comparaciéon con los valores de otra variable. Sin embargo, estos
resultados deben tomarse con cautela, ya que no toda la base de datos se encuentra comple-
tamente caracterizada. De hecho, la mayor cantidad de datos faltantes se encuentra en las
variables categoricas (ver seccion , lo que podria dificultar la interpretacion de los datos.
En el anexo [B] se pueden revisar cada una de las tablas de contingencia.

Por otro lado, una existen mas alternativas para evaluar multiples valores categoricos co-
mo la prueba de chi-cuadrado, que es una prueba estadistica utilizada para determinar si
existe una asociacion significativa entre dos variables categoricas. Para el calculo, es nece-
sario utilizar las tablas de contingencia. A partir de estas tablas se calculan las frecuencias
esperadas y el estadistico chi-cuadrado. La cantidad de filas y columnas de la tabla se usa
para determinar los grados de libertad. Con el valor del estadistico chi-cuadrado calculado
y los grados de libertad, se encuentra el valor de probabilidad en la tabla de distribucion
de chi-cuadrado. Este valor de probabilidad es una medida que se utiliza en estadistica para
determinar la significancia de los resultados de un analisis [36].

Si el valor de probabilidad es menor que el nivel de significancia (cominmente 0,05), se
rechaza la hipotesis nula, indicando que hay una asociacion significativa entre las variables.
La hipotesis nula establece que no hay asociacion entre las variables, es decir, las variables
son independientes. Si el valor de probabilidad es mayor o igual al nivel de significancia, no
se rechaza la hipoétesis nula, lo que sugiere que no hay evidencia suficiente para afirmar que
existe una asociacion entre las variables.

Sin embargo, se opta por no realizar esta prueba debido a que el tamatio de la muestra
observado es pequeno. En este caso, es posible que la prueba de chi-cuadrado no tenga
suficiente potencia para detectar una asociacion real, incluso si esta existe. Esto se puede
comprobar al observar que en las tablas no se cumple la suposiciéon de que las frecuencias
esperadas en cada categoria deben ser lo suficientemente altas, normalmente al menos 5 [37].
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5.3. Identificacion de valores faltantes

Los valores faltantes corresponden a datos que faltan en una o varias observaciones o
variables del conjunto de datos. El primer paso es determinar la cantidad y la ubicaciéon de
estos valores.

Para determinar la cantidad, se cuenta el nimero de valores nulos o faltantes por categoria.
En la tabla [5.4] se muestran los resultados de este conteo.

Variables Valores Faltantes | Porcentaje de Datos Faltantes | %]
Capacidad 8 1,37
Superficie 20 3,41
Altura 465 79,35
Altitud 0 0,00
Clima 0 0,00
Cultivo 389 66,38
Panel 398 67,91
Seguimiento 35 2,97
Diseno 495 84,47

Tabla 5.4: Valores faltantes por cada una de las variables.

Para visualizar la ubicacion y dispersion de los datos faltantes, se grafica en la figura [5.5]
la matriz de nulidad de los datos, lo cual permite identificar los datos faltantes a través de
barras. Cada espacio ausente en las barras indica la falta de un dato en esa posicion especifica.

Figura 5.5: Ubicacion de los datos faltantes en el DataFrame.

En la imagen [5.6) se muestran las correlaciones de nulidad entre pares de variables. Este
tipo de grafico solo presenta las variables que tienen datos faltantes. Las correlaciones varian
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desde -1 hasta 1, donde -1 significa que las variables son excluyentes, es decir, la aparicion de
una hace que la otra esté ausente. Un valor de 1 corresponde a inclusion, lo que significa que
la aparicion de una hace que la otra también aparezca. Los valores cercanos a 0 (sin valor
numeérico en el grafico) indican ausencia de relacion de nulidad entre las variables.

Capacidad [MW]

Superficie [ha]

Seguimiento

Figura 5.6: Correlaciones de nulidad entre pares de variables.

De los resultados obtenidos en la tabla se puede observar que el porcentaje de datos
faltantes en las categorias de altura, cultivo, panel y diseno es alto, especialmente en la
categorfa de disefio. En la figura [5.5] se observa que los datos faltantes de una variable en
particular estan esparcidos a lo largo de toda su columna. Por otro lado, en la figura [5.6| se
puede ver que la pérdida de datos no puede ser explicada por ninguna otra caracteristica del
conjunto de datos.

La pérdida de datos puede deberse a que los sistemas de informacion geografica (SIG)
agrivoltaicos, al caracterizar los proyectos agrivoltaicos, omiten responder algunas preguntas.
Un ejemplo de esto son los SIG inSPIRE Agrivoltaics Maps y el Mapa de Instalaciones
Agrivoltaicas en Alemania, que son de naturaleza comunitaria. Asimismo, mucha informacion
de los proyectos provienen de noticias y paginas web de empresas del sector agrivoltaico,
las cuales pueden no tener un interés particular en proporcionar todas las caracteristicas
relevantes. Considerando lo anteriormente expuesto, los datos faltantes son completamente
al azar.

Ahora bien, para tratar estos datos, lo mas comun es eliminar columnas o imputar datos.
En el caso de la variable "diseno", en la que faltan muchos datos y que no es del todo infor-
mativa, dado que optar por colocar los paneles sobre el cultivo o entre las hileras repercute
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en que los paneles se encuentren a una distinta altura respecto al suelo, algo que proporciona
informacion similar a la que entrega la variable altura, es mejor eliminar esa variable del
conjunto de datos.

Con respecto a las otras variables con una gran cantidad de datos faltantes que son mas
relevantes para el estudio, como altura, cultivo y panel, es mejor imputar los datos. Para el
resto de las variables no mencionadas que también presentan datos faltantes, lo mas adecuado
es realizar una imputacion de datos.

5.4. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es una etapa crucial en cualquier proyecto de anélisis de
datos o aprendizaje automético. En esta fase, se limpia y mejora la calidad de los datos para
prepararlos adecuadamente para el modelo de aprendizaje automéatico. También se realizan
transformaciones para asegurar que los valores de las columnas estén en escalas similares y
tengan distribuciones relativamente cercanas a la distribuciéon normal.

Para llevar a cabo el preprocesamiento, es fundamental contar con la informacién obtenida
del analisis univariado, analisis multivariado e identificacion de valores faltantes.

El primer paso es eliminar caracteristicas irrelevantes o redundantes. Para este caso de
estudio, la superficie se elimina debido a su alta correlaciéon con la variable capacidad, y el
diseno se descarta porque contiene muchos valores faltantes, lo que podria inducir un sesgo
si se optara por imputar datos en esta variable, aparte de no ser tan relevante.

