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Este proyecto tiene como objetivo mejorar el rendimiento y la gestión de plantas fotovol-
taicas mediante el desarrollo de gemelos digitales, o Digital Twins, que son representaciones
virtuales de las plantas reales. Estos modelos permiten simular y predecir el comportamiento
de las plantas bajo diversas condiciones, facilitando la toma de decisiones y optimizando la
operación de las plantas solares que administra Solarity, una empresa con un amplio porta-
folio de plantas fotovoltaicas.

El enfoque principal del proyecto fue crear y validar estos gemelos digitales utilizando dos
metodologías. Por un lado, se empleó la herramienta de simulación PVLIB, diseñada para
estimar el rendimiento de sistemas fotovoltaicos con base en las configuraciones específicas
de cada planta y las condiciones climáticas locales. Por otro lado, se utilizaron redes Trans-
former, un tipo avanzado de inteligencia artificial, para analizar grandes volúmenes de datos
y capturar relaciones complejas, lo que permitió desarrollar un modelo capaz de predecir
la energía generada por el sistema a partir de datos meteorológicos y características de las
plantas.

El objetivo es que estos modelos digitales puedan predecir con alta precisión el comporta-
miento de las plantas, comparando sus estimaciones con las obtenidas mediante HelioScope,
un software reconocido en la industria por su capacidad de simular el rendimiento de plan-
tas fotovoltaicas. Utilizando HelioScope como referencia, el proyecto se enfocó en reducir las
discrepancias entre las predicciones del gemelo digital y los resultados reales, mejorando así
la precisión del modelo basado en PVLIB.

El análisis se centró en plantas fotovoltaicas comerciales e industriales que comenzaron a
operar hasta antes del año 2024. Para las simulaciones y el entrenamiento de los modelos,
se utilizaron datos meteorológicos típicos del año (TMY). Aunque inicialmente el proyecto
se enfocó en predecir la energía generada por el sistema, los resultados muestran que estos
modelos podrían expandirse en el futuro para predecir otros parámetros eléctricos, propor-
cionando así una visión más completa del rendimiento de las plantas.

Entre los resultados más relevantes, se logró una precisión del 97.22 % en la predicción de
la energía generada comparada con los resultados de HelioScope, lo que subraya el potencial
de estos enfoques para mejorar la operación y gestión de plantas fotovoltaicas. Estos avances
sientan las bases para futuras mejoras en los modelos, permitiendo no solo una gestión más
eficiente, sino también una optimización continua del rendimiento de las plantas solares, lo
que contribuirá a una operación más eficaz y sostenible a largo plazo.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación y Descripción del Problema
El crecimiento de la energía solar como fuente de energía renovable ha impulsado la insta-

lación masiva de plantas fotovoltaicas a nivel mundial. Sin embargo, la gestión eficiente y la
optimización del rendimiento de estas plantas plantean desafíos significativos. Para empresas
como Solarity, que administran un amplio portafolio de plantas fotovoltaicas, es esencial con-
tar con herramientas que permitan monitorear, analizar y optimizar el rendimiento de cada
instalación de manera precisa y eficiente. En este contexto, la creación de gemelos digitales
de plantas fotovoltaicas se presenta como una solución innovadora. Estos gemelos digitales
permiten simular y predecir el comportamiento de las plantas bajo diversas condiciones ope-
rativas y meteorológicas, lo que facilita la toma de decisiones y mejora la eficiencia operativa.

Uno de los principales desafíos que enfrenta Solarity en la gestión de su portafolio es
la precisión de los modelos de simulación utilizados para estimar la generación de energía
y otros parámetros eléctricos. Herramientas como HelioScope, ampliamente utilizadas en la
industria para modelar plantas fotovoltaicas, ofrecen un enfoque detallado, pero presentan
limitaciones cuando se trata de utilizar los modelos automáticamente con datos actuales de
radiación, dado que sólo se puede interactuar a través de su interfaz gráfica.

Además, los datos meteorológicos utilizados en las simulaciones provienen de fuentes sa-
telitales. Aunque estos datos son útiles, no siempre reflejan con precisión las condiciones
específicas de cada planta a nivel de suelo. La precisión de los valores de irradiancia solar, las
condiciones climáticas locales y las características particulares de cada instalación son facto-
res que pueden introducir diferencias significativas en los resultados de las simulaciones. Este
problema es especialmente relevante en plantas ubicadas en el sur de Chile, donde la nubosi-
dad puede variar considerablemente y afectar la generación de energía de manera significativa.

Otro desafío crítico es la integración de datos en tiempo real con los modelos de simu-
lación. La calidad y precisión de los datos medidos en tiempo real en las plantas pueden
verse comprometidas por fallos en los equipos de medición, variaciones en la eficiencia de los
inversores y otros factores operativos. Estas inconsistencias dificultan la comparación precisa
entre los valores simulados y los valores reales, afectando la confiabilidad de las simulaciones.

La motivación de este proyecto es abordar estos desafíos desarrollando modelos digitales
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que sean precisos y adaptables, utilizando metodologías avanzadas como PVLIB, una librería
especializada en la simulación de sistemas fotovoltaicos, y redes Transformer, una técnica de
Machine Learning capaz de analizar grandes volúmenes de datos y capturar relaciones com-
plejas entre variables. Inicialmente, el proyecto se enfocará en la estimación de la potencia
AC para validar la capacidad de estos modelos de proporcionar resultados precisos. A lar-
go plazo, se espera expandir estos modelos para incluir otros parámetros eléctricos, lo que
permitirá una evaluación integral del rendimiento de las plantas y contribuirá a mejorar la
eficiencia operativa y la toma de decisiones estratégicas en Solarity.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar y validar gemelos digitales de plantas fotovoltaicas utilizando metodologías
basadas en PVLIB y redes Transformer para estimar con precisión diversos parámetros eléc-
tricos comparables a los obtenidos con HelioScope.

1.2.2. Objetivos Específicos
1. Implementar y ajustar el modelo basado en PVLIB para cada planta fotovoltaica del

portafolio de Solarity, asegurando que las simulaciones reflejen con precisión las condi-
ciones reales mediante la integración de datos específicos de configuración y condiciones
meteorológicas.

2. Desarrollar y entrenar un modelo Transformer que utilice datos meteorológicos y carac-
terísticas de las plantas para estimar la potencia de salida del sistema.

3. Realizar comparaciones y ajustes iterativos entre los resultados obtenidos de los mode-
los PVLIB y Transformer con los datos de referencia de HelioScope, minimizando las
diferencias y mejorando la precisión de los modelos mediante técnicas de validación y
optimización de parámetros.

1.3. Alcances
Para el desarrollo de los modelos que generen los gemelos digitales en este proyecto, se

utilizaron dos enfoques metodológicos: uno basado en la librería PVLIB de Python y otro
utilizando un modelo Transformer. La característica principal seleccionada para realizar las
comparaciones de rendimiento y precisión entre los diferentes modelos es la potencia AC.
Esta elección se debe a la importancia de la potencia AC como indicador del rendimiento
general de las plantas fotovoltaicas y su relevancia para la toma de decisiones operativas y
estratégicas.

Los análisis y desarrollos de los modelos se centraron en el portafolio de plantas fotovoltai-
cas de Solarity que entraron en operación hasta antes del año 2024. La razón detrás de esta
selección es que la información de estas plantas se encuentra más consolidada y disponible
en la base de datos de la empresa.
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Además, el proyecto se enfocó en utilizar datos meteorológicos TMY (Typical Meteorolo-
gical Year) obtenidos desde el Explorador Solar [1], que incluye información sobre irradiancia
solar, temperatura ambiente, velocidad del viento y otros factores críticos para la generación
de energía. Estos datos fueron utilizados tanto para las simulaciones en PVLIB como para
el entrenamiento del modelo Transformer.

Finalmente, aunque el enfoque inicial del modelo Transformer fue estimar la potencia AC,
existe un gran potencial para expandir su uso a la predicción de otros parámetros eléctricos
críticos como voltaje, corriente y temperatura de los paneles. Esta expansión permitirá una
evaluación más integral del rendimiento de las plantas y contribuirá a la optimización y ges-
tión del portafolio fotovoltaico de la empresa.
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Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Principios de Energía Solar
La energía solar se origina en el núcleo del Sol, donde ocurre el proceso de fusión nuclear.

Durante este proceso, los átomos de hidrógeno se combinan para formar helio, liberando
enormes cantidades de energía en forma de radiación electromagnética [2]. Esta radiación
se emite en todas las direcciones, y una pequeña fracción de ella viaja hacia la Tierra. La
radiación solar tarda aproximadamente 8 minutos y 20 segundos en alcanzar nuestro planeta,
transportada en línea recta a través del espacio en forma de luz visible, radiación ultravioleta
e infrarroja [3].

Al llegar a la Tierra, la radiación se distribuye de diversas maneras, afectada por facto-
res como la atmósfera, la posición relativa del Sol y las condiciones meteorológicas locales.
Comprender cómo interactúa esta radiación con la Tierra y los factores que influyen en su
captación es esencial para optimizar el rendimiento de los sistemas fotovoltaicos.

2.1.1. Geometría Solar
La geometría solar se refiere a los movimientos relativos del Sol y la Tierra que determinan

la posición del Sol en el cielo en diferentes momentos del día y del año. Estos movimientos
influyen directamente en la cantidad de radiación solar que un sistema fotovoltaico puede
captar [3]. Los principales conceptos que afectan la captación solar son:
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Figura 2.1: Ángulos Zenital, Azimutal y Elevación Solar [4].

• Ángulo Zenital: Es el ángulo entre la dirección del Sol y una línea perpendicular a
la superficie terrestre. Cuando el Sol está en el punto más alto del cielo (al mediodía
solar), el ángulo zenital es mínimo.

• Ángulo de Elevación Solar: Es el ángulo entre el horizonte y la posición del Sol en
el cielo. Un ángulo de elevación alto significa que el Sol está más alto en el cielo y se
recibe más radiación directa.

• Ángulo Azimutal: Es el ángulo entre la dirección norte y la proyección horizontal de
la dirección del Sol. Este ángulo es crucial para determinar la orientación óptima de los
paneles fotovoltaicos.

Como se ilustra en la figura 2.1, los ángulos zenital, azimutal y de elevación solar son
fundamentales para entender cómo varía la posición del Sol a lo largo del día y del año.
Estos parámetros son esenciales para optimizar la inclinación y orientación de los sistemas
fotovoltaicos, con el fin de maximizar la captación de energía solar en cualquier ubicación
geográfica. La inclinación de la Tierra y su órbita elíptica alrededor del Sol también causan
variaciones estacionales en la cantidad de radiación solar recibida en diferentes latitudes, lo
que influye directamente en la producción de energía de los sistemas fotovoltaicos.

2.1.2. Interacción de la Radiación Solar con la Atmósfera
Al atravesar la atmósfera terrestre, la radiación solar se ve afectada por varios procesos

de absorción, dispersión y reflexión. Estos procesos pueden reducir significativamente la can-
tidad de radiación que llega a la superficie terrestre, afectando la eficiencia de los sistemas
fotovoltaicos [5].
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Figura 2.2: Porcentaje de luz entrante a la superficie de la Tierra [5].

La imagen presentada muestra cómo se distribuye la radiación solar a medida que atraviesa
la atmósfera. De la radiación solar que llega a la Tierra, solo el 70 % alcanza directamente la
superficie terrestre. El resto de la energía es absorbido, dispersado o reflejado por diferentes
componentes de la atmósfera. A continuación, se describen los procesos que afectan a la
radiación solar y sus impactos en los sistemas fotovoltaicos:

• Absorción: Algunos gases en la atmósfera, como el vapor de agua, el dióxido de carbono
y el ozono, absorben ciertas longitudes de onda de la radiación solar, convirtiéndolas en
calor. Este proceso reduce la cantidad de energía disponible para los sistemas fotovol-
taicos [6].

• Dispersión: La radiación solar también puede ser dispersada por las moléculas de
aire y partículas en suspensión, como el polvo y las gotas de agua. Esta dispersión es
responsable de la luz difusa que ilumina el cielo y es más pronunciada en días nublados
[7].

• Reflexión: Parte de la radiación solar es reflejada de vuelta al espacio por las nubes, el
suelo y otros objetos. La fracción reflejada depende del albedo de las superficies y puede
variar con el ángulo de incidencia [8].

El ángulo de incidencia es el ángulo en el que los rayos solares inciden sobre una super-
ficie. Un ángulo de incidencia más bajo (cuando el Sol está más cerca del horizonte) resulta
en una mayor dispersión y absorción, mientras que un ángulo más alto (cuando el Sol está
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directamente sobre la superficie) maximiza la cantidad de radiación directa recibida [6].

2.1.3. Tipos de Irradiancia
Cuando la radiación solar llega a la Tierra, se distribuye en diferentes formas, como se

muestra en la Figura 2.3. La cantidad de energía que recibe una superficie terrestre se mide
en términos de irradiancia, expresada en W/m2, y varía dependiendo de factores como la
inclinación del panel y las condiciones atmosféricas [6]. Es fundamental diferenciar los tipos
de radiación solar que afectan el rendimiento de los sistemas fotovoltaicos:

Figura 2.3: Tipos de Radiación [9].

• Radiación Directa (DNI): Es la radiación solar que llega directamente desde el Sol sin
haber sido dispersada o absorbida por la atmósfera. Esta radiación impacta directamente
en la superficie inclinada de un panel fotovoltaico.

• Radiación Difusa (DHI): Esta radiación ha sido dispersada en todas direcciones por
moléculas y partículas en la atmósfera. A diferencia de la radiación directa, no proviene
en línea recta del Sol, sino que llega desde cualquier parte del cielo [10].

• Radiación reflejada: Es la radiación solar que se refleja en el suelo o en superficies
cercanas al panel solar. La cantidad de radiación reflejada está influenciada por el albedo
de la superficie, que es el porcentaje de radiación reflejada en relación con la radiación
total incidente.

