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Este proyecto tiene como objetivo mejorar el rendimiento y la gestion 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
operacion 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
metodologias. Por un lado, se empled la herramienta de simulaciéon PVLIB, disenada para
estimar el rendimiento de sistemas fotovoltaicos con base en las configuraciones especificas
de cada planta y las condiciones climaticas locales. Por otro lado, se utilizaron redes Trans-
former, un tipo avanzado de inteligencia artificial, para analizar grandes volimenes de datos
y capturar relaciones complejas, lo que permitiéo desarrollar un modelo capaz de predecir
la energia generada por el sistema a partir de datos meteorolégicos y caracteristicas de las
plantas.

El objetivo es que estos modelos digitales puedan predecir con alta precisién 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 enfocd en reducir las
discrepancias entre las predicciones del gemelo digital y los resultados reales, mejorando asi
la precision del modelo basado en PVLIB.

El andlisis se centré en plantas fotovoltaicas comerciales e industriales que comenzaron a
operar hasta antes del ano 2024. Para las simulaciones y el entrenamiento de los modelos,
se utilizaron datos meteorolégicos tipicos del ano (TMY). Aunque inicialmente el proyecto
se enfocd en predecir la energia generada por el sistema, los resultados muestran que estos
modelos podrian expandirse en el futuro para predecir otros parametros eléctricos, propor-
cionando asi una visiéon mas completa del rendimiento de las plantas.

Entre los resultados maés relevantes, se logré una precision del 97.22 % en la prediccién de
la energia generada comparada con los resultados de HelioScope, lo que subraya el potencial
de estos enfoques para mejorar la operacién y gestion de plantas fotovoltaicas. Estos avances
sientan las bases para futuras mejoras en los modelos, permitiendo no solo una gestion mas
eficiente, sino también una optimizaciéon continua del rendimiento de las plantas solares, lo
que contribuira a una operacién mas eficaz y sostenible a largo plazo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién y Descripcion del Problema

El crecimiento de la energia solar como fuente de energia renovable ha impulsado la insta-
lacion masiva de plantas fotovoltaicas a nivel mundial. Sin embargo, la gestion eficiente y la
optimizacién del rendimiento de estas plantas plantean desafios 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
instalacion de manera precisa y eficiente. En este contexto, la creacion de gemelos digitales
de plantas fotovoltaicas se presenta como una solucién innovadora. Estos gemelos digitales
permiten simular y predecir el comportamiento de las plantas bajo diversas condiciones ope-
rativas y meteoroldgicas, lo que facilita la toma de decisiones y mejora la eficiencia operativa.

Uno de los principales desafios que enfrenta Solarity en la gestién de su portafolio es
la precision de los modelos de simulacion utilizados para estimar la generaciéon de energia
y otros parametros 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 automaticamente con datos actuales de
radiacién, dado que sélo se puede interactuar a través de su interfaz grafica.

Ademas, los datos meteorolégicos utilizados en las simulaciones provienen de fuentes sa-
telitales. Aunque estos datos son ttiles, no siempre reflejan con precisién las condiciones
especificas de cada planta a nivel de suelo. La precision de los valores de irradiancia solar, las
condiciones climaticas locales y las caracteristicas particulares de cada instalacién 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 generacion de energia de manera significativa.

Otro desafio critico es la integracion de datos en tiempo real con los modelos de simu-
laciéon. La calidad y precision de los datos medidos en tiempo real en las plantas pueden
verse comprometidas por fallos en los equipos de medicién, variaciones en la eficiencia de los
inversores y otros factores operativos. Estas inconsistencias dificultan la comparacién precisa
entre los valores simulados y los valores reales, afectando la confiabilidad de las simulaciones.