., Qué sucede con la variable altura, una variable que también presenta numerosos datos
faltantes? Antes de emplear algiin método de imputacion ofrecido por la libreria scikit-learn,
se debe considerar la norma alemana DIN SPEC 91434 [14] sobre instalaciones agrovoltaicas.
Esta norma establece que los proyectos con diseno del tipo “sobre el cultivo” se consideran
de este tipo siempre que los paneles se encuentren a més de 2,1 metros sobre el suelo. En
caso contrario, se consideran del tipo “entre hileras”. Con base en esto, se imputa la categoria
“sobre cultivos” a todos los proyectos agrivoltaicos con una altura superior a 2,1 metros que
no contaban con informaciéon sobre el diseno, y se asigna la categoria “entre hileras” a los
proyectos con alturas menores a 2,1 metros.

Aunque esto pueda parecer innecesario dado que la variable diseno no se utiliza en la
construccion del modelo, se observa que varios proyectos informan su tipo de diseno pero
no proporcionan la altura respecto al nivel del suelo. Por lo tanto, se procede a imputar las
alturas de todos los proyectos con diseno del tipo “sobre cultivos” pero sin altura conocida,
como el promedio de las alturas conocidas de proyectos con el mismo tipo de diseno (3,28
[m]). Este procedimiento se replica de igual manera para todos los proyectos con disefio del
tipo “entre hileras”, como el promedio de las alturas conocidas de proyectos con ese mismo
tipo de disefio (0,78 [m]).

Este procedimiento se lleva a cabo con el objetivo de extraer la mayor cantidad de infor-
macion posible de la variable disenio antes de su eliminacion, ya que para las imputaciones
posteriores, que se realizan con modelos mas complejos, esta informacion ya no esté disponi-
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ble. Con esta estrategia, se redujo el niimero de datos faltantes en la variable altura de 465
a 429. Cabe destacar que este proceso solo modifica el DataFrame de pandas y no afecta la
informacion almacenada en la base de datos ni en el SIG agrivoltaico.

Las variables, segtin su tipo—numéricas o categoricas—requieren tratamientos distintos.
En el caso de las variables numéricas como capacidad, superficie y altura, el primer paso
es escalarlas y normalizarlas. Dado que estas variables no siguen una distribucién normal
y contienen datos atipicos, se emplea “RobustScaler” de la libreria scikit-learn. A diferencia
de “StandardScaler”, que normaliza los datos utilizando la media y la desviaciéon estdndar,
RobustScaler emplea la mediana y el rango intercuartilico para manejar los datos atipicos de
manera mas eficaz.

A continuacion, es necesario aproximar las distribuciones arbitrarias a una distribucion
gaussiana. Para lograr esto, se utiliza una transformacion como la Yeo-Johnson, que se accede
a través de la clase “PowerTransformer” de scikit-learn.

Una vez que los datos han sido escalados y normalizados, se puede proceder con la impu-
tacion de los valores faltantes. Para esto, se utiliza el método “KNNImputer” de scikit-learn.
Este método emplea la técnica de los vecinos mas cercanos para estimar los valores faltantes.
Especificamente, el KNNImputer identifica los K vecinos mas cercanos que tienen valores co-
nocidos y utiliza una funciéon de agregacion, como la media, para imputar los valores ausentes.
La metodologia se basa en la premisa de que los valores faltantes pueden ser inferidos con
precision a partir de las observaciones mas similares, proporcionando asi una forma efectiva
de manejar datos incompletos en el anélisis y modelado. Para este proyecto, se consideraron
los 5 vecinos méas cercanos para la imputacion.

Con los valores imputados, se puede considerar completado el preprocesamiento de los
datos numeéricos, los cuales ahora tienen la distribuciéon mostrada en la figura

variable
Capacidad
Altura
Altitud

Figura 5.7: Histograma de las variables capacidad, superficie y altura ya preprocesadas.

Para el caso de las variables categoricas, como clima, cultivo, panel y seguimiento, lo
primero es codificar los datos, ya que la mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico
trabajan con ntimeros y no con datos categoricos. Para esto, se utiliza “LabelEncoder”, una
clase de la biblioteca scikit-learn que convierte etiquetas de categorias en niimeros enteros.

Una vez codificados los datos, se procede con la imputacién de los valores faltantes. En
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este caso, se utiliza el método “Iterativelmputer” de scikit-learn. Este método funciona de ma-
nera iterativa, modelando cada caracteristica con valores faltantes como una funcién de otras
caracteristicas y utilizando esas estimaciones para rellenar los valores faltantes. Las estima-
ciones se realizan con un modelo clasificador de bosque aleatorio (“RandomForestClassifier”)
de scikit-learn [38].

Un bosque aleatorio es un conjunto de arboles de decision, donde cada &rbol contribuye
a la decision final del clasificador. Un arbol de decisiéon es un modelo predictivo utilizado
tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Se estructura como un arbol en el que
cada nodo interno representa una pregunta o condicién sobre una caracteristica del conjunto
de datos, cada rama representa el resultado de esa condicion, y cada hoja (nodo terminal)
representa una etiqueta de clase (en clasificacion) o un valor continuo (en regresion).

Finalmente, una vez terminado el preprocesamiento, se obtiene un conjunto de datos limpio
y completamente caracterizado, listo para ser agrupados. Esto significa que la nueva base de
datos no presenta valores faltantes, ya que estos han sido reemplazados por estimaciones.
Es importante resaltar nuevamente que la base de datos pos-imputaciéon ya no incluye las
columnas de superficie y diseno.

La base de datos pre-imputacion y pos-imputacion presentan grandes diferencias. En el ca-
so de las variables numéricas pos-imputacion, mostradas en la figura[5.7, ahora se concentran
aproximadamente entre -3 y 3, asemejandose a una distribuciéon normal, lo cual contrasta
con las variables numéricas antes de la imputacion, como se observa en la figura [5.1]

Para las variables categoricas pos-imputacion, se presenta el histograma de su decodifica-
cion en la figura Al comparar estas distribuciones con las pre-imputacion, mostradas en
la figura[5.2] se observa que las variables relacionadas con el tipo de panel, seguimiento y tipo
de cultivo tienden a exacerbar la diferencia entre las categorias mas comunes y las menos
frecuentes. Esto podria ser indicativo de un sesgo debido a la disparidad inicial entre las ca-
tegorias. Por otro lado, la variable categorica clima no muestra cambios, ya que inicialmente
no presentaba datos faltantes.

Histograma de las Variables Categoéricas Pos-imputacion

Clima

L Aw BShBWh Am Cwa Csa Dfa Dfb Cfa BSk Cfb Csb Af DscBwk v Monofadial Semi-transparente

Seguimiento Cultivo

Figura 5.8: Histograma de las variables categoricas pos-imputacion.
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Capitulo 6

Analisis de i1dentificacion de
agrupamientos

En este capitulo se aborda como se construye el modelo de agrupamiento, incluyendo
la seleccion del namero de grupos, las caracteristicas compartidas por los grupos formados.
Cabe destacar que para este caso de estudio se utilizaron dos métodos de agrupamiento de
datos: k-prototypes y aglomerativo.