En conjunto, estos tres tipos de radiación contribuyen a la cantidad total de energía que
un sistema fotovoltaico puede convertir en electricidad utilizable. Como se puede ver en la
Figura 2.3, la inclinación del panel es clave para optimizar la captación de radiación solar,
maximizando el rendimiento del sistema fotovoltaico [6].
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2.1.4. Recurso Solar
El recurso solar se refiere a la cantidad total de radiación solar disponible en un lugar

determinado y es un factor clave para el diseño y la operación de los sistemas fotovoltaicos.
La disponibilidad de este recurso varía considerablemente según la ubicación geográfica, la
estación del año y las condiciones meteorológicas locales.

• Caracterización del Recurso Solar a Nivel Global y Local: La cantidad de radiación solar
disponible varía según la latitud y la longitud. Las regiones cercanas al ecuador reciben
más radiación solar que las zonas polares. A nivel local, la presencia de obstáculos como
montañas, edificios y vegetación puede reducir la radiación recibida.

• Métodos de Medición del Recurso Solar: Existen diferentes formas de medir y caracte-
rizar el recurso solar, incluyendo:

– Estaciones Meteorológicas: Utilizan instrumentos como piranómetros y pirhelióme-
tros para medir la radiación solar directa y difusa, respectivamente.

Figura 2.4: Esquema de un piranómetro (a) y un pirheliómetro (b) [11].

– Satélites Meteorológicos: Proveen datos globales sobre la radiación solar mediante
sensores remotos. Estos datos son útiles para estimar el potencial solar en áreas
donde no existen estaciones meteorológicas locales.

• Factores que Afectan la Disponibilidad de Radiación Solar: La radiación solar recibida
en la superficie terrestre puede variar en función de la nubosidad, el polvo atmosférico
y otros factores meteorológicos. Las estaciones del año también juegan un papel impor-
tante, ya que en invierno los días son más cortos y el ángulo de incidencia es mayor, lo
que reduce la cantidad de radiación directa.

2.2. Sistemas Fotovoltaicos
Los sistemas fotovoltaicos (FV) se basan en la conversión directa de la radiación solar en

electricidad, utilizando el efecto fotovoltaico. Este fenómeno se produce en materiales semi-
conductores, como el silicio, que tienen la capacidad de generar corriente eléctrica cuando se
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exponen a la luz. Cuando un fotón de la radiación solar incide sobre un átomo en el material
semiconductor, si la energía del fotón es suficiente, excita un electrón, haciéndolo saltar de
la banda de valencia a la banda de conducción, generando un flujo de electrones o corriente
eléctrica continua (DC). Este principio es la base del funcionamiento de las celdas solares que
conforman los módulos fotovoltaicos y que se muestra en la siguiente figura 2.5, detallando
el funcionamiento de una celda FV.

Figura 2.5: Funcionamiento del efecto fotoeléctrico dentro de una celda FV
[12].

La energía generada por las celdas solares depende de varios factores, como la intensidad
de la radiación solar, el ángulo de incidencia y las características del material semiconductor.
Además, la eficiencia con la que los sistemas FV convierten la radiación solar en electricidad
varía según la tecnología utilizada, el diseño del sistema y las condiciones climáticas locales.
Los avances tecnológicos en el campo de la energía solar han permitido aumentar la eficiencia
y reducir el costo de los módulos fotovoltaicos, haciendo que estos sistemas sean una opción
viable para la generación de electricidad limpia y renovable en diversas aplicaciones.
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Figura 2.6: Diagrama de un Sistema Fotovoltaico en una casa [13].

La figura 2.6 de un sistema FV muestra cómo la electricidad generada por el arreglo solar
se distribuye a la red eléctrica de la vivienda, permitiendo su uso eficiente y el almacena-
miento de excedentes para momentos de baja producción o mayor demanda al contar con un
sistema de banco de baterías.

2.2.1. Componentes de un Sistema Fotovoltaico
Un sistema fotovoltaico típico consta de varios componentes que trabajan en conjunto para

captar la energía solar, convertirla en electricidad utilizable y, en algunos casos, almacenarla
para su uso posterior. Los principales componentes son:

2.2.1.1. Módulos Fotovoltaicos

Los módulos fotovoltaicos son el componente principal de un sistema FV, encargados de
convertir la radiación solar en electricidad mediante celdas solares. Existen diferentes tipos
de módulos, según el material utilizado en las celdas, cada uno con sus ventajas y desventajas
en términos de eficiencia, costo y aplicaciones. Los tres tipos principales de módulos son:

• Monocristalino: Fabricados con una sola estructura cristalina de silicio, estos módulos
se caracterizan por su alta eficiencia y rendimiento en condiciones de baja irradiancia,
aunque su costo de producción es generalmente más elevado.

• Policristalino: Compuestos de múltiples fragmentos de silicio, estos paneles son menos
costosos de producir que los monocristalinos, pero su eficiencia es ligeramente inferior.
Son comunes en instalaciones comerciales y residenciales debido a su balance entre costo
y rendimiento.

• Capa Fina (Thin-Film): Estos paneles son flexibles y ligeros, lo que los hace adecuados
para aplicaciones en superficies no tradicionales o en edificios. Sin embargo, su eficiencia
es menor comparada con los módulos de silicio cristalino, aunque tienen la ventaja de
mantener un rendimiento estable en temperaturas elevadas.

10



En la figura 2.7, se muestran los tres tipos principales de módulos fotovoltaicos: monocris-
talino, policristalino y de capa fina.

Figura 2.7: Tipos de módulos fotovoltaicos [14].

Cada uno de estos tipos de paneles tiene aplicaciones específicas según las necesidades
del sistema y las condiciones del entorno, lo que permite a los diseñadores de sistemas FV
optimizar el rendimiento y la viabilidad económica de cada instalación.

2.2.1.1.1. Conexión en Strings
Los módulos fotovoltaicos se agrupan en strings, que son cadenas de módulos conectados

en serie para alcanzar el voltaje adecuado para el sistema. Un string está compuesto por va-
rios módulos, dependiendo del diseño del sistema y del tipo de inversor utilizado. Al conectar
los módulos en serie, el voltaje de cada módulo se suma, mientras que la corriente permanece
constante.

El diseño de los strings es crucial para maximizar la eficiencia del sistema fotovoltaico,
ya que permite que la energía generada por los módulos se adapte a los requerimientos del
inversor. En la Figura 2.8, se muestra un diagrama que ilustra la conexión de los módulos en
strings y su interacción con los inversores.

Figura 2.8: Conexión de strings [15].
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2.2.1.2. Inversor

Los módulos fotovoltaicos generan electricidad en forma de corriente continua. Sin embar-
go, la mayoría de los dispositivos eléctricos, tanto en hogares como en instalaciones comercia-
les, funcionan con corriente alterna. Para adaptar la energía generada por los módulos solares
a estos sistemas eléctricos, se utiliza un componente esencial conocido como inversor. Este
dispositivo convierte la corriente continua en corriente alterna, asegurando la compatibilidad
con la red eléctrica y los aparatos de consumo.

Además de su función básica de conversión de energía, los inversores modernos incluyen
características avanzadas como sistemas de monitoreo. Estos permiten a los operadores vi-
sualizar el rendimiento del sistema en tiempo real, optimizar su operación y detectar posibles
problemas de manera proactiva. Gracias a estas funcionalidades, el inversor no solo desem-
peña un papel clave en la conversión de energía, sino que también contribuye a la eficiencia
general y al mantenimiento de los sistemas fotovoltaicos.

Figura 2.9: Ejemplo de inversores en un sistema fotovoltaico [16].

Como se muestra en la Figura 2.9, los inversores son fundamentales para integrar la energía
solar generada en las redes eléctricas tradicionales, lo que permite que los sistemas fotovol-
taicos sean viables tanto para el autoconsumo como para la venta de electricidad a la red.

2.2.1.3. Estructuras de Montaje

Los módulos fotovoltaicos requieren una orientación adecuada para captar la mayor can-
tidad de radiación solar posible. Las estructuras de montaje se encargan de posicionar los
paneles de forma óptima, y pueden ser de dos tipos principales: fijas y móviles.

Las estructuras fijas son aquellas donde los paneles permanecen en una posición constan-
te, optimizada para recibir la máxima radiación solar en función de la ubicación geográfica.
Estas estructuras se utilizan tanto en instalaciones sobre techos como en sistemas montados
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en suelo. En la figura 2.10, se observa un ejemplo de ambas configuraciones: a la izquierda, un
sistema montado en suelo y, a la derecha, un sistema instalado en un techo. La simplicidad
y el bajo mantenimiento son sus principales ventajas, pero presentan una limitación en la
captación de radiación durante todo el día y en distintas estaciones del año.

Figura 2.10: Montajes fijos. A la izquierda montaje en suelo y a la derecha
montaje sobre techo [17].

Por otro lado, las estructuras móviles o con sistema tracker están diseñadas para seguir el
movimiento del Sol a lo largo del día. Estas estructuras ajustan la orientación de los paneles
en uno o dos ejes, lo que maximiza la cantidad de radiación solar recibida. Como se puede ver
en la figura 2.11, los sistemas tracker pueden moverse en un solo eje, ya sea horizontal o ver-
tical, dependiendo del diseño. Estos sistemas son más complejos y requieren mantenimiento
adicional, pero mejoran significativamente la eficiencia del sistema fotovoltaico, especialmente
en grandes instalaciones.

Figura 2.11: Montaje con sistema tracker [18].

2.2.1.4. Sistemas de Almacenamiento

En algunos sistemas, especialmente en instalaciones fuera de la red o donde se busca una
mayor independencia energética, se utilizan baterías para almacenar el exceso de electricidad
generada durante el día. Esto permite utilizar la energía almacenada durante la noche o en
días nublados.
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2.2.1.5. Cableado y Componentes Eléctricos

Conectan los módulos, el inversor y, si es necesario, el sistema de almacenamiento. El diseño
adecuado del sistema eléctrico es crucial para minimizar pérdidas de energía y asegurar un
funcionamiento eficiente.

2.2.2. Tipos de Sistemas Fotovoltaicos
Los sistemas fotovoltaicos pueden clasificarse en cuatro tipos principales: sistemas fo-

tovoltaicos directos, sistemas conectados a la red (On-Grid), sistemas aislados (Off-Grid)
y sistemas conectados a la red con respaldo de baterías. Cada uno de estos sistemas tiene
aplicaciones específicas en función de las necesidades energéticas y el acceso a la red eléctrica.

2.2.2.1. Sistemas Fotovoltaicos Directos (PV Direct)

Los sistemas fotovoltaicos directos son los más simples, ya que no están conectados ni a
la red eléctrica ni a baterías. Solo generan electricidad cuando hay radiación solar directa.
Son ideales para aplicaciones como bombas de agua, ventiladores o sistemas de ventilación
que solo necesitan funcionar cuando el sol está presente. Son sistemas de bajo costo y man-
tenimiento, pero no ofrecen energía de respaldo en ausencia de radiación solar.

2.2.2.2. Sistemas Conectados a la Red (On-Grid)

Los sistemas On-Grid, también conocidos como Grid-tied (conceptos equivalentes), son
los más comunes y están directamente enlazados con la red eléctrica pública. Estos sistemas
permiten utilizar la energía solar durante el día, mientras que el excedente se inyecta en
la red, generando beneficios económicos. En momentos de baja producción solar, como por
la noche, la energía se toma de la red, garantizando un suministro continuo. Sin embargo,
cuando la red eléctrica falla, estos sistemas no pueden operar. El diagrama en la Figura 2.12
ilustra el flujo de energía en este tipo de sistemas.

Figura 2.12: Sistema Fotovoltaico On-Grid [19].
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2.2.2.3. Sistemas Aislados (Off-Grid)

Los sistemas Off-Grid funcionan de manera independiente a la red eléctrica y requieren
baterías para almacenar la energía generada durante el día. Son ideales para ubicaciones re-
motas o donde no hay acceso a la red pública. Estos sistemas aseguran una fuente de energía
continua, pero deben estar diseñados para cubrir completamente las necesidades del usuario,
ya que no tienen respaldo de la red. El diagrama en la Figura 2.13 muestra un ejemplo de
cómo funciona un sistema Off-Grid.

Figura 2.13: Sistema Fotovoltaico Off-Grid [19].

2.2.2.4. Sistemas Conectados a la Red con Respaldo de Baterías

Los sistemas conectados a la red con respaldo de baterías son similares a los sistemas
On-Grid, pero añaden almacenamiento en baterías. Esto permite que los usuarios almacenen
energía durante el día y la utilicen cuando la red eléctrica falla, proporcionando un nivel adi-
cional de seguridad energética. Aunque estos sistemas son más costosos y complejos, ofrecen
la ventaja de seguir funcionando en caso de cortes de energía en la red. El diagrama en la
Figura 2.14 ilustra cómo operan estos sistemas.
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Figura 2.14: Sistema Fotovoltaico On-Grid con respaldo de baterías [19].

2.2.3. Rendimiento y Eficiencia de los Sistemas Fotovoltaicos
El rendimiento de un sistema fotovoltaico depende de varios factores, como la radiación

solar disponible, la calidad de los componentes y las condiciones ambientales. Algunos de los
principales factores que afectan la eficiencia de un sistema son:

• Temperatura: A medida que la temperatura de los módulos aumenta, su eficiencia
tiende a disminuir. Los módulos fotovoltaicos funcionan mejor a temperaturas más bajas.

• Ángulo de Incidencia: La inclinación y orientación de los módulos respecto al Sol son
determinantes para maximizar la captación de radiación.

• Sombreamiento: Cualquier obstrucción, como árboles, edificios o nubes, que bloquee
la luz solar directa, reduce significativamente la producción de energía.

• Pérdidas en el Sistema: Incluyen las pérdidas por cableado, inversores, y la calidad
de los módulos.

Un parámetro comúnmente utilizado para evaluar el rendimiento de un sistema FV es el
Performance Ratio (PR), que mide la eficiencia general del sistema, comparando la energía
producida con la energía potencialmente disponible según la radiación solar recibida. Un PR
del 100 % indicaría un sistema sin pérdidas, lo cual es prácticamente imposible en la realidad
debido a las pérdidas por temperatura, sombras, suciedad y eficiencia de los inversores y
cables. Sin embargo, los sistemas fotovoltaicos tienden a tener un PR realista entre el 70 %
y 90 % debido a pérdidas operativas y degradación de los módulos con el tiempo [20].