La motivacion de este proyecto es abordar estos desafios desarrollando modelos digitales



que sean precisos y adaptables, utilizando metodologias avanzadas como PVLIB, una libreria
especializada en la simulacion de sistemas fotovoltaicos, y redes Transformer, una técnica de
Machine Learning capaz de analizar grandes volimenes de datos y capturar relaciones com-
plejas entre variables. Inicialmente, el proyecto se enfocara en la estimacion 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 parametros eléctricos, lo que
permitira una evaluacion integral del rendimiento de las plantas y contribuird 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 metodologias
basadas en PVLIB y redes Transformer para estimar con precision diversos parametros eléc-
tricos comparables a los obtenidos con HelioScope.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Implementar y ajustar el modelo basado en PVLIB para cada planta fotovoltaica del
portafolio de Solarity, asegurando que las simulaciones reflejen con precision las condi-
ciones reales mediante la integracion de datos especificos de configuracién y condiciones
meteoroldgicas.

2. Desarrollar y entrenar un modelo Transformer que utilice datos meteorolégicos y carac-
teristicas 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 precisiéon de los modelos mediante técnicas de validacion y
optimizacién de parametros.

1.3. Alcances

Para el desarrollo de los modelos que generen los gemelos digitales en este proyecto, se
utilizaron dos enfoques metodoldgicos: uno basado en la libreria PVLIB de Python y otro
utilizando un modelo Transformer. La caracteristica principal seleccionada para realizar las
comparaciones de rendimiento y precision entre los diferentes modelos es la potencia AC.
Esta eleccién 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 analisis y desarrollos de los modelos se centraron en el portafolio de plantas fotovoltai-
cas de Solarity que entraron en operacion hasta antes del afio 2024. La razon detras de esta
seleccion es que la informacion de estas plantas se encuentra mas consolidada y disponible
en la base de datos de la empresa.



Ademaés, el proyecto se enfocé en utilizar datos meteorolégicos TMY (Typical Meteorolo-
gical Year) obtenidos desde el Ezplorador Solar [1], que incluye informacién sobre irradiancia
solar, temperatura ambiente, velocidad del viento y otros factores criticos para la generacion
de energia. 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 prediccién de otros parametros eléctricos
criticos como voltaje, corriente y temperatura de los paneles. Esta expansion permitira una
evaluacion mas integral del rendimiento de las plantas y contribuira a la optimizaciéon y ges-
tion del portafolio fotovoltaico de la empresa.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Principios de Energia Solar

La energia solar se origina en el niicleo del Sol, donde ocurre el proceso de fusiéon nuclear.
Durante este proceso, los atomos de hidréogeno se combinan para formar helio, liberando
enormes cantidades de energia en forma de radiacion electromagnética [2]. Esta radiacién
se emite en todas las direcciones, y una pequena fraccion de ella viaja hacia la Tierra. La
radiacion solar tarda aproximadamente 8 minutos y 20 segundos en alcanzar nuestro planeta,
transportada en linea recta a través del espacio en forma de luz visible, radiacion ultravioleta
e infrarroja [3].

Al llegar a la Tierra, la radiacion se distribuye de diversas maneras, afectada por facto-
res como la atmosfera, la posicion relativa del Sol y las condiciones meteorolégicas locales.
Comprender como interactia esta radiaciéon con la Tierra y los factores que influyen en su
captacion es esencial para optimizar el rendimiento de los sistemas fotovoltaicos.

2.1.1. Geometria Solar

La geometria solar se refiere a los movimientos relativos del Sol y la Tierra que determinan
la posicion del Sol en el cielo en diferentes momentos del dia y del ano. Estos movimientos
influyen directamente en la cantidad de radiaciéon solar que un sistema fotovoltaico puede
captar [3]. Los principales conceptos que afectan la captaciéon solar son:
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Figura 2.1: Angulos Zenital, Azimutal y Elevacién Solar [4].

« Angulo Zenital: Es el d4ngulo entre la direccién del Sol y una linea perpendicular a
la superficie terrestre. Cuando el Sol estd en el punto més alto del cielo (al mediodia
solar), el angulo zenital es minimo.

« Angulo de Elevacién Solar: Es el dngulo entre el horizonte y la posicién del Sol en
el cielo. Un angulo de elevacion alto significa que el Sol estd més alto en el cielo y se
recibe mas radiacién directa.

« Angulo Azimutal: Es el d4ngulo entre la direccién norte y la proyeccién horizontal de
la direccion del Sol. Este angulo es crucial para determinar la orientacién éptima de los
paneles fotovoltaicos.