K-prototypes es una técnica con un enfoque particional, es decir, divide los datos en grupos
sin solapamientos, de manera que cada dato pertenece a un solo grupo y no a otro. Por otro
lado, el agrupamiento aglomerativo tiene un enfoque jerarquico, en el que los datos se agrupan
estableciendo jerarquias entre ellos, organizando los datos en forma de un arbol.

Finalmente, se validan los modelos y se analiza cuél de estos métodos presenta un mejor
desempeno. El codigo utilizado para el analisis de identificacion de agrupamiento puede ser
encontrado en el anexo

6.1. Seleccién de niimero adecuado de grupos

La seleccion del niimero adecuado de grupos es una fase crucial en el analisis de agrupa-
miento, un proceso comin en el aprendizaje automatico y la mineria de datos. Determinar el
ntmero 6ptimo de grupos en un conjunto de datos puede afectar significativamente la calidad
y la utilidad de los resultados del analisis.

Para la seleccion, se utilizan indices de evaluacion de calidad de grupos, como se presenta
en la seccién [2.4.6] Sin embargo, primero es necesario explicar los parametros que recibe el
método k-prototypes de la biblioteca k-modes y el algoritmo aglomerativo de la biblioteca

scipy.

6.1.1. K-prototypes

Este método requiere el nimero de grupos, el cual debe determinarse. También se necesita
un método de inicializacion, para este caso, se eligio el método Huang propuesto en [24]. Ade-
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mas, se debe establecer un parametro para controlar la reproducibilidad de los resultados que
involucran elementos aleatorios, esto asegura que la inicializaciéon aleatoria de los centroides
sea la misma en cada ejecucion, lo que facilita la comparacion de resultados y la depuracion.

Dado que el namero de grupos es lo que se esta buscando, se debe iterar a través de un
rango de grupos. Para este trabajo, se elige un rango de 2 a 20 grupos.

Una vez definidos estos pardmetros, se entrena el modelo proporcionando el conjunto de
datos preprocesado y especificando qué columnas son categoricas. El modelo asigna a cada
proyecto una etiqueta de algin grupo formado, y estos resultados se almacenan para luego
calcular la puntuacion de la silueta en funcion del ntmero de grupos. Para el célculo, se
utiliza el método “silhouette score” de scikit-learn, que recibe como pardmetros de entrada
una matriz de distancias de los datos, precalculada mediante el método “gower matrix” de
la biblioteca Gower, junto con las etiquetas de los grupos. Dado que las distancias estan
precalculadas, también deben especificarse como parametros de entrada para el calculo de la
puntuacion de silueta. A continuacion, en la figura se muestra la puntuacion de silueta
para k-prototypes.

Puntuacion de la silueta para KPrototypes
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Figura 6.1: Puntuacién de silueta segtin la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes.

A partir de esta figura, se observa que el pico se da cuando se tienen 3 grupos, y que
aumentar la cantidad de grupos solo empeora el resultado. Por ahora, solo interesa identificar
en qué puntos se producen el méximo, una analisis méas detallado sobre la puntuacion se
aborda en la discusion sobre la validacion del modelo. Cabe recordar que los indices de
evaluacion de calidad de grupo son ttiles tanto para la seleccion del nimero de grupos como
para la validacion del modelo.

Para calcular el indice de Davies-Bouldin, se utiliza el método “davies bouldin score”
de scikit-learn, el cual recibe como parametros de entrada el DataFrame preprocesado y las
etiquetas de los grupos. En la figura se presenta el indice de Davies-Bouldin en funcion
del namero de grupos para el algoritmo k-prototypes.
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indice de Davies-Bouldin para KPrototypes
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Figura 6.2: Indice de Davies-Bouldin segtn la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes.

A diferencia de la puntuacion de silueta, que busca maximizar la puntuacion, el indice de
Davies-Bouldin busca minimizar el indice. Al observar la figura [6.2] se puede notar que el
minimo se produce para un k = 18.

El puntaje de silueta y el indice Davies-Bouldin sugieren diferentes niimeros de grupos k.
Sin embargo, es importante considerar que, aunque el indice Davies-Bouldin no tiene su valor
minimo cuando k = 3, el valor del indice es cercano al valor de k = 18. Por lo tanto, lo mas
adecuado seria seleccionar 3 grupos para la agrupaciéon utilizando el algoritmo k-prototypes.
Sin embargo, estos resultados son obtenidos con la semilla de generacion de ntimeros aleatorios
42, por lo que es necesario comprobar la consistencia del resultado con otras semillas.

En este sentido, se replica el proceso de evaluacion del nimero de grupos utilizando las
semillas aleatorias 6 y 19. En ambos casos, la puntuacion de silueta y el indice Davies-Bouldin
indican que la cantidad 6ptima de grupos es 3, lo que confirma que la elecciéon de k = 3 es
acertada. Los gréaficos con los indices de evaluacion de calidad de grupo para ambas semillas
pueden ser observados en el anexo [C]

6.1.2. Agrupamiento jerarquico

Para realizar el agrupamiento jerarquico, se debe utilizar el método “linkage” de SciPy, el
cual recibe como pardmetros una matriz con las distancias de Gower y el tipo de enlace que
se va a usar (ver seccion [2.4.5)).

Luego, se utiliza la funciéon “fcluster” de la biblioteca SciPy para formar grupos a partir del
resultado del agrupamiento jerarquico generado por la funcion linkage. Esta funcion permite
cortar el dendrograma en un nivel especifico para obtener un cierto nimero de grupos o
definir grupos basédndose en otros criterios. Los parametros de entrada de la funcién son
el resultado del agrupamiento jerdrquico, un umbral cuyo significado depende del criterio
elegido, y el criterio, que en este caso es el nimero méximo de grupos deseados. La funcion
formara grupos hasta llegar al umbral.

La funcioén fcluster retorna las etiquetas de los grupos. Una vez obtenidas estas etiquetas,
el proceso de anélisis de indices de evaluacion de calidad de grupo es el mismo que el realizado
con k-prototypes.
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Se analizan los resultados para dos tipos de enlaces: completo y promedio, dado que son
poco susceptibles a datos atipicos y ruidos.

Enlace completo

En la figura se muestra la puntuacion de silueta para el agrupamiento jerérquico de
enlace completo, de se observa que la mejor puntuacion de silueta se alcanza entre mayor sea
la cantidad de grupos, alcanzando un méaximo con k = 17.

Puntuacion de la silueta para clustering jerarquico de enlace completo

Puntuacién de la sllueta
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Figura 6.3: Puntuacion de silueta segtun la cantidad k de grupos para el algoritmo de agru-
pacion aglomerativa de enlace completo.

En la figura [6.4] se presenta el indice de Davies-Bouldin en funcién del ntiimero de grupos
para el agrupamiento jerarquico de enlace completo, donde se puede observar que a medida

que aumenta la cantidad de grupos disminuye el valor indice alcanzando el minimo en k =
13.

indice de Davies-Bouldin para clustering jerarquico de enlace completo
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Figura 6.4: Indice de Davies-Bouldin segtn la cantidad k de grupos para el algoritmo de
agrupacion aglomerativa de enlace completo.