2.2.4. Modelos de Simulación de Sistemas FV
El diseño, análisis y optimización de sistemas fotovoltaicos se ha facilitado enormemente

gracias a la utilización de modelos de simulación. Estas herramientas permiten prever el ren-
dimiento de un sistema bajo diferentes condiciones, optimizando su diseño y asegurando una
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mejor integración en el entorno de instalación.

Existen varios programas y bibliotecas que simulan el comportamiento de los sistemas
fotovoltaicos. Entre los más utilizados están:

• PVLIB: Una biblioteca de Python ampliamente usada para modelar y simular sistemas
fotovoltaicos a partir de datos meteorológicos y parámetros del sistema.

• HelioScope: Un software web que permite el diseño y simulación de sistemas fotovoltai-
cos, integrando modelado 3D para optimizar el diseño y cálculo de sombras.

• PVSyst: Un programa avanzado de simulación de sistemas FV que incluye herramientas
para el diseño, simulación y análisis de sistemas a gran escala.

Estos modelos consideran factores como la radiación solar, el ángulo de los módulos, las
pérdidas por temperatura y sombreamiento, y la eficiencia del inversor, entre otros, propor-
cionando estimaciones detalladas sobre la generación de energía esperada.

2.2.5. Pasos de Simulación de Sistemas Fotovoltaicos
El modelado de un sistema fotovoltaico sigue una serie de pasos que permiten estimar

la potencia generada, desde la medición de la irradiancia hasta la conversión de la energía
a corriente alterna. Cada paso puede afectar el resultado final, y es fundamental tener en
cuenta las posibles pérdidas y condiciones operativas del sistema. El diagrama de la Figura
2.15 presenta los principales pasos en este proceso de simulación, destacando las etapas clave
para evaluar el rendimiento del sistema.
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Figura 2.15: Etapas clave en el modelado del desempeño de sistemas foto-
voltaicos [21].

El diagrama proporciona una visión general del proceso de simulación de un sistema
fotovoltaico, abarcando desde la captura de irradiancia y las condiciones meteorológicas, hasta
las pérdidas por temperatura, sombreamiento y las eficiencias involucradas en la conversión
de energía mediante los inversores. A continuación, se ofrece una breve descripción de cada
una de las etapas clave del proceso:

1. Irradiancia y Clima: Uso de datos meteorológicos de irradiancia, temperatura y ve-
locidad del viento, todos factores que afectan el rendimiento del sistema fotovoltaico.

2. Irradiancia Incidente: Se calcula la irradiancia que llega al plano de los paneles solares,
considerando su inclinación, orientación y las condiciones de radiación directa y difusa.

3. Sombreamiento y Suciedad: Se modelan las pérdidas asociadas al sombreamiento de
los módulos y la suciedad acumulada sobre ellos.

4. Temperatura del Módulo: La temperatura del módulo se calcula en función de la
irradiancia, la temperatura ambiente y el viento, ya que estos factores afectan la eficiencia
de los módulos solares.

5. Potencia del Módulo: La potencia generada por el módulo depende de la curva IV
(corriente vs. voltaje) del módulo, la cual varía con la irradiancia y la temperatura.

18



6. Pérdidas por Mismatch: Se consideran las pérdidas asociadas a la interconexión de
módulos en serie y paralelo, y las diferencias de rendimiento entre ellos.

7. Seguimiento del Punto de Máxima Potencia (MPPT): Se simulan las pérdidas
debidas a ineficiencias en el seguimiento del punto de máxima potencia de los inversores.

8. Conversión de DC a AC: Se modelan las pérdidas en la conversión de la energía
generada en corriente continua (DC) a corriente alterna (AC) mediante los inversores.

9. Pérdidas AC: En plantas más grandes, se simulan las pérdidas en el lado AC, desde
el inversor hasta el punto de interconexión con la red eléctrica.

10. Desempeño del Sistema en el Tiempo: Se evalúa el desempeño global del sistema a
lo largo del tiempo, monitoreando la salida de energía y detectando posibles problemas
o degradaciones.

Con esta referencia visual, pasamos a detallar los pasos específicos del proceso de obten-
ción de datos y simulaciones en PVLIB.

2.3. Digital Twins
Los Digital Twins, o gemelos digitales, son representaciones virtuales precisas de objetos,

sistemas o procesos físicos que se utilizan para simular, analizar y optimizar su rendimiento
en tiempo real [22]. Esta tecnología permite una integración fluida entre el mundo físico y
digital, facilitando la monitorización continua y la toma de decisiones informadas. Los ge-
melos digitales reflejan no solo el estado actual del objeto físico, sino que también pueden
predecir su comportamiento futuro mediante modelos analíticos, simulaciones y algoritmos
de aprendizaje automático [23].

El concepto de Digital Twin se originó en la industria aeroespacial y de manufactura,
donde la precisión y la previsibilidad son cruciales. En estos sectores, los Digital Twins se
utilizan para monitorear el rendimiento de equipos complejos, predecir fallas y planificar
el mantenimiento preventivo, mejorando la eficiencia operativa y reduciendo costos [24]. La
integración de tecnologías de Internet de las Cosas (IoT), inteligencia artificial (IA) y big
data ha permitido que los Digital Twins evolucionen y se apliquen en una amplia variedad
de industrias, incluyendo la energía, la construcción y la gestión de infraestructuras [25].

2.3.1. Digital Twins en Energía
En el sector energético, los Digital Twins se utilizan para optimizar la generación, dis-

tribución y consumo de energía. Estos gemelos digitales permiten a las empresas de energía
monitorear en tiempo real el rendimiento de sus activos, como plantas de generación, redes
de distribución y sistemas de almacenamiento de energía [26]. Además, pueden simular dife-
rentes escenarios operativos y condiciones ambientales para prever problemas potenciales y
optimizar la planificación y operación del sistema energético [27].
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Figura 2.16: Diagrama de monitoreo y control de una planta FV usando
digital twin [28].

El diagrama en la Figura 2.16 muestra un sistema de control y monitoreo en una planta
FV que utiliza un Digital Twin para la estimación en tiempo real de las variables del sistema.
En este esquema, el Digital Twin se integra con un sistema de evaluación de errores que com-
para las lecturas reales de los sensores con las predicciones del gemelo digital. Este análisis
ayuda a detectar fallas o desviaciones en el rendimiento del sistema fotovoltaico activando
avisos de fallos, lo que permite una rápida respuesta operativa.

2.3.2. Digital Twins y ML en Sistemas Fotovoltaicos
La integración de Digital Twins y Machine Learning (ML) en sistemas fotovoltaicos permi-

te optimizar su rendimiento mediante análisis predictivos. Los gemelos digitales, en conjunto
con algoritmos de ML, pueden procesar grandes volúmenes de datos generados por los siste-
mas FV para predecir la producción de energía y detectar posibles fallas antes de que ocurran,
mejorando la eficiencia operativa [29]. Como se muestra en el diagrama 2.17, los datos de
irradiación y producción de energía se monitorean en tiempo real y se comparan con los
resultados de un modelo de ML entrenado, lo que permite alertar al equipo de operaciones y
mantenimiento (O&M) cuando se detectan anomalías [30].
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Figura 2.17: Sistema de monitoreo usando un modelo de ML entrenado para
el cálculo de potencia FV [31].

Este enfoque también facilita el mantenimiento predictivo, permitiendo a las empresas
realizar intervenciones basadas en datos en lugar de seguir calendarios fijos. Con ML, los
Digital Twins pueden mejorar continuamente sus predicciones, optimizando la gestión de la
planta y reduciendo costos operativos al minimizar la necesidad de mantenimiento rutinario
[30].

2.4. PVLIB
PVLIB es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para la simulación y modelado

de sistemas fotovoltaicos (FV). Fue desarrollada inicialmente por Sandia National Laborato-
ries y ha sido adoptada por una comunidad global que continúa expandiendo su funcionalidad.
Esta herramienta es de código abierto y proporciona una amplia gama de métodos y modelos
que permiten a ingenieros e investigadores simular con precisión la generación de energía de
sistemas fotovoltaicos bajo diferentes condiciones meteorológicas y características técnicas
del sistema [32].

PVLIB permite modelar diversos componentes de un sistema FV, desde la irradiancia
solar que incide en los módulos hasta la conversión de energía de corriente continua (DC) a
corriente alterna (AC). Su flexibilidad y precisión han convertido a PVLIB en una herramien-
ta de referencia en estudios de rendimiento de sistemas solares. A lo largo de esta sección,
se detallarán los componentes clave de PVLIB, sus modelos más importantes y su relevancia
en el modelado de sistemas FV.
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2.4.1. Componentes Clave de PVLIB
PVLIB incluye varios módulos que permiten realizar simulaciones detalladas de sistemas

fotovoltaicos. A continuación, se presentan algunos de los componentes más importantes para
la simulación.

2.4.1.1. Modelos de Irradiancia

Uno de los aspectos más críticos para la simulación de sistemas fotovoltaicos es el cálculo
de la irradiancia solar que llega a los módulos. En PVLIB, existen varios modelos que permi-
ten realizar este cálculo, ajustándose a diferentes condiciones atmosféricas y características
del panel. Los modelos de irradiancia proporcionan estimaciones sobre la cantidad de radia-
ción solar directa, difusa y reflejada que incide sobre una superficie inclinada.

Uno de los modelos más utilizados en PVLIB es el modelo de Perez para la transposición
de irradiancia, que convierte la irradiancia global horizontal (GHI) en irradiancia en el plano
inclinado del panel, teniendo en cuenta la posición del sol y el ángulo de inclinación del
panel. Esta es una de las ecuaciones clave utilizadas para calcular la irradiancia en el plano
del arreglo (POA):

POA = Gbeam · cos(AOI) + Gdiffuse + Greflected (2.1)

Donde:
• Gbeam es la irradiancia directa normal.
• AOI es el ángulo de incidencia de la radiación solar sobre el panel.
• Gdiffuse es la irradiancia difusa.
• Greflected es la irradiancia reflejada desde el suelo.

El modelo de Perez es particularmente útil en ubicaciones donde la irradiancia difusa es
significativa, como en zonas urbanas o con alta nubosidad. Otros modelos que también se
incluyen en PVLIB son el modelo HayDavies y el modelo de cielo despejado, que permiten
estimar la irradiancia en situaciones específicas, como días sin nubes [8].

2.4.1.2. Modelos de Pérdidas

Los sistemas fotovoltaicos experimentan diversas pérdidas que afectan su eficiencia y ren-
dimiento global. PVLIB ofrece un conjunto de modelos para estimar las pérdidas asociadas
a distintos factores, como la suciedad en los paneles, el sombreado, el desajuste eléctrico
entre módulos (mismatch) y las pérdidas por cableado. Uno de los modelos de pérdidas más
utilizados es el de PVWatts, desarrollado por NREL, el cual integra una serie de porcentajes
que describen las pérdidas asociadas a cada factor.

Las pérdidas se expresan como un porcentaje del total de la potencia generada en corriente
continua (DC), y se pueden calcular utilizando la siguiente ecuación:

Ltotal( %) = 100
[
1 − Πi

(
1 − Li

100

)]
(2.2)
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Donde cada Li representa un tipo específico de pérdida (por ejemplo, pérdidas por som-
breado o suciedad). PVLIB permite ajustar estos valores de acuerdo con las condiciones
específicas del sistema fotovoltaico y su entorno.

A continuación, se describen los principales tipos de pérdidas considerados:

• Pérdidas por ensuciamiento: La acumulación de polvo y suciedad en los paneles
reduce la cantidad de luz solar disponible para la conversión en energía eléctrica.

• Pérdidas por sombreado: La sombra proyectada por obstáculos cercanos, como edi-
ficios o árboles, disminuye la cantidad de irradiancia solar recibida por los módulos.

• Pérdidas por cobertura de nieve: En regiones con nevadas, la acumulación de nieve
sobre los paneles bloquea la luz solar, reduciendo la producción de energía.

• Pérdidas por desajustes: Las diferencias en las características eléctricas de los mó-
dulos dentro de un mismo sistema causan una disminución en la eficiencia global del
sistema.

• Pérdidas por cableado y conexiones: La resistencia en los cables y las conexiones
eléctricas entre los módulos y el inversor provoca una pérdida de energía durante la
transmisión.

• Degradación inducida por luz (LID): La potencia de salida de los módulos disminu-
ye durante las primeras horas de exposición a la luz solar, estabilizándose posteriormente.

• Calificación de nombre: La diferencia entre la potencia nominal de los módulos y su
rendimiento real en condiciones operativas contribuye a las pérdidas del sistema.

• Pérdidas por envejecimiento: Con el tiempo, la eficiencia de los módulos disminuye
debido a la degradación natural de los materiales, generalmente a una tasa de 0.5 %
anual.

2.4.1.3. Modelos de Temperatura

La temperatura del módulo fotovoltaico tiene un impacto directo en su eficiencia. A me-
dida que los módulos se calientan, su capacidad para convertir la luz solar en electricidad
disminuye. Por ello, PVLIB ofrece modelos para calcular la temperatura del módulo en fun-
ción de la irradiancia incidente y la temperatura ambiente.

Uno de los modelos más utilizados es el Sandia Array Performance Model (SAPM), que
predice la temperatura del módulo utilizando la siguiente ecuación:

Tm = Ta + a · GP OA + b · (GP OA)2 (2.3)

Donde:

• Tm es la temperatura del módulo.

• Ta es la temperatura ambiente.

• GP OA es la irradiancia en el plano del arreglo.

23



• a y b son coeficientes específicos del módulo.

El ajuste preciso de estos coeficientes es crucial para simular correctamente el impacto de
la temperatura en el rendimiento del sistema fotovoltaico [33].

2.4.1.4. Conversión de DC a AC

Uno de los últimos pasos en la simulación de sistemas fotovoltaicos es la conversión de
la potencia en corriente continua (DC) generada por los módulos en corriente alterna (AC)
mediante un inversor. PVLIB modela este proceso utilizando ecuaciones que consideran la
eficiencia del inversor (ηinv) y las pérdidas de conversión.