Como se ilustra en la figura 2.1, los angulos zenital, azimutal y de elevaciéon solar son
fundamentales para entender como varia la posiciéon del Sol a lo largo del dia y del ano.
Estos parametros son esenciales para optimizar la inclinacién y orientacion de los sistemas
fotovoltaicos, con el fin de maximizar la captaciéon de energia solar en cualquier ubicacién
geografica. La inclinacién de la Tierra y su érbita eliptica alrededor del Sol también causan
variaciones estacionales en la cantidad de radiacién solar recibida en diferentes latitudes, lo
que influye directamente en la produccién de energia de los sistemas fotovoltaicos.

2.1.2. Interaccion de la Radiacion Solar con la Atmosfera

Al atravesar la atmosfera terrestre, la radiacion solar se ve afectada por varios procesos
de absorcion, dispersion y reflexion. Estos procesos pueden reducir significativamente la can-
tidad de radiacion 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 como se distribuye la radiacion solar a medida que atraviesa
la atmosfera. De la radiacién solar que llega a la Tierra, solo el 70 % alcanza directamente la
superficie terrestre. El resto de la energia es absorbido, dispersado o reflejado por diferentes
componentes de la atmoésfera. A continuaciéon, se describen los procesos que afectan a la
radiacion solar y sus impactos en los sistemas fotovoltaicos:

* Absorcion: Algunos gases en la atmosfera, como el vapor de agua, el didéxido de carbono
y el ozono, absorben ciertas longitudes de onda de la radiacion solar, convirtiéndolas en
calor. Este proceso reduce la cantidad de energia disponible para los sistemas fotovol-
taicos [6].

* Dispersion: La radiacion solar también puede ser dispersada por las moléculas de
aire y particulas en suspension, como el polvo y las gotas de agua. Esta dispersion es
responsable de la luz difusa que ilumina el cielo y es més pronunciada en dias nublados
[7].

* Reflexion: Parte de la radiacién solar es reflejada de vuelta al espacio por las nubes, el
suelo y otros objetos. La fraccion reflejada depende del albedo de las superficies y puede
variar con el angulo de incidencia [8].

El angulo de incidencia es el dngulo en el que los rayos solares inciden sobre una super-
ficie. Un dngulo de incidencia més bajo (cuando el Sol estd mas cerca del horizonte) resulta
en una mayor dispersién y absorcién, mientras que un angulo méas alto (cuando el Sol estd
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directamente sobre la superficie) maximiza la cantidad de radiacion directa recibida [6].

2.1.3. Tipos de Irradiancia

Cuando la radiacion solar llega a la Tierra, se distribuye en diferentes formas, como se
muestra en la Figura 2.3. La cantidad de energia que recibe una superficie terrestre se mide
en términos de irradiancia, expresada en W/m?, y varfa dependiendo de factores como la
inclinacién del panel y las condiciones atmosféricas [6]. Es fundamental diferenciar los tipos
de radiacion solar que afectan el rendimiento de los sistemas fotovoltaicos:
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Figura 2.3: Tipos de Radiacion [9)].

» Radiacién Directa (DNI): Es la radiacién solar que llega directamente desde el Sol sin
haber sido dispersada o absorbida por la atmésfera. Esta radiaciéon impacta directamente
en la superficie inclinada de un panel fotovoltaico.

* Radiacién Difusa (DHI): Esta radiacién ha sido dispersada en todas direcciones por
moléculas y particulas en la atmosfera. A diferencia de la radiacion directa, no proviene
en linea recta del Sol, sino que llega desde cualquier parte del cielo [10].

* Radiacion reflejada: Es la radiacion solar que se refleja en el suelo o en superficies
cercanas al panel solar. La cantidad de radiacién reflejada estd influenciada por el albedo
de la superficie, que es el porcentaje de radiaciéon reflejada en relacion con la radiacion
total incidente.

En conjunto, estos tres tipos de radiacién contribuyen a la cantidad total de energia que
un sistema fotovoltaico puede convertir en electricidad utilizable. Como se puede ver en la
Figura 2.3, la inclinacién del panel es clave para optimizar la captacion de radiacion solar,
maximizando el rendimiento del sistema fotovoltaico [6].