Se puede observar en ambas figuras que, a medida que aumenta el ntimero de grupos,
mejora la calidad de estos. Al escoger k = 17 se obtiene el mejor resultado en cuanto a
puntuacion de silueta, y el indice de Davies-Bouldin solo empeora ligeramente respecto al
resultado obtenido con k = 13, , por lo que se elegiran 17 grupos. Sin embargo, esto puede
ser un problema porque, si se tienen demasiados grupos en comparacion con la cantidad de
datos y como estos se agrupan, el modelo puede que esté sobreajustado, capturando ruido y
detalles irrelevantes en lugar de las estructuras subyacentes verdaderas de los datos.
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Enlace promedio

En la figura [6.5| se muestra la puntuacion de silueta para el agrupamiento jerarquico de
enlace promedio, donde se puede observar que el maximo se da en k = 4 y seguido de k = 2.

Puntuacion de la silueta para clustering jerarquico de enlace promedio
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Figura 6.5: Puntuacion de silueta segtun la cantidad k de grupos para el algoritmo de agru-
paciéon aglomerativa de enlace promedio.

En la figura se presenta el indice de Davies-Bouldin en funcién del ntiimero de grupos
para el agrupamiento jerarquico de enlace completo, donde a medida que aumenta la cantidad
de grupos disminuye el valor indice.

indice de Davies-Bouldin para clustering jerarquico de enlace promedio
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Figura 6.6: Indice de Davies-Bouldin segtn la cantidad k de grupos para el algoritmo de
agrupacion aglomerativa de enlace promedio.

Es importante recordar que el coeficiente de silueta se enfoca en la calidad interna de los
grupos (cohesion y separacion), indicando que con k = 4 los objetos estan mejor emparejados
dentro de su propio grupo y mal emparejados con los grupos vecinos.

Por otro lado, el indice de Davies-Bouldin con k = 20 sugiere que la calidad de los grupos es
mejor, considerando la separacion y compacidad. Dado que los indices de evaluacion sugieren
diferentes cantidades adecuadas de grupos, serd necesario considerar otros factores, como el
contexto del problema y el conocimiento del dominio.

En este caso, 20 grupos pueden parecer excesivos, dado que la mayoria de los datos se
concentra en pocas categorias en las variables categoéricas, y las variables numéricas también
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parecen estar bien concentradas, como se observa en la seccién Por lo tanto, seria espe-
rable que se formara una menor cantidad de grupos. En este contexto, la mejor eleccion de
nimero de grupos es 2 o 4 en lugar de 20. Dado que la puntuaciéon de silueta para k = 2 es
similar a la de k = 4, pero su indice Davies-Bouldin es mucho menor, la mejor eleccion es k
= 2.

6.2. Validacion del modelo

Tal como se menciona en la seccién anterior, los indices de evaluaciéon de calidad de
grupo no solo sirven como método para seleccionar el nimero adecuado de grupos, sino
también como uno de los métodos para la validaciéon de los modelos de agrupacion. Una vez
seleccionada la cantidad adecuada de grupos, se deben comparar los valores obtenidos para
estos indices con el fin de escoger el modelo con mejor desempeno.

A continuacion, en la tabla se pueden observar los valores obtenidos para la puntuacion
de silueta y el indice Davies-Bouldin cuando se elige la cantidad adecuada de grupos segun
el algoritmo de agrupacion. Cabe mencionar que los valores mostrados para el algoritmo
k-prototypes son validos para la semilla de aleatoriedad 6. De igual manera, se observé que
los resultados para otras semillas no varian de forma abrupta y se mantienen dentro de un
margen pequeno.

Algoritmos Cantidad | Puntuaciéon Indice de
de agrupamiento | de grupos | de silueta | Davies-Bouldin
K-prototypes 3 0,30320 1,37913
Jerdrquico con 17 0,34975 2.00717
enlace completo
Jerdrquico con p 0,044165 1,89557

enlace promedio

Tabla 6.1: Valores de los indices de evaluaciéon de calidad de grupos cuando se escoge la
cantidad adecuada de grupos.

A partir de esta tabla, es posible notar que el algoritmo k-prototypes obtiene la mejor
puntuacion en el indice Davies-Bouldin, pero tiene la peor puntuacion en el puntaje de silueta.
Por otro lado, el algoritmo de agrupaciéon jerarquica con enlace promedio logré la mejor
puntuacion de silueta, aunque su indice Davies-Bouldin no es tan bueno en comparaciéon con
k-prototypes. Finalmente, el algoritmo de agrupacion jerarquica con enlace completo obtuvo
una puntuacion de silueta ligeramente mejor que k-prototypes, pero presenta el peor indice
Davies-Bouldin entre los tres métodos evaluados.

Ademas, el algoritmo de agrupacion jerarquica con enlace completo obtuvo la mayor canti-
dad adecuada de grupos, mientras que los otros métodos sugirieron un niimero mucho menor.
Como se menciona anteriormente, una gran cantidad de grupos no se justifica al observar la
distribucion de los datos, lo que sugiere que este modelo podria estar sobreajustado. En con-
traste, el enlace promedio, utilizado en el algoritmo de agrupacion jerarquica, mostré mejores
resultados en ambos indices con una menor cantidad de grupos, lo que indica que el modelo
tiene un mejor desempeno utilizando enlaces del tipo promedio.
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Ahora bien, respecto a cual método de agrupamiento es preferible entre k-prototypes
y jerarquico con enlace promedio, se debe considerar qué métrica es mas relevante para
este caso de estudio. El objetivo del modelo es caracterizar zonas especificas donde no haya
proyectos agrivoltaicos. Considerando esto, el indice Davies-Bouldin puede ser mas relevante,
dado que penaliza tanto la alta dispersion dentro de un grupo como la poca separacion entre
grupos. Esto es especialmente 1til cuando se quiere asegurar que las zonas caracterizadas sean
internamente consistentes (baja dispersion) y externamente diferenciadas (buena separacion).

En resumen, mientras que un buen puntaje de silueta indica que los puntos estan bien
agrupados dentro de sus grupos y lejos de otros grupos, el indice de Davies-Bouldin propor-
ciona que los grupos son compactos y distintos entre si, lo cual es critico para el objetivo de
caracterizacion de zonas. Por lo tanto, para la construccion del modelo, es preferible utilizar
el algoritmo k-prototypes.

6.3. Caracterizacion de los grupos formados

La seleccion del namero de grupos y validacion del modelo ha permitido identificar distin-
tas agrupaciones de proyectos agrivoltaicos. Los resultados de este modelo se han representado
en un mapa elaborado con Leaflet (ver figura , donde cada grupo esta diferenciado por
colores distintivos.
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Figura 6.7: Mapa con el resultado de la agrupacion de los proyectos agrivoltaicos.