La ecuación utilizada para calcular la potencia en AC es:

PAC = PDC · ηinv (2.4)

Donde:
• PAC es la potencia de salida en corriente alterna.

• PDC es la potencia generada en corriente continua.

• ηinv es la eficiencia del inversor [34].

La eficiencia del inversor varía en función de la carga y las condiciones operativas, por lo
que este factor es importante para obtener simulaciones precisas.

2.4.2. Aplicaciones de PVLIB
PVLIB es utilizado en una amplia variedad de aplicaciones relacionadas con el análisis y

la simulación de sistemas fotovoltaicos. Algunas de sus aplicaciones más destacadas incluyen:

• Simulaciones horarias y anuales: PVLIB permite realizar simulaciones en diferentes esca-
las temporales, desde predicciones horarias hasta proyecciones anuales. Esto es esencial
para estimar la producción de energía a lo largo de un período y evaluar la viabilidad
económica de un proyecto solar.

• Optimización del diseño de sistemas fotovoltaicos: Con PVLIB, es posible optimizar el
diseño de un sistema solar ajustando la inclinación y orientación de los paneles, además
de calcular los efectos de diferentes configuraciones de montaje.

• Estudios de viabilidad: Utilizando datos meteorológicos típicos de un lugar específico
(TMY), PVLIB permite realizar estudios de viabilidad que evalúan el rendimiento es-
perado de un sistema FV en un sitio determinado [32].

2.5. Machine Learning
Machine Learning (ML), o aprendizaje automático, es una rama de la inteligencia artifi-

cial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras
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aprender y hacer predicciones o decisiones basadas en datos. A diferencia de los sistemas
tradicionales programados explícitamente para realizar una tarea específica, los modelos de
ML mejoran su rendimiento a través de la experiencia, es decir, a medida que son expuestos
a más datos [35]. Esta capacidad de aprender y adaptarse sin intervención humana directa
hace que ML sea una herramienta poderosa para resolver problemas complejos en una amplia
variedad de dominios.

2.5.1. Tipos de Machine Learning
El aprendizaje automático se clasifica generalmente en tres tipos: supervisado, no su-

pervisado y de refuerzo. En el aprendizaje supervisado, los modelos son entrenados con un
conjunto de datos etiquetados, donde el algoritmo aprende a mapear las entradas a las salidas
deseadas. Ejemplos de aplicaciones incluyen la clasificación de imágenes y la predicción de
precios de viviendas [36]. En el aprendizaje no supervisado, el modelo trabaja con datos no
etiquetados y busca estructuras o patrones ocultos en los datos. Ejemplos de esto incluyen
la agrupación (clustering) y la reducción de dimensionalidad. Por último, en el aprendizaje
por refuerzo, el modelo aprende a tomar decisiones secuenciales mediante la interacción con
un entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones según las acciones que realiza [37].

Figura 2.18: Técnicas de Machine Learning.

2.5.2. Machine Learning en Energía y Fotovoltaica
En el sector energético, y específicamente en los sistemas fotovoltaicos, ML juega un pa-

pel crucial en la optimización y gestión de la energía. Los algoritmos de ML pueden analizar
datos históricos y en tiempo real para predecir la producción de energía solar, identificar
patrones de consumo y optimizar la operación de los sistemas. Esto permite mejorar la efi-
ciencia y reducir los costos operativos. Además, ML se utiliza en el mantenimiento predictivo
de los sistemas fotovoltaicos, donde los modelos pueden prever fallos y sugerir intervenciones
antes de que ocurran, minimizando el tiempo de inactividad y extendiendo la vida útil de los
equipos [38].

2.5.3. Regresión Lineal y Técnicas de Machine Learning
La regresión lineal es una técnica de modelado estadístico utilizada para predecir el valor de

una variable dependiente (respuesta) basada en el valor de una o más variables independientes
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(predictoras). El objetivo principal de la regresión lineal es establecer una relación lineal entre
las variables, modelando la relación con una ecuación de la forma

y = β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βnxn + ϵ (2.5)

donde y es la variable dependiente, β0 es la interesección, β1, β2, . . . , βn son los coeficientes
de las variables independientes, y ϵ es el término de error [39].

La regresión lineal se divide en dos tipos principales: regresión lineal simple y regresión
lineal múltiple. La regresión lineal simple utiliza una sola variable independiente para prede-
cir el valor de la variable dependiente, mientras que la regresión lineal múltiple utiliza dos o
más variables independientes. Esta técnica es ampliamente utilizada en diversas disciplinas,
incluyendo la economía, la biología, la ingeniería y las ciencias sociales, debido a su simplici-
dad y capacidad para interpretar fácilmente las relaciones entre variables [40].

Si bien la regresión lineal es un modelo fácil de interpretar, tiene limitaciones cuando los
datos no se ajustan bien a una relación lineal o cuando existe multicolinealidad, es decir,
cuando las variables independientes están altamente correlacionadas [41]. Para estos casos,
es más apropiado utilizar técnicas de machine learning más complejas, que pueden capturar
patrones no lineales y dependencias más profundas en los datos.

Una técnica más avanzada empleada en este proyecto es la arquitectura Transformer, la
cual ha revolucionado las tareas que involucran secuencias, como la predicción de series tem-
porales y el procesamiento del lenguaje natural. A diferencia de los modelos tradicionales de
redes neuronales, los Transformers se basan en mecanismos de atención, lo que les permite
enfocarse en las dependencias más relevantes dentro de grandes secuencias de datos sin la
necesidad de procesarlas en orden. Esto les permite procesar secuencias largas con mayor
eficacia y precisión.

La arquitectura Transformer se estructura en bloques de codificadores y decodificadores
que emplean atención multi-cabezal para capturar relaciones en los datos, lo que es parti-
cularmente útil para el análisis de series temporales en sistemas fotovoltaicos. En la figura
2.19, se muestra la arquitectura del modelo Transformer, que destaca cómo el mecanismo de
atención y las capas de normalización permiten que los datos fluyan a través del modelo con
mayor eficiencia [42].
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Figura 2.19: Arquitectura del modelo Transformer presentada en el paper
“Attention is All You Need” [42].

2.6. Métricas de Evaluación de Rendimiento y Preci-
sión de Modelos

Las métricas de evaluación de rendimiento y precisión son fundamentales en el desarrollo
y análisis de modelos de Machine Learning. Estas métricas permiten evaluar la calidad de las
predicciones realizadas por los modelos y compararlas con los valores reales. A continuación,
se detallan algunas de las métricas más utilizadas: MSE, RMSE, MAE y R2.
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2.6.1. Error Cuadrático Medio
El Error Cuadrático Medio (Mean Squared Error, MSE) es una métrica que mide la

media de los cuadrados de los errores o desviaciones, es decir, la diferencia entre los valores
predichos por el modelo y los valores reales. Matemáticamente, se define como:

MSE = 1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.6)

Donde:
• yi son los valores reales.
• ŷi son los valores predichos.
• n es el número de observaciones [43].
El MSE es ampliamente utilizado debido a su simplicidad y su capacidad para penalizar

los errores grandes, lo que lo hace sensible a valores atípicos. Sin embargo, su principal
desventaja es que al estar en unidades cuadradas, puede ser difícil de interpretar directamente
en el contexto del problema [44].

2.6.2. Raíz del Error Cuadrático Medio
La Raíz del Error Cuadrático Medio (Root Mean Squared Error, RMSE) es la raíz cuadra-

da del MSE. Proporciona una medida de error en las mismas unidades que las observaciones
originales, lo que facilita su interpretación. Matemáticamente, se define como:

RMSE =
√

MSE =
√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.7)

El RMSE es útil para comparar la calidad de las predicciones en términos del mismo
rango de valores que los datos originales. Al igual que el MSE, es sensible a valores atípicos
[45].

2.6.3. Error Absoluto Medio
El Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, MAE) mide la media de las diferencias

absolutas entre los valores predichos y los valores reales. A diferencia del MSE y RMSE,
el MAE no penaliza los errores grandes de manera cuadrática, lo que lo hace más robusto
frente a valores atípicos. Matemáticamente, se define como:

MAE = 1
n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2.8)

El MAE es intuitivo y fácil de interpretar, ya que representa el error medio en las mismas
unidades que los datos originales. Sin embargo, puede no ser tan útil como el MSE o RMSE
para problemas donde los errores grandes son particularmente indeseables [46].

2.6.4. Coeficiente de Determinación
El Coeficiente de Determinación (R-squared, R2) mide la proporción de la varianza en la

variable dependiente que es predecible a partir de las variables independientes. Representa
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la calidad del ajuste del modelo. Matemáticamente, se define como:

R2 = 1 −
∑n

i=1(yi − ŷi)2∑n
i=1(yi − ȳi)2 (2.9)

Donde ȳ es la media de los valores reales. Un valor de R2 cercano a 1 indica que el modelo
explica bien la variabilidad de los datos, mientras que un valor cercano a 0 indica que el
modelo no explica la variabilidad de los datos mejor que una simple media [47].
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Capítulo 3

Estado del Arte

3.1. Herramientas de Simulación de Sistemas Fotovol-
taicos

Los avances en la simulación de sistemas fotovoltaicos han permitido a los ingenieros y
diseñadores optimizar el rendimiento de las instalaciones solares de manera más precisa y
eficiente. Entre las herramientas más utilizadas en la industria se encuentran HelioScope,
Solcast Rooftop PV Model y PVSyst, cada una con sus características específicas para dife-
rentes tipos de proyectos. A continuación, se presentan sus principales usos, características y
una comparación entre ellas.

3.1.1. HelioScope
HelioScope es una herramienta de software avanzada diseñada para la planificación, diseño

y optimización de sistemas solares fotovoltaicos (fotovoltaicos). Desarrollada inicialmente por
Folsom Labs y ahora parte de Aurora Solar, HelioScope integra capacidades avanzadas de
diseño y simulación solar, convirtiéndose en una herramienta esencial para ingenieros sola-
res, diseñadores y equipos de ventas. Su capacidad para agilizar el proceso de diseño solar,
permitiendo iteraciones rápidas y análisis detallados, la hace muy valorada en la industria [48].

3.1.1.1. Principales Usos

HelioScope se utiliza principalmente para diseñar y simular sistemas fotovoltaicos, permi-
tiendo a los usuarios crear modelos precisos de instalaciones solares. Entre sus principales
usos se incluyen:

• Diseño del sistema: Permite a los usuarios crear diseños detallados de sistemas fotovol-
taicos, incluyendo la disposición de los paneles, la orientación y el ángulo de inclinación.

• Simulación de rendimiento: Ofrece simulaciones precisas del rendimiento del sistema
bajo diferentes condiciones ambientales y de operación.

• Análisis de sombras: Proporciona análisis detallados de sombras, permitiendo a los di-
señadores evaluar el impacto de los obstáculos y optimizar la disposición de los paneles
[49].
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• Optimización del sistema: Ayuda a los usuarios a maximizar la producción de energía y
reducir costos optimizando el diseño del sistema [50].

3.1.1.2. Características Principales

HelioScope se destaca por una serie de características que lo hacen una herramienta po-
derosa para el diseño de sistemas fotovoltaicos:

• Diseño basado en web: HelioScope es una plataforma basada en la web, lo que significa
que no requiere instalación de software y puede ser accesible desde cualquier dispositivo
con conexión a internet [48].

• Análisis de sombras en 3D: Proporciona análisis de sombras en 3D para evaluar el
impacto de los obstáculos y optimizar la disposición de los paneles.

• Integración con bases de datos meteorológicas: Utiliza datos meteorológicos de alta re-
solución para mejorar la precisión de las simulaciones de rendimiento.

• Herramientas de optimización: Ofrece herramientas de optimización que permiten a los
diseñadores ajustar la configuración del sistema para maximizar la producción de energía
y reducir costos [51].

• Reportes detallados: Genera reportes detallados que incluyen análisis de rendimiento,
análisis económico y evaluaciones de sombra, que pueden ser utilizados para la planifi-
cación y presentación de proyectos [52].

3.1.2. Solcast Rooftop PV Model
El modelo Rooftop PV Model de Solcast es una herramienta empírica diseñada para mo-

delar la producción de sistemas fotovoltaicos instalados en techos. Este modelo es particular-
mente útil para estimar la producción de flotas de sistemas fotovoltaicos donde las especifi-
caciones del sistema son limitadas o desconocidas. Solcast utiliza este modelo en su producto
de agregaciones de red detrás del medidor, que proporciona estimaciones de producción y
datos de pronóstico para activos de red o regiones de cualquier tamaño, desde vecindarios
hasta escalas continentales [53].

3.1.2.1. Principales Usos

El Rooftop PV Model se utiliza para proporcionar datos de salida de energía fotovoltaicos
para sistemas instalados en techos. Está diseñado para manejar situaciones donde las especi-
ficaciones del sistema, como el azimut y la inclinación, la capacidad en corriente alterna (AC)
y un factor de pérdida global, son limitadas. Esto permite a los usuarios realizar solicitudes
a la API simplemente refiriéndose a la latitud, longitud y capacidad del sistema [53]. Los
principales usos incluyen:

• Predicción de producción: Proporciona pronósticos de la producción de energía solar a
corto y largo plazo, basados en datos meteorológicos y de irradiancia solar.

• Monitoreo en tiempo real: Permite a los usuarios monitorear el rendimiento de sus siste-
mas solares en tiempo real, identificando rápidamente cualquier problema o desviación
del rendimiento esperado [54].
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• Optimización del diseño: Ayuda a los diseñadores de sistemas fotovoltaicos a optimizar
la disposición y configuración de los paneles solares para maximizar la producción de
energía [55].

3.1.2.2. Características Principales

Algunas de las características más destacadas del Rooftop PV Model incluyen:
• Uso de datos de irradiancia y clima de Solcast: Los parámetros de irradiancia incluyen

la irradiancia directa normal (DNI) y la irradiancia difusa horizontal (DHI), así como
la temperatura del aire y una pérdida específica del sitio.

• API accesible: Permite realizar solicitudes a la API sin necesidad de crear sitios especí-
ficos, facilitando su uso.

• Validación global: El modelo ha sido validado en colaboración con operadores y empresas
en múltiples países, garantizando su fiabilidad y precisión.