2.1.4. Recurso Solar

El recurso solar se refiere a la cantidad total de radiacién solar disponible en un lugar
determinado y es un factor clave para el disefio y la operacion de los sistemas fotovoltaicos.
La disponibilidad de este recurso varia considerablemente segin la ubicacién geografica, la
estacion del afio y las condiciones meteoroldgicas locales.

» Caracterizacion del Recurso Solar a Nivel Global y Local: La cantidad de radiacién solar
disponible varia segin la latitud y la longitud. Las regiones cercanas al ecuador reciben
mas radiacién solar que las zonas polares. A nivel local, la presencia de obstaculos como
montanas, edificios y vegetacion puede reducir la radiacion recibida.

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

— Estaciones Meteoroldgicas: Utilizan instrumentos como piranémetros y pirheliome-
tros para medir la radiacion solar directa y difusa, respectivamente.
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Figura 2.4: Esquema de un piranémetro (a) y un pirheliémetro (b) [11].

— Satélites Meteorologicos: Proveen datos globales sobre la radiacién solar mediante
sensores remotos. Estos datos son tutiles para estimar el potencial solar en areas
donde no existen estaciones meteorologicas locales.

» Factores que Afectan la Disponibilidad de Radiacién Solar: La radiacién solar recibida
en la superficie terrestre puede variar en funcién de la nubosidad, el polvo atmosférico
y otros factores meteorologicos. Las estaciones del ano también juegan un papel impor-
tante, ya que en invierno los dias son mas cortos y el angulo de incidencia es mayor, lo
que reduce la cantidad de radiacion directa.

2.2. Sistemas Fotovoltaicos

Los sistemas fotovoltaicos (FV) se basan en la conversién directa de la radiacién solar en
electricidad, utilizando el efecto fotovoltaico. Este fenémeno 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 fotén de la radiacién solar incide sobre un atomo en el material
semiconductor, si la energia del fotén es suficiente, excita un electrén, haciéndolo saltar de
la banda de valencia a la banda de conduccion, generando un flujo de electrones o corriente
eléctrica continua (DC). Este principio es la base del funcionamiento de las celdas solares que
conforman los médulos fotovoltaicos y que se muestra en la siguiente figura 2.5, detallando
el funcionamiento de una celda FV.

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

La energia generada por las celdas solares depende de varios factores, como la intensidad
de la radiacién solar, el angulo de incidencia y las caracteristicas del material semiconductor.
Ademas, la eficiencia con la que los sistemas FV convierten la radiacion solar en electricidad
varia segun la tecnologia utilizada, el diseno del sistema y las condiciones climaticas locales.
Los avances tecnoldgicos en el campo de la energia solar han permitido aumentar la eficiencia
y reducir el costo de los mdédulos fotovoltaicos, haciendo que estos sistemas sean una opciéon
viable para la generacion 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 F'V muestra como 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 producciéon o mayor demanda al contar con un
sistema de banco de baterias.

2.2.1. Componentes de un Sistema Fotovoltaico

Un sistema fotovoltaico tipico consta de varios componentes que trabajan en conjunto para
captar la energia solar, convertirla en electricidad utilizable y, en algunos casos, almacenarla
para su uso posterior. Los principales componentes son:

2.2.1.1. Modbdulos Fotovoltaicos

Los modulos fotovoltaicos son el componente principal de un sistema FV, encargados de
convertir la radiacién solar en electricidad mediante celdas solares. Existen diferentes tipos
de modulos, segiin 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 modulos son:

* Monocristalino: Fabricados con una sola estructura cristalina de silicio, estos modulos
se caracterizan por su alta eficiencia y rendimiento en condiciones de baja irradiancia,
aunque su costo de produccion es generalmente mas elevado.

* Policristalino: Compuestos de multiples 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.

e 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 médulos de silicio cristalino, aunque tienen la ventaja de
mantener un rendimiento estable en temperaturas elevadas.
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En la figura 2.7, se muestran los tres tipos principales de médulos fotovoltaicos: monocris-
talino, policristalino y de capa fina.