Los proyectos se distribuyen en funcién de sus caracteristicas compartidas, lo que facilita
la visualizacion de patrones y tendencias geograficas. Es importante destacar que este mapa,
elaborado con la agrupacién de los proyectos, también forma parte del ment desplegable para
la seleccion de caracteristicas en la herramienta SIG agrivoltaica.
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A continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada grupo formado por el mo-
delo.

6.3.1. Grupo 1

El primer grupo, compuesto por 94 proyectos y representado en azul en el mapa de la
figura [6.7] se caracteriza por ser proyectos de baja capacidad instalada, generalmente menor
a 1 [MW], con una capacidad promedio de 0,45 [MW]. Estos proyectos ocupan en promedio
superficies de una hectarea y tienen paneles instalados a una altura de 3 metros respecto al
suelo, aunque la mitad de los proyectos de este grupo no informan la altura de los paneles.
La altitud promedio es de 240 metros sobre el nivel del mar. El clima en esta grupo suele
ser templado, con tipos de clima Cfa (subtropical hiimedo sin estacion seca) y Cfb (ocednico
templado), aunque una parte significativa de los datos muestra clima del tipo BSh (semiarido
calido). Los cultivos predominantes en este grupo son hortalizas y frutales. El disefio mas
comun en este grupo es el de paneles instalados sobre el cultivo, y los paneles tienden a ser
de arreglo fijo y monofaciales. En la tabla se presenta un resumen de las caracteristicas
del grupo 1.

Variables Valor promedio o mas frecuente
Nimero de proyectos 94
Capacidad [MW| 0,45
Superficie [ha] 1

Altura |m]| 3

Altitud [m s. n. m.] 240

Clima Cfa y Ctb
Cultivo Hortalizas y frutales
Panel Monofacial
Seguimiento Arreglo fijo
Diseno Sobre cultivo

Tabla 6.2: Resumen de las caracteristicas del grupo 1.

6.3.2. Grupo 2

El segundo grupo, compuesto por 100 proyectos y representado en amarillo en el mapa
de la figura[6.7], se caracteriza por ser proyectos de gran escala con una capacidad instalada
promedio de 55 [MW]|. Estos proyectos ocupan en promedio superficies de 172 hectareas, y
la altura a la que se instalan los paneles suele no ser informada. La altitud promedio es de 95
metros sobre el nivel del mar. El tipo de clima méas comun en este grupo es Cfa (subtropical
himedo sin estacion seca), aunque también incluye una importante proporcion de otros tipos
de clima, como BSk (semiérido frio), Cfb (oceanico templado), Dfa (continental templado
sin estacion seca) y Dfb (hemiboreal sin estacion seca), entre otros. El cultivo principal en
esta grupo son las praderas. En cuanto al diseno, no se ha detectado un patréon claro debido
a la falta de datos. En cuanto al tipo de panel este suele ser monofacial (aunque una parte
significativa de los proyectos no informa el tipo de panel) y cuenta con seguimiento en un
eje. En la tabla se presenta un resumen de las caracteristicas del grupo 2.
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Variables Valor promedio o mas frecuente
Nimero de proyectos 100
Capacidad [MW| 55
Superficie [ha] 172

Altura |m]| -

Altitud [m s. n. m.] 95

Clima Cfa

Cultivo Praderas

Panel Monofacial
Seguimiento Seguimiento en un eje
Diseno -

Tabla 6.3: Resumen de las caracteristicas del grupo 2.

6.3.3. Grupo 3

El tercer grupo, que abarca la mayoria de los datos (392 proyectos) y esté representado
en rojo en el mapa de la figura [6.7] se caracteriza por ser proyectos de tamano intermedio,
con una capacidad promedio de 10 [MW] y una superficie de 28 hectareas. La altura a la que
se instalan los paneles no es ampliamente informada, aunque el promedio es relativamente
bajo, alrededor de 0,70 metros. La altitud promedio es de 395 metros sobre el nivel del mar.
El clima en este grupo suele ser continental, con tipos Dfa (continental templado sin estacion
seca) y Dfb (hemiboreal sin estacion seca). El cultivo principal en este grupo son las praderas.
En cuanto al diseno, no se ha detectado un patron claro debido a la falta de datos. El tipo
de panel suele ser monofacial, y un poco mas de la mitad de los proyectos cuentan con
seguimiento en un eje, mientras que el resto tiene un arreglo fijo. En la tabla se presenta
un resumen de las caracteristicas del grupo 3.

Variables Valor promedio o mas frecuente

Numero de proyectos 392

Capacidad [MW| 10

Superficie [ha] 28

Altura |m] 0,7

Altitud [m s. n. m.| 395

Clima Dfa y Dfb

Cultivo Praderas

Panel Monofacial

Seguimiento Seguimiento en un eje
y arreglo fijo

Diseno -

Tabla 6.4: Resumen de las caracteristicas del grupo 3.

6.3.4. Comparaciéon entre los grupos formados

A partir de la caracterizacion de los grupos y su distribucién en el mapa, se pueden
observar algunas tendencias. El grupo 1 tiende a coincidir con proyectos piloto o de prueba,
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lo que explica que sean pequenos en cuanto a capacidad instalada y superficie ocupada. Estos
proyectos estan mayormente distribuidos en Europa (excepto Paises Bajos), India, Chile y
en una cantidad significativa en la costa este de Estados Unidos.

En el caso del grupo 2, estos proyectos pueden ser considerados comerciales debido a su
tamano y la inversion requerida para proyectos de tal magnitud. El cultivo principal en este
grupo son las praderas, y estan ubicados principalmente en los Paises Bajos, la costa este
de Estados Unidos y el Estado de California. Sin embargo, al observar los proyectos en los
Paises Bajos de manera individual, se puede notar que sus caracteristicas no se asemejan
completamente a las del grupo 2. Esto puede deberse a que varias caracteristicas no estan
informadas, y al imputar los datos, los algoritmos de imputaciéon pudieron haber identificado
similitudes con los proyectos de la costa este de Estados Unidos basandose en los pocos datos
disponibles, como el clima. Esto resulta en una imputaciéon de datos que no representa con
precision la realidad de los proyectos en los Paises Bajos, donde por ejemplo la capacidad o
la superficie utilizada por los proyectos es considerablemente menor al promedio del grupo.

Por tltimo, el grupo 3 representa proyectos de capacidad y tamano intermedios, que son
considerablemente grandes para ser proyectos piloto o de estudio, lo que sugiere que proba-
blemente también sean proyectos con fines comerciales. Estos proyectos estan concentrados
en el centro de Estados Unidos, en zonas donde predomina el clima continental o frio debido
a la escasa influencia oceanica.

A continuacion, en la tabla [6.5] se muestran las caracteristicas de cada grupo formado.

Variables Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Numero de proyectos 94 100 392
Capacidad [MW]| 0,45 55 10
Superficie |hal 1 172 28
Altura |m] 3 - 0,7
Altitud [m s. n. m.| 240 95 395
Clima Cfa y Ctb Cfa Dfa y Dtb
Cultivo Hortalizas y frutales Praderas Praderas
Panel Monofacial Monofacial Monofacial
Seguimiento Arreglo fijo Seguimiento en un eje Seguimiento en un e
y arreglo fijo
Disenio Sobre cultivo - -

Tabla 6.5: Tabla comparativa de los grupos formados.