• Monitoreo y alertas en tiempo real: Proporciona herramientas de monitoreo en tiempo
real y alertas para notificar a los usuarios sobre cualquier problema o desviación en el
rendimiento del sistema.

• Informes detallados: Genera informes detallados sobre el rendimiento del sistema, in-
cluyendo análisis económicos y de eficiencia, que pueden ser utilizados para la toma de
decisiones y la presentación de resultados [53].

3.1.3. PVSyst
PVSyst es un software integral de simulación y diseño para sistemas fotovoltaicos. Desa-

rrollado en Suiza por el Dr. André Mermoud en la Universidad de Ginebra, PVSyst se ha
convertido en una herramienta esencial para ingenieros, arquitectos, investigadores y profesio-
nales en la industria solar. El software permite realizar estudios detallados, dimensionamiento
de sistemas y simulaciones horarias, presentando los resultados en informes completos y grá-
ficos específicos [56].

3.1.3.1. Principales Usos

PVSyst se utiliza principalmente para evaluar y optimizar el diseño de sistemas fotovol-
taicos de todo tipo, desde pequeñas instalaciones residenciales hasta grandes plantas solares
comerciales e industriales. Entre sus principales usos se incluyen:

• Diseño del sistema: Permite el diseño detallado de sistemas fotovoltaicos, incluyendo la
selección de componentes, la configuración del sistema y el análisis de sombreado [57].

• Simulación de rendimiento: Ofrece simulaciones precisas del rendimiento energético del
sistema bajo diferentes condiciones meteorológicas y operativas [58].

• Análisis financiero: Proporciona herramientas para evaluar la viabilidad económica de
los proyectos fotovoltaicos, incluyendo cálculos de retorno de inversión y análisis de
costos [59].

• Investigación y desarrollo: Utilizado por investigadores y desarrolladores para modelar
nuevos diseños de sistemas y tecnologías fotovoltaicas [60].
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3.1.3.2. Características Principales

PVSyst se destaca por una serie de características que lo hacen una herramienta poderosa
para el diseño y simulación de sistemas fotovoltaicos:

• Diseño de sistemas: Permite la creación de diseños detallados de sistemas fotovoltaicos,
considerando múltiples orientaciones y tipos de seguimiento solar.

• Simulaciones detalladas: Realiza simulaciones horarias que incluyen el cálculo de pér-
didas por sombra, eficiencia del inversor y otros factores que afectan la producción de
energía.

• Base de datos de componentes: Incluye una amplia base de datos de módulos fotovoltai-
cos, inversores y otros componentes del sistema, facilitando la selección y comparación
de componentes.

• Análisis económico: Proporciona herramientas para el análisis financiero de los proyectos,
incluyendo cálculos de retorno de inversión, análisis de costos y evaluaciones de viabilidad
económica.

• Reportes completos: Genera reportes detallados que incluyen análisis de rendimiento,
análisis económico y evaluaciones de sombra, que pueden ser utilizados para la planifi-
cación y presentación de proyectos.

3.1.4. Diferencias y Similitudes
HelioScope es conocido por su capacidad de realizar simulaciones rápidas y detalladas,

utilizando una interfaz basada en la web que facilita el diseño y modelado de sistemas foto-
voltaicos complejos, especialmente en techos. Su enfoque en la facilidad de uso y la optimi-
zación del diseño lo hace especialmente efectivo en el análisis de sombras y la configuración
de sistemas en entornos complicados [49].

Por otro lado, PVSyst es reconocido por su precisión en la simulación del rendimiento de
sistemas fotovoltaicos grandes y complejos. Ofrece una gama más amplia de opciones de mo-
delado y permite un análisis detallado de las pérdidas del sistema, incluyendo la degradación
de los módulos, las pérdidas en los cables y las pérdidas de conversión DC-AC. Su capacidad
para integrar datos meteorológicos detallados y realizar simulaciones a largo plazo lo hace
ideal para proyectos de gran escala y estudios de viabilidad [57].

Solcast Rooftop PV Model se enfoca en la predicción y monitoreo del rendimiento de sis-
temas fotovoltaicos en tejados. Utiliza datos satelitales y modelos meteorológicos avanzados
para proporcionar estimaciones precisas de la irradiancia solar y la producción de energía.
Es particularmente útil para la predicción de la producción de energía a corto y largo plazo
y el monitoreo en tiempo real [54].

La elección entre HelioScope, PVSyst y Solcast Rooftop PV Model dependerá en gran me-
dida del tamaño y la complejidad del proyecto, así como de las necesidades específicas del
usuario. HelioScope es ideal para proyectos más pequeños y medianos que requieren rapidez
y facilidad de uso, siendo particularmente efectivo en el análisis de sombras y optimización
del diseño en techos complejos. PVSyst es más adecuado para proyectos grandes y complejos
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que requieren simulaciones detalladas y precisas, ofreciendo una amplia gama de opciones de
modelado y análisis detallado de pérdidas. Solcast Rooftop PV Model es más apropiado para
proyectos que requieren una precisión extrema en la predicción de la producción de energía
y el monitoreo en tiempo real, utilizando datos satelitales de alta resolución y modelos me-
teorológicos avanzados.

3.2. Machine Learning
El modelo Transformer es una arquitectura de red neuronal que ha revolucionado el cam-

po del procesamiento del lenguaje natural (NLP) y otras áreas de la inteligencia artificial.
Los Transformers se basan en un mecanismo de atención que permite al modelo enfocarse en
diferentes partes de la secuencia de entrada con diferentes niveles de intensidad, mejorando
significativamente la capacidad del modelo para capturar dependencias a largo plazo en los
datos secuenciales [42].

3.2.1. Componentes Principales del Modelo Transformer

3.2.1.1. Mecanismo de Atención

El mecanismo de atención es el núcleo del modelo Transformer. Este permite al modelo
asignar diferentes pesos a diferentes partes de la secuencia de entrada, facilitando la captura
de dependencias a largo plazo y mejorando el rendimiento en tareas de traducción y gene-
ración de texto. La atención puede ser autoadaptativa, lo que significa que el modelo puede
aprender qué partes de la entrada son más relevantes para la tarea en cuestión [61].

3.2.1.2. Capas de Codificador y Decodificador

El Transformer consta de una serie de capas de codificador y decodificador. Cada capa
de codificador toma una secuencia de entrada y la transforma en una representación interna,
mientras que cada capa de decodificador toma esta representación interna y genera una
secuencia de salida. El uso de múltiples capas permite al modelo capturar características
complejas y abstracciones de alto nivel [62].

3.2.1.3. Positional Encoding

Dado que el Transformer no utiliza recurrencias ni convoluciones, emplea un esquema de
codificación posicional para representar la información de la posición relativa de las palabras
en la secuencia. Esto permite al modelo mantener el orden de las palabras en la entrada y
generar salidas coherentes [63].

3.2.2. Avances y Aplicaciones

3.2.2.1. Modelos de Lenguaje Avanzados

Los Transformers han dado lugar a varios modelos de lenguaje avanzados, como BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) y GPT (Generative Pre-trained
Transformer). BERT ha demostrado ser extremadamente efectivo en tareas de comprensión
del lenguaje, mientras que GPT se ha destacado en la generación de texto coherente y creativo
[64].
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3.2.2.2. Transferencia de Aprendizaje

Una de las innovaciones más significativas introducidas por los Transformers es la capa-
cidad de transferencia de aprendizaje. Los modelos preentrenados en grandes conjuntos de
datos pueden ser finamente ajustados para tareas específicas con una cantidad relativamente
pequeña de datos adicionales. Esto ha permitido avances rápidos en diversas aplicaciones de
NLP [65].

3.2.2.3. Visión por Computadora y Otras Áreas

Aunque los Transformers fueron inicialmente diseñados para tareas de NLP, su arquitec-
tura ha sido adaptada para la visión por computadora y otras áreas. Por ejemplo, el modelo
Vision Transformer (ViT) ha demostrado un rendimiento competitivo en tareas de clasifica-
ción de imágenes. Además, los Transformers se están explorando en biología computacional
y en la simulación de sistemas físicos [63].

3.2.3. Desafíos y Futuro
A pesar de sus éxitos, los Transformers enfrentan varios desafíos. Uno de los principales

es el alto costo computacional asociado con su entrenamiento, especialmente para modelos
muy grandes. Además, la interpretabilidad de los modelos Transformer sigue siendo un área
activa de investigación.
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Capítulo 4

Metodología

El objetivo principal de esta metodología es obtener valores eléctricos de sistemas foto-
voltaicos que sean comparables a los reportes obtenidos por herramientas como HelioScope,
pero utilizando una aproximación programática basada en la librería PVLIB de Python y
un modelo Transformer. Este enfoque permite la automatización del análisis, facilitando el
trabajo con grandes volúmenes de datos de diferentes sistemas fotovoltaicos sin la necesidad
de interactuar directamente con interfaces gráficas.

Figura 4.1: Metodología seguida para el desarrollo del proyecto.

A continuación, se describe en detalle cada uno de los pasos llevados a cabo para configu-
rar, simular, y ajustar los modelos utilizados, partiendo desde la obtención de datos hasta la
evaluación final de los resultados.

4.1. Obtención de Datos y Configuración Inicial
La primera fase de la metodología consiste en la obtención de los datos necesarios para

realizar las simulaciones de los modelos basados en PVLIB como de los modelos Transfor-
mers. Los datos recopilados incluyen información meteorológica y las características técnicas
de los sistemas fotovoltaicos almacenadas en la base de datos de la empresa.
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4.1.1. Datos Meteorológicos y del Sistema Fotovoltaico
El primer paso es la recopilación de datos meteorológicos de Typical Meteorological Year

(TMY), los cuales incluyen variables como irradiancia solar, temperatura ambiente y veloci-
dad del viento. Estos datos son esenciales para calcular la irradiancia incidente en los módulos
solares y modelar correctamente el comportamiento del sistema. La información meteoroló-
gica se obtuvo desde el Explorador Solar [1] y se utilizará tanto para simular las plantas en
PVLIB como para entrenar el modelo Transformer.

4.1.2. Configuración de las Plantas Fotovoltaicas
Cada planta en el portafolio de la empresa se configuró con sus características específicas,

incluyendo la latitud, longitud, inclinación, orientación de los paneles solares y la configura-
ción de los inversores. Estas configuraciones son fundamentales para calcular con precisión:

• La geometría solar, que determina la posición del Sol en relación con los paneles.

• El ángulo de incidencia (AOI), que afecta la cantidad de irradiancia que recibe el panel.

Estos datos, junto con las características del sistema (potencia de los módulos, pérdidas
por sombreamiento, etc.), proporcionan la base para las simulaciones en PVLIB.

4.2. Simulación Inicial en PVLIB
La simulación inicial en PVLIB se llevó a cabo utilizando los datos meteorológicos y las

configuraciones de las plantas descritas anteriormente. En este punto, se siguen los pasos del
diagrama de modelado de rendimiento mostrado en la figura 2.15 de la sección 2.2.5 presen-
tado en el Marco Teórico:

1. Cálculo de la Irradiancia Incidente: Se utilizó el modelo de transposición de irradiancia
para convertir la irradiancia global horizontal en irradiancia en el plano de los paneles,
teniendo en cuenta su inclinación y orientación.

2. Cálculo de Pérdidas por Suciedad y Otros Factores: Se aplicó la fórmula de pvwatts
losses para estimar las pérdidas totales asociadas a diferentes factores, como suciedad,
sombreado y desajustes. Este modelo proporciona un porcentaje de pérdidas global que
afecta la cantidad de energía utilizable.

3. Cálculo de la Temperatura del Módulo: La temperatura del módulo se estimó utilizando
los modelos de PVLIB, considerando la irradiancia y la temperatura ambiente.

4. Cálculo de Potencia DC y Conversión a AC: Se calculó la potencia en corriente continua
(DC) generada por los módulos y su conversión a corriente alterna (AC), teniendo en
cuenta la eficiencia del inversor y las pérdidas en la conversión. Estos cálculos propor-
cionaron una primera estimación de la energía generada por el sistema.
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4.3. Ajustes Iterativos del Modelo en PVLIB
Durante las simulaciones iniciales, se observó una diferencia significativa entre los resul-

tados de PVLIB y los obtenidos de HelioScope, particularmente en la potencia AC. A partir
de estas observaciones, se realizaron ajustes iterativos en el modelo, incluyendo:

• Variaciones en los porcentajes de pérdidas de las categorías del modelo PVWatts

• Ajustes en los valores de los coeficientes de temperatura

Cada iteración fue comparada con los resultados obtenidos en HelioScope para minimizar
la diferencia de potencia AC.

4.4. Entrenamiento del Modelo Transformer
4.4.1. Preparación del Dataset

El siguiente paso fue el desarrollo de un modelo Transformer para la predicción de la
potencia AC de las plantas fotovoltaicas. Para ello, se preparó un dataset que incluyó las
siguientes variables:

• Datos meteorológicos horarios (irradiancia, temperatura, viento).

• Ángulo de incidencia (AOI) calculado.

• Inclinación y orientación de los paneles solares.

• Latitud y longitud de las plantas fotovoltaicas.

Estos datos fueron normalizados y formateados para que el modelo Transformer pudiera
procesarlos eficientemente.

4.4.2. Entrenamiento del Modelo
El modelo Transformer fue configurado con una arquitectura adecuada para la tarea de

predicción de potencia AC, y entrenado utilizando el dataset descrito anteriormente. Se em-
pleó un enfoque de early stopping para evitar el sobreajuste, evaluando continuamente el
rendimiento del modelo en un conjunto de validación.

4.5. Evaluación y Comparación de Resultados
Finalmente, se evaluaron los resultados obtenidos de las simulaciones en PVLIB y las

predicciones del modelo Transformer, comparándolos con los datos de referencia generados
por HelioScope.
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Capítulo 5

Desarrollo

5.1. Modelo basado en PVLIB
El desarrollo del modelo de simulación basado en PVLIB fue un proceso en el cual se

diseñó un sistema capaz de replicar el comportamiento de plantas fotovoltaicas, ajustándose
a las características específicas de cada planta dentro del portafolio de la empresa. El objetivo
fue generar resultados comparables a los obtenidos por HelioScope, con un enfoque particular
en la simulación de potencia AC y otras métricas clave relacionadas con la eficiencia y el
rendimiento de las plantas. A lo largo del desarrollo, se integraron mejoras para optimizar el
modelo, mejorar la precisión de los resultados y facilitar su uso a gran escala.