Monocrystalline Polycrystalline Thin-film

Figura 2.7: Tipos de médulos fotovoltaicos [14].

Cada uno de estos tipos de paneles tiene aplicaciones especificas segin las necesidades
del sistema y las condiciones del entorno, lo que permite a los disefiadores de sistemas FV
optimizar el rendimiento y la viabilidad econémica de cada instalacion.

2.2.1.1.1. Conexién en Strings

Los médulos fotovoltaicos se agrupan en strings, que son cadenas de médulos conectados
en serie para alcanzar el voltaje adecuado para el sistema. Un string estda compuesto por va-
rios médulos, dependiendo del diseno del sistema y del tipo de inversor utilizado. Al conectar
los modulos en serie, el voltaje de cada modulo se suma, mientras que la corriente permanece
constante.

El diseno de los strings es crucial para maximizar la eficiencia del sistema fotovoltaico,
ya que permite que la energia generada por los modulos se adapte a los requerimientos del
inversor. En la Figura 2.8, se muestra un diagrama que ilustra la conexion de los médulos en
strings y su interaccion con los inversores.

H VS . o <_ <_ = - o
dul
[l ring

ring
- _I I
e .~ =tring
T imrerters
module string

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

Los médulos fotovoltaicos generan electricidad en forma de corriente continua. Sin embar-
go, la mayoria de los dispositivos eléctricos, tanto en hogares como en instalaciones comercia-
les, funcionan con corriente alterna. Para adaptar la energia generada por los médulos 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.

Ademas de su funcién bésica de conversién de energia, los inversores modernos incluyen
caracteristicas avanzadas como sistemas de monitoreo. Estos permiten a los operadores vi-
sualizar el rendimiento del sistema en tiempo real, optimizar su operacion y detectar posibles
problemas de manera proactiva. Gracias a estas funcionalidades, el inversor no solo desem-
penia un papel clave en la conversion de energia, sino que también contribuye a la eficiencia
general y al mantenimiento de los sistemas fotovoltaicos.

O

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 energia
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 moédulos fotovoltaicos requieren una orientacién adecuada para captar la mayor can-
tidad de radiacion solar posible. Las estructuras de montaje se encargan de posicionar los
paneles de forma 6ptima, y pueden ser de dos tipos principales: fijas y moviles.

Las estructuras fijas son aquellas donde los paneles permanecen en una posicién constan-
te, optimizada para recibir la maxima radiacion solar en funcién de la ubicacién geografica.
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 limitacion en la
captacion de radiacion durante todo el dia y en distintas estaciones del afo.

Utility Grid

PV Modules i Combinar Box
R Transformer
r d__/kz Meter - :
e T ey ] B J
. | Disconnect LAl .
. Y _~ Transformer
Combiner Invertar Inverter \/
Box
Figura 2.10: Montajes fijos. A la izquierda montaje en suelo y a la derecha
montaje sobre techo [17].

Electrical
Panel

Por otro lado, las estructuras moviles o con sistema tracker estan diseniadas para seguir el
movimiento del Sol a lo largo del dia. Estas estructuras ajustan la orientacion de los paneles
en uno o dos ejes, lo que maximiza la cantidad de radiacién 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 disenio. Estos sistemas son mas complejos y requieren mantenimiento
adicional, pero mejoran significativamente la eficiencia del sistema fotovoltaico, especialmente
en grandes instalaciones.

Single-axis
tracking on a
Vertical axis

.

greensavawak.com

Single-axis
tracking on a
Horizontal axis

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 baterias para almacenar el exceso de electricidad
generada durante el dia. Esto permite utilizar la energia almacenada durante la noche o en
dias nublados.
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2.2.1.5. Cableado y Componentes Eléctricos