Algunos hallazgos que se pueden extraer de la tabla y tendencias de los grupos son los
siguientes:

e El grupo 3 es el que contiene la mayor cantidad de proyectos, mientras que los grupos
1 y 2 tienen un nimero similar de proyectos.

e Se observa una diferencia muy marcada entre la capacidad promedio instalada y la
superficie promedio de cada grupo.

e Los proyectos pequefios o pilotos (grupo 1) prefieren una instalacion de paneles a mayor
altura, mientras que los proyectos con fines comerciales no.
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Los grupos 1 y 2 tienden a compartir tipos de climas similares, a diferencia del grupo
3.

Los proyectos con fines comerciales (grupos 2 y 3), el tipo de cultivo mas utilizado es
la pradera, a diferencia del grupo 1, donde predominan las hortalizas y frutas.

Un aspecto transversal en todos los grupos es el uso de paneles monofaciales.

En cuanto al seguimiento, en el grupo 3 no se observa una tendencia clara sobre cual
es el més comun, a diferencia de los grupos 1 y 2.
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Capitulo 7

Conclusion

7.1. Sintesis de resultados

En el presente documento, se ha propuesto un sistema de informacion geogréfica para
evaluar soluciones agrivoltaicas. La metodologia propuesta logré identificar y estudiar las
caracteristicas més relevantes de los proyectos agrivoltaicos analizados, junto con la cons-
trucciéon de un modelo de caracterizaciéon en base a técnicas de agrupamiento.

En la primera fase de la metodologia, se desarrolla un sistema de informacion geografica
(SIG), una herramienta disenada para visualizar los datos que caracterizan los proyectos
agrivoltaicos. A partir de la recopilacion de la informacion de cada proyecto, se observa que
la gran mayoria de los proyectos georreferenciados pertenecen a Estados Unidos. Esto se debe
a la existencia de una herramienta dedicada al catastro de los proyectos agrivoltaicos en ese
pais, algo que aiin no se ha implementado o se encuentra en versiones preliminares en otros
paises.

Otro hallazgo importante al buscar informacioén sobre proyectos agrivoltaicos es que las
caracteristicas mostradas dependen significativamente de la fuente consultada. Es dificil en-
contrar una fuente que proporcione informacién completa sobre todas las caracteristicas de-
finidas como relevantes. Una de las posibles razones para esta disparidad es que algunas
empresas pueden ser reticentes a proporcionar informaciéon detallada de sus productos sin
una cotizacién de por medio.

El SIG agrivoltaico es una pagina web desarrollada en lenguaje HT'ML, cuyo elemento
central es un mapa con marcadores, generado mediante la biblioteca Leaflet. El usuario puede
interactuar con el mapa, agrupando los proyectos segtin sus caracteristicas y consultando las
fichas informativas de cada uno. Esta herramienta es ttil tanto para instituciones como para
empresas con intereses en el sector agrivoltaico, ya que permite identificar proyectos similares
y reconocer patrones en zonas geograficas especificas a partir de la experiencia internacional.
Por ejemplo, al conocer el clima y la altitud de una zona especifica, en la herramienta se
puede buscar proyectos en areas con caracteristicas geogréficas y climatolégicas similares, y a
partir de estos caracterizar la zona sin implementacion de soluciones agrivoltaicas. Ademas, la
herramienta proporciona una extensa base de datos que puede ser valiosa para la elaboracion
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de otros proyectos, como la construccién de modelos predictivos basados en la experiencia
internacional.

En la segunda fase de la metodologia, se estudiaron las variables mas relevantes de los
sistemas agrivoltaicos seleccionados. Para ello, se realiza un analisis univariado, un anélisis
multivariado y una identificaciéon de valores faltantes.

Primero se realiza el analisis univariado, el cual revela que aproximadamente el 70 % de
los proyectos agrivoltaicos tienen una capacidad inferior a 5 [MW], mientras que el 85 % no
supera las 25 hectareas de superficie. La mayoria de los proyectos se ubica a menos de 500
[m s. n. m.|]. En cuanto a la altura de los paneles respecto al suelo, alrededor de la mitad
de los proyectos se encuentran por debajo de 1.25 [m]. Sin embargo, este resultado debe
interpretarse con cautela debido a que la altura con respecto al suelo presenta una cantidad
significativa de datos faltantes.

El analisis univariado también mostré que los tipos de clima més comunes son Dfa (con-
tinental templado sin estacion seca), Dfb (hemiboreal sin estacion seca) y Cfa (subtropical
himedo sin estacion seca). Por otro lado, aunque el tipo de panel presenta varios datos fal-
tantes, se observa una clara tendencia hacia el uso de paneles monofaciales. En cuanto al tipo
de seguimiento, no hay una preferencia clara entre los arreglos fijos y el seguimiento en un
eje.

En el analisis multivariado, se observa un alto grado de correlacion entre la capacidad
instalada y la superficie ocupada por los proyectos, lo que sugiere una relaciéon lineal entre
ambas variables. Esto tiene sentido, ya que a medida que aumenta la cantidad de paneles,
es decir, la capacidad instalada, también aumenta la superficie requerida. No se observaron
correlaciones significativas entre el resto de las variables.

En cuanto a la identificacién de valores faltantes, se detecta que hay caracteristicas que
no estan siendo informadas por las fuentes consultadas, como la altura del panel respecto al
suelo, el tipo de cultivo, el tipo de panel, el tipo de seguimiento y el tipo de diseno de la
planta agrivoltaica.

En la tercera fase de la metodologia, se determina que el método de agrupamiento que
ofrece el mejor desempeno para caracterizar zonas especificas es el algoritmo K-prototypes.
Para este algoritmo, se ha identificado que el nimero mas adecuado de grupos es 3.

El grupo 1, con 94 proyectos, incluye proyectos de baja capacidad (0,45 [MW]) que ocupan
en promedio 1 hectarea y tienen paneles instalados a 3 metros del suelo. La altitud promedio
es de 240 metros sobre el nivel del mar, y el clima predominante es templado, con tipos Cfa
(subtropical humedo sin estacion seca) y Cfb (ocednico templado). Los cultivos principales
son hortalizas y frutales, y el diseno méas comin es con paneles monofaciales y arreglo fijo.

El grupo 2, compuesto por 100 proyectos, se caracteriza por proyectos de gran escala con
una capacidad promedio de 55 [MW]| y superficies de 172 hectéareas. La altitud promedio
es de 95 metros, y el clima mas comun es Cfa (subtropical humedo sin estaciéon seca). Los
cultivos predominantes son praderas, y los paneles suelen ser monofaciales con seguimiento
en un eje.
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El grupo 3, que incluye 392 proyectos, abarca proyectos de tamano intermedio con una
capacidad promedio de 10 [MW] y superficies de 28 hectareas. La altura promedio de los
paneles es de 0,70 metros, y la altitud promedio es de 395 metros sobre el nivel del mar. El
clima es continental, con tipos Dfa (continental templado sin estacion seca) y Dfb (hemiboreal
sin estacion seca). Los cultivos principales son praderas, y los paneles suelen ser monofaciales,
con un poco mas de la mitad de los proyectos con seguimiento en un eje y el resto con arreglo
fijo.