El primer paso consistió en definir el modelo utilizando la información almacenada en la
base de datos de la empresa. Cada planta fotovoltaica está identificada por un ID único, y a
partir de este se obtienen parámetros clave como la ubicación geográfica (latitud y longitud),
la potencia AC total, la distribución de strings, la inclinación de los paneles, el ángulo aci-
mutal, el tipo de montaje, y las características específicas de los módulos e inversores. Estos
datos fueron esenciales para la creación del modelo de simulación y garantizaron que este
reflejara fielmente las condiciones de operación de cada planta.

Para facilitar el proceso de simulación y su gestión, el código se estructuró en varias clases
especializadas, las principales correspondiendo a PlantModel, InverterModel, WeatherMo-
del y SimulationRunner. Cada una de estas clases fue diseñada para gestionar diferentes
aspectos del proceso de simulación, desde la obtención de datos meteorológicos hasta la si-
mulación final del sistema fotovoltaico. Esta modularidad permite un enfoque más flexible y
escalable, lo que facilita la simulación tanto a nivel de inversor como de planta completa.
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Figura 5.1: Diagrama de funcionamiento de simulaciones usando PVLIB.

El diagrama anterior ilustra las interacciones entre las clases principales del modelo. Como
se puede observar, el flujo de simulación comienza con la clase PlantModel, que se encarga de
inicializar las configuraciones de la planta fotovoltaica, tales como su ubicación, configuración
de inversores y pérdidas. Esta clase recupera la información necesaria desde la base de datos
y utiliza el método create_model() para agrupar los inversores y preparar la simulación
(ver Anexo A.1). El proceso de simulación propiamente dicho se realiza mediante el método
simulate(), el cual inicializa la creación de los modelos de inversores y datos meteorológicos,
y luego ejecuta la simulación completa con el soporte de las otras clases claves.

Los inversores se modelan utilizando la clase InverterModel (ver Anexo A.2). Esta clase
se encarga de inicializar cada inversor con los datos técnicos relevantes y asociar los strings
correspondientes. El método create_model() genera el modelo del inversor mediante la crea-
ción de arrays fotovoltaicos y la aplicación de pérdidas. Uno de los elementos más cruciales es
la función calculate_pvwatts_losses(), que calcula las pérdidas totales utilizando el modelo
de PVWatts, considerando factores como ensuciamiento, sombreado y pérdidas por cableado,
entre otros. Estas pérdidas se aplican para ajustar los resultados de la simulación de manera
precisa.

La clase WeatherModel es la encargada de obtener los datos meteorológicos que se nece-
sitan para la simulación, como la irradiancia, la temperatura y el viento. Dependiendo de la
fuente de datos especificada (por ejemplo, Explorador Solar u otras fuentes meteorológicas
satelitales), el método get_weather_df() se encarga de obtener los datos meteorológicos
necesarios y organizarlos en un DataFrame adecuado para la simulación (ver Anexo A.3).
Estos datos son cruciales para ajustar la producción de energía de la planta en función de
las condiciones ambientales. La correcta integración de los datos meteorológicos permite una
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simulación precisa del rendimiento de la planta fotovoltaica a lo largo del tiempo.

Finalmente, la simulación se ejecuta completamente a través de la clase SimulationRunner
(ver Anexo A.4), que recibe los modelos de inversores y el modelo meteorológico para calcular
la producción de energía de la planta. El método run_model() es responsable de ejecutar
los cálculos de potencia para cada inversor, utilizando los datos meteorológicos proporcio-
nados por WeatherModel. Los resultados de la simulación se consolidan en un DataFrame
mediante el método inverters_results(), que combina los datos de los inversores con las
variables meteorológicas para generar los resultados finales de la simulación. Este enfoque
modular permite escalar la simulación a diferentes plantas y configuraciones, proporcionando
un análisis detallado y ajustado a cada planta en particular.

Con el fin de facilitar las simulaciones a gran escala, se añadió la capacidad de simular
automáticamente las plantas de todo el portafolio de la empresa. Se creó una función que
permitía ejecutar la simulación tanto para una planta específica como para todas las plantas,
almacenando automáticamente los resultados en la base de datos para su posterior análisis.
Esta capacidad automatizada fue crucial para la gestión de un portafolio extenso y permitió
obtener resultados detallados de cada planta sin intervención manual.

Una vez implementada la automatización de las simulaciones, el siguiente paso fue reali-
zar múltiples pruebas para optimizar el modelo y ajustar los parámetros de simulación. Se
utilizaron técnicas como el análisis de regresión lineal y la minimización del error cuadrá-
tico medio (MSE) entre los resultados de PVLIB y HelioScope. Aunque la regresión lineal
no mostró mejoras significativas, la minimización del MSE permitió optimizar los valores de
simulación y alcanzar una precisión mayor en términos de generación anual y potencia AC.

La división modular del código permitió una mayor flexibilidad para implementar nuevas
funciones y mejorar el modelo sin afectar su funcionamiento global. PlantModel actúa como
la clase principal que desencadena todas las funciones necesarias para la simulación, llamando
a las otras clases según sea necesario. Esto permitió un control más preciso del proceso de
simulación y facilitó la incorporación de nuevas características o ajustes en el futuro.

La estructura modular también permitió simplificar el proceso de simulación a través de
una única función que permitía ajustar la resolución temporal (horaria, diaria, mensual o
anual) de las simulaciones, evitando la necesidad de ejecutar simulaciones separadas para
cada escala temporal. Esto mejoró la eficiencia del código y permitió obtener resultados a
nivel de inversor o planta completa, según fuera necesario.

Tras corregir los errores iniciales y ajustar el modelo para obtener resultados más precisos,
el modelo basado en PVLIB fue capaz de replicar el comportamiento de las plantas fotovol-
taicas bajo diversas condiciones operativas. Su capacidad para manejar grandes volúmenes
de datos y adaptarse a las características específicas de cada planta en el portafolio de la
empresa lo convierten en una herramienta poderosa y flexible para la simulación de sistemas
fotovoltaicos.
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5.2. Modelo Transformer
Para este método de solución del problema, se procedió a entrenar una red Transformer

“Vanilla” (se podría llamar de esta forma ya que existen distintas versiones de modelos Trans-
formers, pero para el proyecto se utilizó el modelo original desarrollado en el paper [42]) que
fuera capaz de estimar el valor de potencia AC de una planta fotovoltaica teniendo como
valores de entrada los datos meteorológicos medidos y algunas características de la planta.
Notar que en este caso, el modelo no tiene ningún “conocimiento” ni ecuación para calcular
potencia AC de una planta, si no que la idea es que aprenda de forma autónoma cómo se
realizan estos cálculos para obtener un resultado lo más similar al esperado.

Para entrenar el modelo se comenzó armando el dataset a utilizar. Este cuenta con los
datos meteorológicos almacenados en la base de datos (y que fueron utilizados para realizar
las simulaciones en HelioScope), ángulo de incidencia del sol calculados por HelioScope, ca-
racterísticas generales de la planta tal como promedio de inclinación de los paneles, promedio
de acimutal de la planta, potencia de los paneles de la planta, tipo de montaje, orientación
y porcentajes de pérdidas. Finalmente, el valor objetivo a estimar corresponde a la potencia
AC calculada por HelioScope para los mismos datos meteorológicos.

• GHI

• DNI

• DHI

• Temperatura [oC]

• Velocidad del viento

• Altitud del Sol [o]

• Acimutal del Sol [o]

• Incidencia del Sol [o]

• Latitud

• Longitud

• Inclinación de paneles [o]

• Acimutal de paneles [o]

• Tipo de montaje

• Soiling [ %]

• Sombra [ %]

• Mismatch [ %]

• Wiring [ %]

• Connections [ %]

• LID [ %]

• Disponibilidad [ %]

• Nameplate Rating [ %]

• Potencia peak de planta [W ]

• Potencia peak de panel [W ]

• Potencia AC [W ]

• Tipo de orientación

Dado que el objetivo de este modelo es estimar potencia AC según los datos meteoroló-
gicos de entrada, y no pronosticar la potencia AC a futuro según los datos meteorológicos
actuales, no se incluyó la columna de “fecha y hora” pues principalmente no se buscaba que
el modelo aprendiera alguna relación con la fecha, si no que se enfocara principalmente en
los datos meteorológicos.
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El entrenamiento del modelo se realizó en Google Colab con una tarjeta gráfica NVIDIA
T4 de 16GB y el dataset se dividió en los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba
en las proporciones 80 %, 10 % y 10 % respectivamente. Para todas las pruebas se utilizaron
los mismos datos en cada conjunto, en donde el conjunto de prueba fue aleatorizado para
que el modelo no aprendiera patrones agrupados por planta fotovoltaica.

Dado que los resultados obtenidos dependen directamente de las características del modelo
(hiper-parámetros), se inició entrenando 3 modelos con distintos sets de hiper-parámetros:

Tabla 5.1: Hiper-parámetros usados en los primeros 3 modelos Transformers
entrenados.

Modelo Pequeño Modelo Mediano Modelo Grande
Dimensión 128 256 512
Cabezas 4 8 16
Capas 2 4 6

Retroalimentación 512 1024 2048
dropout 0.1 0.2 0.3

Tasa de aprendizaje 1e-3 1e-4 5e-4
Batch size 128 64 32

Función de Pérdida MSELoss MSELoss MSELoss
Optimizador Adam Adam Adam

Notar que las características ‘Tasa de aprendizaje’ y ‘Batch size’ no corresponden al mo-
delo precisamente, si no que al proceso de entrenamiento y dataloader respectivamente, sin
embargo, estos valores afectan de igual forma los resultados obtenidos, y se probaron distintas
combinaciones de estos para obtener los mejores resultados.

Dado que el portafolio de plantas de la empresa presenta una amplia variación en la poten-
cia peak, que oscila desde unas pocas decenas de kWp hasta 2 MWp, la potencia AC objetivo
fue normalizada en función de la capacidad de cada planta. El resto de las características del
dataset se escalaron de manera estándar, restando la media y dividiendo por la desviación
estándar, utilizando la función StandardScaler de la librería sklearn [66].

Tras entrenar estos 3 modelos, y analizar los resultados obtenidos con cada uno de estos,
se notó que los mejores resultados se obtuvieron con los modelos “Pequeño” y “Mediano”,
por lo que se decidió entrenar un nuevo modelo “Híbrido” que tuviera una mezcla de los
hiper-parámetros de estos 2 modelos.
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Tabla 5.2: Hiper-parámetros usados en el modelo Transformer “Híbrido”.

Modelo Híbrido
Dimensión 128
Cabezas 8
Capas 4

Retroalimentación 512
dropout 0.1

Tasa de aprendizaje 1e-4
Batch size 128

Función de Pérdida MSELoss
Optimizador Adam

Con este modelo “Híbrido” se observó una leve mejora en los resultados en comparación
con los modelos “Pequeño” y “Mediano”, por lo que se consideró que este set de hiper-
parámetros era óptimo.

Luego, se volvió a entrenar un nuevo modelo “Híbrido” pero con una diferencia en el
dataset entregado, esta vez se agregó la hora del día. El objetivo de esto era que el modelo
aprendiera a relacionar las horas de “poco sol” (amanecer y atardecer) con una baja potencia
AC.
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Capítulo 6

Resultados

6.1. PVLIB
Para las pruebas realizadas en este proyecto, se consideró un total de 142 plantas del por-

tafolio de Solarity, que a la fecha de este informe cuenta con más de 170 plantas en operación.
Las plantas evaluadas corresponden a aquellas que entraron en operación hasta antes del año
2024. Los resultados obtenidos mediante PVLIB se centraron principalmente en la estima-
ción de la generación anual de las plantas, dado que este valor es crucial para las métricas
de desempeño que utiliza la empresa. Sin embargo, el modelo también entrega un conjunto
completo de resultados que pueden desglosarse por inversor, o consolidarse a nivel planta
para generar reportes a modo de “Digital Twin” de cada una de las plantas fotovoltaicas en
el portafolio de la empresa.

En los primeros experimentos realizados con el modelo original proporcionado por la em-
presa, se calculó el porcentaje de error simple en relación con los resultados de HelioScope,
obteniendo los siguientes valores:

Tabla 6.1: Porcentaje de error promedio calculado por el modelo PVLIB
original entregado por la empresa.

Promedio de error [ %] Promedio de error absoluto [ %]
7.13 7.52

Como se observa, el modelo subestimaba la generación anual con un promedio de error
simple del 7.13 %, es decir, el modelo calculaba aproximadamente el 93 % de la generación
teórica estimada por HelioScope. Este error resultaba significativo, sobre todo al aumentar
la capacidad de las plantas, lo que se reflejaba en la discrepancia entre la potencia real y la
simulada.

Para visualizar esta discrepancia, se graficaron los resultados de ambos modelos, como se
muestra a continuación:
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Figura 6.1: Comparación de la generación anual calculada por HelioScope y
PVLIB original.

En este gráfico, se puede observar que el modelo PVLIB subestimaba la generación anual
de las plantas, particularmente a medida que la capacidad instalada aumentaba, lo que provo-
caba una mayor discrepancia con respecto a los valores calculados por HelioScope. Esto pone
de manifiesto la necesidad de ajustar el modelo para mejorar su precisión en la predicción de
generación anual.

Además, se generó un histograma para visualizar la distribución del error de cálculo de la
generación anual respecto al modelo de referencia:

Figura 6.2: Histograma de distribución de error en el cálculo de generación
anual del modelo PVLIB original respecto a HelioScope.

La distribución muestra que los errores se concentran mayoritariamente en torno al 7 %
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de subestimación, con algunos valores dispersos que reflejan un desempeño inconsistente del
modelo original para distintas plantas.

6.1.1. Resultados de la versión final del modelo PVLIB
Tras varias iteraciones y ajustes en el modelo, los resultados obtenidos con la versión final

del modelo PVLIB mejoraron significativamente en comparación con los del modelo original:

Tabla 6.2: Porcentaje de error promedio calculado por PVLIB respecto a
HelioScope.

Promedio de error [ %] Promedio de error absoluto [ %]
−0.7872 3.0920

El porcentaje de error promedio de −0.78 % indica que el modelo PVLIB subestima la ge-
neración anual de manera leve respecto a HelioScope. Sin embargo, el valor absoluto de error
promedio del 3.09 % señala una mejora considerable en la precisión, alcanzando un 96.91 %
de precisión en comparación con el modelo de referencia. Esto marca un avance significativo
respecto al error inicial del 7.13 %.

En el gráfico siguiente se comparan los resultados de generación anual obtenidos por am-
bos modelos:

Figura 6.3: Comparación de la generación anual calculada por HelioScope y
PVLIB.

En este gráfico, los puntos azules representan los valores calculados por PVLIB, mientras
que la línea roja actúa como referencia, mostrando los valores calculados por HelioScope. La
cercanía de los puntos a la línea indica una reducción significativa del error en la estimación
de la generación anual, a excepción de un outlier en torno a los 1750[MWh].
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La mejora en la precisión del modelo también se refleja en la distribución del error, la cual
se muestra a continuación:

Figura 6.4: Histograma de distribución de error en el cálculo de generación
anual del modelo PVLIB respecto a HelioScope.

En el histograma se observa que la mayoría de los errores de cálculo se concentran entre
−10[MWh] y 10[MWh], lo que indica una clara mejora en la precisión del modelo, con erro-
res mucho menores que los observados en el modelo original.

Finalmente, se realizaron simulaciones utilizando los mejores parámetros de optimización
para el portafolio de la empresa, obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 6.3: Porcentaje de error promedio calculado por PVLIB tras la opti-
mización de parámetros.

Promedio de error [ %] Promedio de error absoluto [ %]
1.4141 2.7805

A pesar de que el promedio de error se invirtió a una sobreestimación de 1.41 %, la mejora
en el error absoluto a 2.78 % indica una mayor precisión en el modelo. Sin embargo, la dife-
rencia respecto a la versión sin parámetros optimizados es mínima, con solo una mejora del
0.3 %, lo que cuestiona la viabilidad de esta optimización debido al alto costo computacional
asociado.

El siguiente gráfico muestra los resultados tras la optimización:
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Figura 6.5: Comparación de la generación anual calculada por HelioScope y
PVLIB tras la optimización de parámetros.

Finalmente, las métricas estadísticas RMSE y MAE también se observaron en las tres
versiones del modelo:

Tabla 6.4: Métricas RMSE y MAE para el modelo PVLIB en sus distintas
versiones.

PVLIB original PVLIB final PVLIB optimizado
RMSE 61.3154[MWh] 17.9542[MWh] 15.1127[MWh]
MAE 52.0286[MWh] 10.1750[MWh] 9.7382[MWh]

En resumen, las mejoras en el modelo PVLIB desde su versión inicial a su versión opti-
mizada son notables, especialmente en términos de precisión, lo que permite reducir el error
absoluto a solo unas pocas decenas de MWh al año, mejorando drásticamente el rendimiento
del modelo en comparación con su estado original.

6.2. Modelos Transformers
En esta sección, se presenta un análisis detallado de los modelos Transformers entrenados

para predecir la potencia AC de plantas fotovoltaicas. Los modelos se comparan en función
de su rendimiento en distintas métricas de error, como RMSE, MAE y R2, así como su
comportamiento durante el proceso de entrenamiento. Se incluyen cinco modelos principales:
“Pequeño”, “Mediano”, “Grande”, “Híbrido” y “Híbrido considerando horas de Sol”. A lo
largo de esta sección, se busca resaltar las fortalezas y debilidades de cada modelo, con un
enfoque en cómo cada ajuste y modificación afecta el desempeño general.
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6.2.1. Modelos “Pequeño”, “Mediano” y “Grande”
Se comenzó realizando pruebas con estos 3 tamaños de modelos Transformers con el ob-

jetivo de identificar los mejores hiperparámetros para el problema a resolver. El modelo
“Pequeño” se entrenó durante 101 épocas por un tiempo de 2 horas y 10 minutos, el modelo
“Mediano” se entrenó durante 56 épocas por un tiempo de 3 horas y 20 minutos, y finalmente,
el modelo “Grande” se entrenó durante 32 épocas por un tiempo de 6 horas y 10 minutos.

Figura 6.6: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validación de modelo
Transformer “Pequeño”.
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Figura 6.7: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validación de modelo
Transformer “Mediano”.

Figura 6.8: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validación de modelo
Transformer “Grande”.

El análisis de las curvas de entrenamiento revela comportamientos distintos entre los mo-
delos. El modelo “Pequeño” alcanza un plateau poco antes de la época 20, pero la presencia
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de ‘peaks’ en la curva de pérdidas del conjunto de validación sugiere un sobreajuste, donde
el modelo ajusta excesivamente los datos de entrenamiento, aumentando la variabilidad en
las pérdidas de validación. Por otro lado, el modelo “Mediano” también alcanza un plateau
alrededor de la época 20, pero con menos ‘peaks’ en la curva de validación, lo que podría
indicar una mejor capacidad de generalización debido a su mayor complejidad, resultando en
una menor variabilidad en las pérdidas. En contraste, el modelo “Grande” presenta una curva
de entrenamiento errática, con valores de pérdida inestables tanto en entrenamiento como en
validación, sin alcanzar un plateau claro, lo que sugiere que el modelo no está aprendiendo de
manera estable y podría estar experimentando sobreajuste, posiblemente debido a un ajuste
inadecuado de la tasa de aprendizaje.

Al momento de evaluar los modelos en el conjunto de prueba, se obtuvieron las siguientes
métricas:

Tabla 6.5: Métricas obtenidas al evaluar los modelos “Pequeño”, “Mediano”
y “Grande” en el conjunto de prueba.

Métrica Modelo “Pequeño” Modelo “Mediano” Modelo “Grande”
MSE 0 0 0.0175

RMSE 0.0058 0.0045 0.1325
MAE 0.0027 0.0018 0.0847

R2 0.9995 0.9997 0.7308

Los valores mostrados en la tabla 6.5 permiten analizar el rendimiento de los tres mode-
los evaluados: “Pequeño”, “Mediano” y “Grande”. En el caso de los modelos “Pequeño” y
“Mediano”, las métricas MSE, RMSE y MAE son bajas, con el MSE igual a 0 y RMSE
y MAE muy cercanos a 0, lo que indica que ambos modelos realizan predicciones con alta
precisión y pequeños errores. Además, el coeficiente de determinación R2 es prácticamente 1
para ambos modelos (0.9995 y 0.9997, respectivamente), lo que significa que estos modelos
explican casi toda la variabilidad en los datos, sugiriendo un ajuste adecuado a los datos y
una capacidad sólida para generalizar. En contraste, el modelo “Grande” muestra métricas
menos favorables; un MSE más elevado sugiere mayores errores en las predicciones, mientras
que los valores más altos de RMSE y MAE reflejan una menor precisión, con desviaciones
más significativas respecto a los valores reales. El R2 de 0.7308 indica que el modelo “Grande”
explica una menor proporción de la variabilidad en los datos, lo que sugiere problemas de
ajuste y generalización en comparación con los otros dos modelos.

Es importante destacar que los modelos fueron entrenados con valores de potencia AC
normalizados por la potencia peak de la planta. Esta normalización implica que los valores
de potencia AC se encuentran entre 0 y 1, sin unidad de medida, ya que resultan de la división
de la potencia en [W ] por la potencia peak de la planta (también en [W ]). En otras palabras,
la potencia AC se expresa como una fracción de la capacidad máxima de la planta.

Debido a esta normalización, los valores de las métricas calculadas también reflejan esta
escala de 0 a 1. Por lo tanto, aunque estas métricas cuentan con unidades físicas, propor-
cionan una medida relativa del error del modelo en términos de la capacidad máxima de la
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planta. Esto permite evaluar el modelo en una escala uniforme, independientemente de la
capacidad de cada planta en el conjunto de datos.

Al graficar los resultados predichos por el modelo respecto a los valores reales de potencia
del conjunto de prueba, se puede observar que el modelo en general estima de buena forma
los valores de potencia AC.

Figura 6.9: Comparación de resultados reales y predichos por el modelo
“Pequeño”.

Figura 6.10: Comparación de resultados reales y predichos por el modelo
“Mediano”.
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Figura 6.11: Comparación de resultados reales y predichos por el modelo
“Grande”.

Se puede observar en la figura 6.9, la línea roja corresponde a los valores reales de po-
tencia AC normalizada por la potencia total de cada planta, lo cual se representa como una
diagonal en el gráfico, mientras que los puntos azules corresponden a los valores de potencia
AC normalizada que el modelo estima para cada conjunto de datos de entrada..

Los valores predichos por los modelos “Pequeño” y “Mediano” muestran una alta preci-
sión, con predicciones muy cercanas a los valores reales de potencia AC, lo que indica un buen
rendimiento general en ambos casos. Sin embargo, se observan algunos outliers donde ambos
modelos tienden a sobreestimar la potencia en condiciones de baja irradiación, con valores
cercanos a 0. Este fenómeno podría ocurrir principalmente durante el amanecer o atardecer,
o en situaciones de invierno o nubosidad intensa. Aunque tanto el modelo “Pequeño” como
el “Mediano” presentan esta sobreestimación, la cantidad de outliers es menor en el modelo
“Mediano”, lo que sugiere una mejora en su capacidad de generalización y precisión. Además,
se detecta una subestimación de la potencia en el rango de 0.2 a 0.6, posiblemente relaciona-
da con las características específicas de los datos de entrada, aunque esta subestimación es
menos pronunciada en el modelo “Mediano”, reflejando un rendimiento superior comparado
con el modelo “Pequeño”.

Por otro lado, el modelo “Grande” muestra un rendimiento significativamente inferior. El
análisis gráfico revela que este modelo no ha logrado aprender la relación entre las característi-
cas de entrada y la potencia AC, manifestándose en dos líneas de predicciones relativamente
continuas: una cercana a 0 y otra alrededor de 0.6. Este patrón sugiere que el modelo ha
memorizado ciertos valores del conjunto de entrenamiento, en lugar de generalizar adecuada-
mente para nuevos datos. La falta de variabilidad en las predicciones y la presencia de errores
constantes para un amplio rango de entradas explican los altos valores de RMSE y MAE,
así como el bajo R2, lo que indica que el modelo “Grande” no logra una predicción precisa y
sufre de un sobreajuste significativo.
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6.2.2. Modelos “Híbrido” y “Híbrido considerando horas de Sol”
Tras las pruebas realizadas con los tres modelos entrenados utilizando distintos sets de

hiperparámetros, se identificó que los mejores resultados se obtenían con los hiperparámetros
utilizados en los modelos “Pequeño” y “Mediano”. Con base en esta observación, se procedió a
entrenar nuevos modelos que combinan estos hiperparámetros. El segundo modelo entrenado
surgió debido a la observación una concentración significativa de valores de potencia AC me-
nores a 200 [kW] en el modelo “Híbrido”, junto con una mayor dispersión de los puntos en la
figura 6.16, por lo que se decidió realizar un nuevo entrenamiento incorporando la hora del día
al dataset, con la esperanza de que el modelo aprendiera a relacionar las horas de baja irradia-
ción, como el amanecer y el atardecer, con los correspondientes valores bajos de potencia AC.

El modelo “Híbrido” se entrenó durante 106 épocas por un tiempo de 3 horas y 30 minutos
mientras que el modelo “Híbrido considerando horas de Sol” se entrenó durante 181 épocas
por un tiempo de 3 horas.

Figura 6.12: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validación de modelo
Transformer “Híbrido”.

55



Figura 6.13: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validación de modelo
Transformer “Híbrido” considerando horas de Sol.

El análisis de las curvas de entrenamiento muestra que el modelo híbrido alcanza el plateau
aproximadamente en la época 10, manteniendo una curva de pérdida de validación constante
a lo largo del proceso, lo que indica una buena capacidad de generalización sin signos de
sobreajuste. De manera similar, el modelo híbrido modificado para considerar las horas del
Sol también alcanza su plateau alrededor de la época 25, con una curva de pérdida de vali-
dación igualmente estable, lo que sugiere que este modelo también generaliza correctamente,
sin presentar indicios de sobreajuste a pesar de la inclusión de la nueva variable temporal.

Al momento de evaluar los modelos en el conjunto de prueba, se obtuvieron las siguientes
métricas:

Tabla 6.6: Métricas obtenidas al evaluar los modelos “Híbrido” y “Híbrido”
considerando horas de Sol en el conjunto de prueba.

Métrica Modelo “Híbrido” Modelo “Híbrido” con horas de Sol
MSE 0 0

RMSE 0.0036 0.0042
MAE 0.0012 0.0020

R2 0.9998 0.9998

Los valores mostrados en la tabla 6.6 indican que tanto el modelo “Híbrido” como su
variante que considera las horas de Sol presentan métricas que reflejan un rendimiento muy
bueno. En ambos casos, el MSE es igual a 0, y tanto el RMSE como el MAE son ex-
tremadamente bajos, lo que sugiere predicciones muy precisas. Además, el coeficiente de
determinación R2 se aproxima a 1, lo que implica un ajuste casi perfecto a los datos y una
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excelente capacidad de generalización. Sin embargo, aunque el modelo que incorpora las ho-
ras de Sol mantiene un alto nivel de precisión, sus métricas son ligeramente inferiores a las
del modelo “Híbrido” original, lo que indica un desempeño marginalmente menor en compa-
ración con la versión sin la consideración de esta variable temporal.

Al graficar los resultados predichos por el modelo respecto a los valores reales de potencia
del conjunto de prueba, se puede observar que el modelo en general estima de buena forma
los valores de potencia AC.

Figura 6.14: Comparación de resultados reales y predichos por el modelo
“Híbrido”.

Figura 6.15: Comparación de resultados reales y predichos por el modelo
“Híbrido” considerando horas de Sol.