Entre los resultados obtenidos también se incluye el mapa agrivoltaico de Chile, mostrado
en el anexo [A] Este mapa es un subproducto de la investigacion, el cual no estaba inicial-
mente contemplado realizar en la propuesta metodolégica. Es importante destacar que este
constituye el primer mapa de proyectos agrivoltaicos en Chile y ha sido utilizado por Energy
Partnership Chile-Alemania y Fraunhofer Chile para la elaboracion de un “policy brief” (in-
forme de politicas) sobre el uso compartido de suelos para la agricultura y la generacion de
energia solar fotovoltaica.

7.2. Evaluacién de objetivos propuestos

En esta seccion se revisitan los objetivos propuestos en la seccién

El primer objetivo es elaborar un mapa georreferenciado de proyectos agrivoltaicos. Este
objetivo se ha cumplido en su totalidad, ya que la herramienta SIG desarrollada (ver secciéon
incluye una serie de mapas que agrupan los proyectos segtin sus caracteristicas, ademas
de que cada proyecto mostrado cuenta con una ficha que detalla sus caracteristicas mas
relevantes.

El segundo objetivo es identificar y estudiar las caracteristicas mas relevantes de los siste-
mas agrivoltaicos seleccionados. Este objetivo también estd cumplido, puesto que el analisis
exploratorio de los datos ha logrado identificar patrones significativos y tendencias clave en
las variables de interés. A través de métodos estadisticos, se ha podido observar cuales son las
variables més comunes, en qué rangos se distribuyen, y como se relacionan entre si. Esto ha
permitido una mejor comprension de las dindamicas subyacentes en los sistemas agrivoltaicos.

El tercer objetivo corresponde a la construccién de un modelo para caracterizar zonas
especificas donde no se han desarrollado proyectos agrivoltaicos. Este objetivo se ha cumpli-
do, aunque presenta algunas limitaciones. En primer lugar, el modelo construido a partir del
agrupamiento de datos permite caracterizar zonas sin implementacion agrivoltaica, conocien-
do el tipo de clima y la altitud de una zona especifica, es posible a través de la herramienta
SIG, buscar proyectos que compartan caracteristicas similares. A partir de esa bisqueda, se
puede caracterizar la zona sin implementacion agrivoltaica.

No obstante, como se menciona, presenta algunas limitantes. Por ejemplo, la herramienta
enfrenta dificultades al agrupar proyectos con varios datos faltantes, como se observa en los
proyectos ubicados en los Paises Bajos. Otra limitacién es que, para caracterizar una zona,
es necesario que existan proyectos en areas similares, de lo contrario, la caracterizaciéon no es
posible.

60



Por ltimo, el cuarto objetivo es validar el modelo, el cual esta completo tanto por los
indices de evaluaciéon de calidad de grupo como por inspeccion visual. La validacion se ha
realizado utilizando métricas especificas, como la puntuacion de silueta y el indice Davies-
Bouldin, para evaluar la cohesiéon y separacion de los clusters. Ademaés, se ha llevado a
cabo una revision visual en la herramienta elaborada para comprobar la coherencia y la
representacion adecuada de los datos en el modelo.

En conclusion, a partir del trabajo realizado se obtuvo una herramienta que permite
caracterizar y agrupar soluciones agrivoltaicas segiin sus caracteristicas.

7.3. Trabajo Futuro

Con el objetivo de complementar este trabajo, se identificaron varios aspectos que podrian
haberse abordado desde una perspectiva diferente, junto con sugerencias para dar continuidad
al estudio:

e Para el anédlisis multivariado, se sugiere buscar métodos avanzados que puedan estudiar
las posibles relaciones entre las variables numéricas y categéricas de manera mas efec-
tiva. Métodos como el anélisis de componentes principales (PCA) para datos mixtos
podrian ofrecer una visiéon més comprensiva de las interacciones entre variables.

e En la imputacion de datos, se recomienda utilizar un método que trabaje simultanea-
mente con datos numéricos y categoricos, asegurando una imputacion mas precisa y
coherente. Algoritmos basados en aprendizaje automatico, como los bosques aleatorios,
pueden ser particularmente tutiles en este contexto. Sin embargo, este enfoque no se
aplic6 debido a que su implementacion en codigo resultoé ser méas complicada de lo que
se penso inicialmente.

e Se sugiere continuar trabajando en la recopilacion de informacion, especialmente en
la obtencion de datos faltantes de algunos proyectos. Tener informacion méas detallada
puede conducir a un modelo de caracterizaciéon mas preciso y robusto. Para ello, se
recomienda contactar a las empresas o propietarios detras de estos proyectos.

e Se sugiere revisar constantemente si se han agregado nuevos proyectos agrivoltaicos a
las bases de datos mencionadas en la seccion [2.6] con el fin de mantener actualizada
la herramienta. Asimismo, se recomienda buscar proyectos en nuevos paises. Para ello,
puede ser til visitar medios de comunicacion especializados en el sector fotovoltaico y
agrivoltaico, como PV Magazine.

e Con el fin de aprovechar al maximo la base de datos construida, se recomienda analizar
el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado como lo son los algoritmos de cla-
sificacion y regresion. Algoritmos como las regresiones lineales y logisticas, maquinas
de soporte vectorial (SVM), redes neuronales artificiales, y modelos de ensemble como
el boosting y bagging, pueden permitir predecir variables basandose en la experiencia
internacional.

e Se sugiere utilizar un algoritmo de agrupamiento mixta alternativo para evaluar si se
pueden obtener mejores resultados en comparacion con los presentados en este trabajo.
e Con respecto a la herramienta web, se recomienda que, al cambiar de caracteristica, no
se reemplace el mapa completo, sino que tnicamente se modifiquen los colores de los
marcadores. Esto no solo mejorara la experiencia del usuario al hacer las transiciones
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més rapidas y suaves, sino que también reducira la carga de procesamiento y el tiempo
de carga del mapa.

e Se sugiere agregar una opcion en la herramienta que permita mostrar un mapa topo-
grafico y un mapa de la distribucion de los tipos de clima segin la clasificacion de
Koppen-Geiger, junto con los marcadores de cada uno de los proyectos.
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Anexo A

Mapa Agrivoltaico de Chile

Mapa agrivoltaico que muestra los proyectos censados en Chile. Este mapa es parte del
“policy brief” elaborado por Energy Partnership Chile-Alemania, el cual aborda el uso com-

partido de suelos para la agricultura y la generacion de energia fotovoltaica [1]
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Fuente: Elaboracién propia, Giovanni Benedetto, Centro de Energia Universidad de Chile

Actualizacién: julio 2024
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Anexo B

Tablas de Contingencia

A continuacion, se presentan las tablas de contingencia para cada par de variables cate-
goricas.