Como se observa en las figuras 6.14 y 6.15, los valores predichos por ambos modelos
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“Híbridos” son en general muy cercanos a los valores reales de potencia AC, mostrando un
buen rendimiento en la predicción. Al igual que en los modelos “Pequeño” y “Mediano”, se
identifican algunos outliers, principalmente en la sobreestimación de la potencia para valores
cercanos a 0 y la subestimación en rangos específicos, aunque con diferencias entre las versio-
nes. En el modelo “Híbrido” original, la subestimación se concentra entre los valores de 0.2
y 0.3, con una menor cantidad de outliers en comparación con el modelo “Mediano”, lo que
se refleja positivamente en sus métricas. En contraste, la versión del modelo que incorpora
las horas de Sol muestra un incremento en los outliers, tanto en la sobreestimación para
valores cercanos a 0 como en la subestimación para el rango de 0.4 a 0.8, lo que indica un
leve deterioro en la precisión respecto al modelo “Híbrido” original.

Dado que estos modelos “Híbridos” mostraron una mejora en rendimiento en comparación
a los 3 modelos iniciales, se decidió desnormalizar los valores de potencia AC para observar
cuán diferentes eran los valores de potencia predichos por el modelo en comparación con los
valores reales de potencia AC, ambos en [W ].

Las métricas desnormalizadas obtenidas por los modelos “Híbridos” corresponden a las
siguientes:

Tabla 6.7: Métricas desnormalizadas obtenidas al evaluar los modelos “Hí-
brido” y “Híbrido” considerando horas de Sol en el conjunto de prueba.

Métrica Modelo “Híbrido” Modelo “Híbrido” con horas de Sol
MSE 678814.6875 962173.7500

RMSE 823.9021 980.9045
MAE 259.3701 418.0567

R2 0.9999 0.9999

Notar que el conjunto de prueba sigue siendo el mismo, la única diferencia es que las
métricas fueron calculadas con los valores de potencia en [W ] en vez de una relación que
toma valores entre 0 y 1.

Las métricas desnormalizadas mostradas en la tabla 6.7 destacan el alto rendimiento de
ambos modelos “Híbrido”. Para el modelo “Híbrido” original, el RMSE de 823.9 W y el MAE
de 259.3 W indican un error de predicción promedio relativamente bajo, lo que refleja la alta
precisión del modelo en la predicción de la potencia AC, con errores absolutos pequeños. El
R2 de 0.9999 refuerza esta precisión, sugiriendo que el modelo explica el 99.99 % de la varia-
bilidad en los datos, lo que demuestra un excelente ajuste. Por otro lado, el modelo “Híbrido”
que incorpora las horas de Sol muestra un RMSE de 980.9 W y un MAE de 418.0 W, lo que,
aunque sigue indicando una predicción precisa, representa un ligero incremento en los errores
promedio en comparación con el modelo original. A pesar de este aumento en los errores, el
R2 se mantiene en 0.9999, indicando que este modelo también explica el 99.99 % de la varia-
bilidad en los datos de potencia AC, aunque con una leve disminución en la precisión general.

Al graficar los resultados desnormalizados predichos por ambos modelos respecto a los
valores reales de potencia del conjunto de prueba, se puede observar que los modelos, en
general, estiman de buena forma los valores de potencia AC.
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Figura 6.16: Comparación de resultados desnormalizados reales y predichos
por el modelo “Híbrido”.

Figura 6.17: Comparación de resultados desnormalizados reales y predichos
por el modelo “Híbrido” considerando horas de Sol.

Las figuras 6.16 y 6.17 muestran que los valores predichos por ambos modelos “Híbridos”
son en su mayoría muy cercanos a los valores reales de potencia en [W ], lo que indica una
alta precisión en las predicciones. La línea roja diagonal en ambos gráficos representa los
valores reales de potencia AC, mientras que los puntos azules corresponden a las predicciones
desnormalizadas de los modelos. En el caso del modelo “Híbrido” original, la mayoría de
los puntos se agrupan muy cerca de la línea roja, aunque se identifican dos outliers donde el
modelo subestima la potencia AC en aproximadamente 100 kW. Este alto grado de alineación
entre predicciones y valores reales confirma el excelente rendimiento del modelo después de
la desnormalización, manteniendo la consistencia observada en las métricas desnormalizadas.
Por otro lado, el modelo “Híbrido” que incorpora las horas de Sol también muestra predic-
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ciones precisas, pero presenta un outlier donde se sobreestima la potencia AC en un caso
cercano a 200 kW. Aunque las métricas de este modelo siguen siendo buenas, son ligeramente
inferiores a las del modelo original, lo que sugiere que la inclusión de la variable de las horas
de Sol no mejoró significativamente la capacidad del modelo para relacionar periodos de baja
irradiación con menores valores de potencia AC.
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Capítulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones
El proyecto desarrollado para la creación de gemelos digitales de plantas fotovoltaicas de

escala comercial e industrial mediante el uso de la librería PVLIB y modelos basados en re-
des Transformer ha demostrado ser exitoso en varios aspectos clave. Los resultados obtenidos
muestran mejoras significativas en la precisión y la capacidad de simulación de los modelos,
proporcionando una base sólida para la optimización y gestión del portafolio de plantas de
Solarity.

Comenzando por el modelo PVLIB, en su versión inicial proporcionada por la empresa
subestimaba considerablemente la generación anual de las plantas fotovoltaicas, con un pro-
medio de error de 7.13 %. Sin embargo, tras una serie de iteraciones y mejoras, se logró reducir
este error de manera significativa. La versión final del modelo PVLIB mostró un promedio de
error de −0.78 %, indicando que subestima ligeramente la generación anual en comparación
con HelioScope, pero con un error promedio absoluto de 3.09 %, alcanzando una precisión del
96.91 %.

El proceso de ajuste incluyó la mejora de los modelos de cálculo, la incorporación de nuevas
variables de entrada y la optimización de los parámetros existentes. Estas mejoras permitie-
ron una simulación más precisa y detallada de los sistemas fotovoltaicos, proporcionando
resultados comparables a los de HelioScope y facilitando la generación de reportes completos
a nivel de planta y de inversores individuales. La búsqueda de los mejores parámetros de
simulación resultó en una precisión del 97.22 %. Aunque el proceso fue computacionalmente
intensivo, su importancia radica en establecer una base de datos precisa que puede ser utili-
zada en simulaciones futuras, asegurando que las decisiones operativas y de mantenimiento
se basen en datos confiables durante toda la vida útil de la planta.

Los modelos Transformer entrenados para estimar la potencia AC de plantas fotovoltai-
cas presentaron resultados diversos, destacándose especialmente el modelo “Híbrido”, que
combinó los mejores hiperparámetros de los modelos “Pequeño” y “Mediano”. Este modelo
“Híbrido” logró un RMSE de 0.0036, un MAE de 0.0012 y un R2 de 0.9998, mostrando
un rendimiento superior tanto en predicciones normalizadas como desnormalizadas, con un
RMSE de 823.9 W y un MAE de 259.3 W.
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En base a esto, se puede considerar que los objetivos del proyecto se cumplieron, ya que
el modelo original de PVLIB fue modificado para obtener simulaciones más precisas (al ser
comparadas con resultados obtenidos por HelioScope), a lo que además se modificó para
que fuera modular, permitiendo así tener mayor capacidad de escalabilidad y mantención
en el tiempo. Por parte de los modelos Transformers, las pruebas realizadas para estimar la
potencia AC de una planta fotovoltaica teniendo como datos de entrada los valores meteo-
rológicos y características de la planta, mostraron resultados satisfactorios con alta precisión
lo que a su vez invita a realizar más pruebas en un futuro para conseguir un modelo más
completo considerando más características eléctricas de las plantas fotovoltaicas. Finalmente,
estos modelos fueron probados en diversas iteraciones variando diferentes parámetros o con-
figuraciones iniciales de estos, siempre con el objetivo de obtener resultados lo más cercanos
posibles al modelo de referencia HelioScope, precisión que logró ser obtenida y es reflejada
en las buenas métricas obtenidas por los modelos PVLIB y Transformer.

7.2. Trabajo Futuro
Los resultados obtenidos indican que tanto el modelo PVLIB como los modelos Trans-

former tienen un gran potencial para ser utilizados en la creación de gemelos digitales de
plantas fotovoltaicas. Sin embargo, existen varias áreas en las que se pueden mejorar estos
modelos para aumentar su precisión y utilidad. Una dirección futura importante será seguir
ajustando y mejorando el modelo de PVLIB para reducir las discrepancias observadas cuan-
do se compara con el modelo de referencia basado en HelioScope. Esto asegurará una mayor
precisión en las predicciones y reportes generados, proporcionando así una herramienta más
fiable para la toma de decisiones.

En cuanto a los modelos basados en redes Transformer, que actualmente se enfocan en
predecir la potencia AC de salida a partir de datos meteorológicos y características de la
planta, se presentan oportunidades significativas para su expansión. Un área clave de trabajo
futuro será ampliar el alcance de estos modelos para incluir la predicción de otros parámetros
críticos como voltaje, corriente y temperatura de los paneles. Esta expansión podría lograrse
ya sea entrenando un único modelo de Transformer capaz de generar un reporte integral, o
desarrollando una serie de modelos especializados, cada uno enfocado en un aspecto específico
de la planta fotovoltaica.

Otra línea de trabajo futura consiste en mejorar la precisión de las simulaciones mediante
la implementación de piranómetros en plantas específicas, lo que permitiría medir con mayor
exactitud la radiación real recibida por las plantas. Dado el alto costo de estos dispositivos y
el amplio portafolio de más de 170 plantas de Solarity, se sugiere realizar pruebas en zonas
estratégicas a lo largo de Chile para identificar clústers de plantas donde las diferencias en la
radiación medida por sistemas satelitales y la real sean más significativas. Esto podría ayudar
a refinar los modelos de simulación, mejorando la correlación entre los datos teóricos y los
medidos en las plantas.

Además, una vez que se logre reducir la incertidumbre en los datos reales medidos en
las plantas fotovoltaicas, se podría aprovechar la capacidad del modelo PVLIB para realizar
análisis a nivel de inversor, e incluso a nivel de string. Aunque actualmente este nivel de
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detalle no es necesario para Solarity, en el futuro, ajustar la precisión del modelo PVLIB
a los datos medidos por cada inversor del portafolio podría ofrecer insight valiosos para la
operación y mantenimiento de las plantas.
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Anexos

Anexo A. Pseudo Códigos de PVLIB
A.1. Clase PlantModel

1 class PlantModel:
2

3 def __init__(id):
4 - Inicializa una planta utilizando el ID proporcionado
5 - Crea una conexión a la base de datos
6 - Establece el nombre de la planta y sus características
7

8 def get_plant_losses(id_planta):
9 - Consulta las pérdidas de la planta desde la base de datos

10 - Devuelve un diccionario con las pérdidas de la planta, si existen
11

12 def create_model(with_degradation):
13 - Obtiene los strings de la planta (los inversores)
14 - Obtiene la ubicación de la planta (latitud y longitud)
15 - Aplica las pérdidas de la planta según la base de datos o los parámetros

proporcionados↪→

16 - Crea el modelo de inversores para cada inversor de la planta y lo almacena en
una lista↪→

17

18 def simulate(start_str, end_str, with_degradation, meteo_data_source):
19 - Llama al método create_model para crear los inversores
20 - Crea un modelo meteorológico con la fuente de datos especificada
21 - Ejecuta el simulador (SimulationRunner) usando los inversores y el modelo

meteorológico↪→

22 - Devuelve los resultados de la simulación
23

24 def simulate_plant(start_str, end_str, with_degradation, meteo_data_source,
resolution):↪→

25 - Simula la planta con diferentes resoluciones (horaria, diaria, mensual, anual)
llamando al método simulate↪→

Código A.1: Pseudo código de la clase PlantModel.
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A.2. Clase InverterModel

1 class InverterModel:
2

3 def __init__(id_equipo, device_data, strings):
4 - Inicializa el inversor con los datos del dispositivo y los strings asociados
5

6 def create_model(site_location, plant_losses, with_degradation):
7 - Crea un array con los datos del string llamando al método create_array
8 - Obtiene los parámetros del inversor y calcula las pérdidas con pvwatts
9 - Crea un ModelChain para el inversor utilizando los datos del array y las

pérdidas↪→

10 - Devuelve el ModelChain del inversor
11

12 def create_array(array_data):
13 - Crea un array de módulos fotovoltaicos para un inversor
14 - Asigna los parámetros de temperatura según el tipo de montaje
15 - Devuelve el array del sistema fotovoltaico
16

17 def calculate_pvwatts_losses(plant_losses, installation_date, with_degradation):
18 - Calcula las pérdidas totales del inversor utilizando el modelo de pvwatts
19 - Ajusta las pérdidas según la edad del sistema si 'with_degradation' es

verdadero↪→

20 - Devuelve un diccionario con los parámetros de pérdidas

Código A.2: Pseudo código de la clase InverterModel.

A.3. Clase WeatherModel

1 class WeatherModel:
2

3 def __init__(plant, start_str, end_str, source):
4 - Inicializa el modelo meteorológico para la planta
5 - Obtiene los datos meteorológicos para la planta desde la fuente especificada
6

7 def set_weather(weather_df):
8 - Establece el DataFrame con los datos meteorológicos
9

10 def get_weather_df(start_str, end_str, source):
11 - Dependiendo de la fuente, obtiene los datos meteorológicos
12 - Devuelve un DataFrame con los datos meteorológicos

Código A.3: Pseudo código de la clase WeatherModel.
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A.4. Clase SimulationRunner

1 class SimulationRunner:
2

3 def __init__(inverters, plant_id, strings, weather_model):
4 - Inicializa el simulador con los inversores, el ID de la planta, los strings y el

modelo meteorológico↪→

5 - Almacena los datos meteorológicos para su uso en la simulación
6

7 def run_model():
8 - Ejecuta el modelo de cada inversor usando los datos meteorológicos
9 - Guarda los resultados de cada inversor en una lista

10

11 def inverters_results():
12 - Crea un DataFrame con los resultados de la simulación para cada inversor
13 - Combina los datos de los inversores y agrega las variables meteorológicas
14 - Devuelve un DataFrame con los resultados finales

Código A.4: Pseudo código de la clase SimulationRunner.
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