Cgltlvo Berries | Cereales Cultqu Frutales | Hortalizas | Praderas | Vides
Clima industriales

Af 0 0 0 0 1 0 0
Am 0 0 0 0 1 0 0
Aw 0 1 0 0 1 0 0
BSh 0 3 0 4 10 5 0
BSk 0 1 0 1 5 20 0
BWh 0 0 0 0 2 0 0
BWk 0 0 0 0 1 0 0
Cfa 1 0 0 0 2 33 0
Ctb 11 1 2 4 2 4 1
Csa 0 1 0 2 2 4 3
Csb 1 0 0 3 5 4 1
Cwa 0 0 0 0 1 0 0
Dfa 0 0 0 0 7 17 0
Dib 1 0 0 0 2 25 0
Dsc 0 0 0 0 1 0 0

Tabla B.1: Tabla de contingencia para las variables clima y cultivo.
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Pa.nel Bifacial | Monofacial | Semi-transparente
Clima

Af 1 0 0
Am 0 1 0
Aw 0 2 0
BSh 1 15 2
BSk 3 12 2
BWh |0 2 0
Cfa 5 22 1
Ctb 4 0 3
Csa 1 3 0
Csb 4 8 2
Cwa |0 1 0
Dfa 3 56 0
Dfb 2 31 0
Dsc 1 0 0

Tabla B.2: Tabla de contingencia para las variables clima y panel.

Segulmlento Fijo | Seguimiento de un solo eje | Seguimiento en dos ejes
Clima

Af 0 1 0
Am 1 0 0
Aw 3 0 0
BSh 16 |6 1
BSk 8 29 0
BWh 2 0 0
BWk 0 0 1
Cfa 32 |43 4
Ctb 10 |5 0
Csa 4 9 0
Csb 11 |8 0
Cwa 1 0 0
Dfa 102 | 130 0
Dfb 62 |61 0
Dsc 1 0 0

Tabla B.3: Tabla de contingencia para las variables clima y seguimiento.
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Diseno
Clima
Am
Aw
BSh
BSk
BWh
BWk
Cfa
Ctb
Csa
Csb
Cwa
Dfa
Dib
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Tabla B.4: Tabla de contingencia para las variables clima y diseno.

Pangl Bifacial | Monofacial | Semi-transparente
Cultivo

Berries 1 1 0

Cereales 0 5 0

Cultivos

industriales 2 0 0

Frutales 2 3 4

Hortalizas | 6 24 5

Praderas 4 38 0

Vides 1 0 0

Tabla B.5: Tabla de contingencia para las variables cultivo y panel.

%G;glltl;f:ento Fijo | Seguimiento de un solo eje | Seguimiento en dos ejes
Berries 3 1 0

Cereales 5 1 0

Cultivos

industriales 0 2 0

Frutales 4 7 0

Hortalizas 31 9 2

Praderas 45 63 0

Vides 2 2 0

Tabla B.6: Tabla de contingencia para las variables cultivo y seguimiento.
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Dlsepo Entre hilera | Invernadero | Sobre cultivo | Vertical
Cultivo

Berries 0 1 9 0
Cereales 2 0 5 0
Cultivos

industriales 0 0 2 0
Frutales 2 1 11 0
Hortalizas 10 2 20 1
Praderas 2 0 2 0

Vides 0 0 4 1

Tabla B.7: Tabla de contingencia para las variables cultivo y diseno.

?,Zgr;ll;mlento Fijo | Seguimiento de un solo eje | Seguimiento en dos ejes
Bifacial 8 16 0
Monofacial 91 57 5
Semi-transparente | 8 2 0

Tabla B.8: Tabla de contingencia para las variables panel y seguimiento.

Disetio Entre hilera | Invernadero | Sobre cultivo | Vertical
Panel

Bifacial 2 1 8 3
Monofacial 11 27 0
Semi-transparente | 0 4 4 0

Tabla B.9: Tabla de contingencia para las variables panel y diseno.

Dlser}o . Entre hilera | Invernadero | Sobre cultivo | Vertical
Seguimiento

Fijo 12 4 30 3
Seguimiento de un solo eje | 4 0 15 0
Seguimiento en dos ejes 0 0 6 0

Tabla B.10: Tabla de contingencia para las variables seguimiento y diseno.
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Anexo C

Indices de evaluacion de calidad de
grupo para k-prototypes

En este anexo se presentardn los graficos obtenidos para la puntuacion de silueta y el
indice de Davies-Bouldin con las semillas aleatorias 6 y 19.

Cuando la semilla encargada de la aleatoriedad es 6, se obtiene que la cantidad adecuada
de grupos es 3, tal como se observa en la figura que muestra la puntuacion de silueta y
en la figura que presenta el indice Davies-Bouldin.

Cuando la semilla encargada de la aleatoriedad es 19, se obtiene que la cantidad adecuada
de grupos también es 3, tal como se observa en la figura que muestra la puntuacion de
silueta y en la figura que presenta el indice Davies-Bouldin.
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Figura C.1: Puntuacién de silueta segtun la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes, cuando la semilla aleatoria es 6.

72



indice de Davies-Bouldin para KPrototypes
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Figura C.2: Indice de Davies-Bouldin segtn la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes, cuando la semilla aleatoria es 6.
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Figura C.3: Puntuacion de silueta segiin la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes, cuando la semilla aleatoria es 19.

indice de Davies-Bouldin para KPrototypes

m
(&
o
s}
T
=

10 12

Numero de dusteres, k

Figura C.4: Indice de Davies-Bouldin segtn la cantidad k de grupos para el algoritmo k-
prototypes, cuando la semilla aleatoria es 19.
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Anexo D

Repositorio

En el presente trabajo se incluye como anexo un repositorio digital que contiene diversos
archivos relevantes para el desarrollo de esta investigacion. La finalidad de este repositorio
es proporcionar un acceso facil y centralizado a los recursos utilizados y generados durante
el proceso de investigacion, facilitando su consulta y revision por parte de los interesados.

El repositorio contiene los siguientes elementos:

Una copia de seguridad (en inglés “dump”) de los datos almacenados, para restaurar o
transferir los datos a otra base de datos (Dump Database.sql).

Catastro de los proyectos agrivoltaicos (Catastro.xlsx).

El notebook utilizado para el anélisis de los datos y la construccion del modelo
(EDA_Modelo.ipynb).

Una carpeta con todos los archivos HTML necesarios para ejecutar la herramienta
SIG en un navegador. La herramienta como tal se encuentra en el archivo denominado
“Herramienta_ SIG.html”.

Este repositorio se encuentra accesible a través del siguiente enlace: https://drive.
google.com/drive/folders/1xrSWVhz9LkaUOFXobP6KcoXhTyAHlosL7usp=drive_link
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