Conectan los modulos, el inversor y, si es necesario, el sistema de almacenamiento. El disenio
adecuado del sistema eléctrico es crucial para minimizar pérdidas de energia 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 baterias. Cada uno de estos sistemas tiene
aplicaciones especificas en funcion 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 mas simples, ya que no estan conectados ni a
la red eléctrica ni a baterias. Solo generan electricidad cuando hay radiaciéon solar directa.
Son ideales para aplicaciones como bombas de agua, ventiladores o sistemas de ventilacién
que solo necesitan funcionar cuando el sol esta presente. Son sistemas de bajo costo y man-
tenimiento, pero no ofrecen energia de respaldo en ausencia de radiacién 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 mas comunes y estan directamente enlazados con la red eléctrica publica. Estos sistemas
permiten utilizar la energia solar durante el dia, mientras que el excedente se inyecta en
la red, generando beneficios econémicos. En momentos de baja produccion solar, como por
la noche, la energia 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 energia en este tipo de sistemas.

Grid-Intertied Solar Without Battery Back-up

utility grid

solar panels /. meter

]
inverter

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
baterias para almacenar la energia generada durante el dia. Son ideales para ubicaciones re-
motas o donde no hay acceso a la red publica. Estos sistemas aseguran una fuente de energia
continua, pero deben estar disenados 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
cémo funciona un sistema Off-Grid.
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Figura 2.13: Sistema Fotovoltaico Off-Grid [19].

2.2.2.4. Sistemas Conectados a la Red con Respaldo de Baterias

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

2.2.3. Rendimiento y Eficiencia de los Sistemas Fotovoltaicos

El rendimiento de un sistema fotovoltaico depende de varios factores, como la radiacién
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 médulos aumenta, su eficiencia
tiende a disminuir. Los médulos fotovoltaicos funcionan mejor a temperaturas mas bajas.

* Angulo de Incidencia: La inclinacion y orientacion de los médulos respecto al Sol son
determinantes para maximizar la captacién de radiacion.

* Sombreamiento: Cualquier obstruccion, como arboles, edificios o nubes, que bloquee
la luz solar directa, reduce significativamente la produccién de energia.

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

Un parametro cominmente utilizado para evaluar el rendimiento de un sistema FV es el
Performance Ratio (PR), que mide la eficiencia general del sistema, comparando la energia
producida con la energia potencialmente disponible segtin la radiacion solar recibida. Un PR
del 100 % indicarfa un sistema sin pérdidas, lo cual es practicamente 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 degradacién de los médulos con el tiempo [20].

2.2.4. Modelos de Simulacion de Sistemas FV

El diseno, analisis y optimizacién de sistemas fotovoltaicos se ha facilitado enormemente
gracias a la utilizacion de modelos de simulacion. Estas herramientas permiten prever el ren-
dimiento de un sistema bajo diferentes condiciones, optimizando su diseno y asegurando una
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mejor integracion en el entorno de instalacion.

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

* PVLIB: Una biblioteca de Python ampliamente usada para modelar y simular sistemas
fotovoltaicos a partir de datos meteorologicos y parametros del sistema.

* HelioScope: Un software web que permite el diseno y simulaciéon de sistemas fotovoltai-
cos, integrando modelado 3D para optimizar el diseno y calculo de sombras.

* PVSyst: Un programa avanzado de simulacion de sistemas FV que incluye herramientas
para el disefio, simulacién y andlisis de sistemas a gran escala.

Estos modelos consideran factores como la radiacién solar, el dngulo de los modulos, las
pérdidas por temperatura y sombreamiento, y la eficiencia del inversor, entre otros, propor-
cionando estimaciones detalladas sobre la generacion de energia esperada.

2.2.5. Pasos de Simulacion de Sistemas Fotovoltaicos

El modelado de un sistema fotovoltaico sigue una serie de pasos que permiten estimar
la potencia generada, desde la mediciéon de la irradiancia hasta la conversion de la energia
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 simulacién, destacando las etapas clave
para evaluar el rendimiento del sistema.
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PV Performance Modeling Steps
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Figura 2.15: Etapas clave en el modelado del desempeno de sistemas foto-
voltaicos [21].

El diagrama proporciona una vision general del proceso de simulaciéon de un sistema
fotovoltaico, abarcando desde la captura de irradiancia y las condiciones meteorologicas, hasta
las pérdidas por temperatura, sombreamiento y las eficiencias involucradas en la conversién
de energia mediante los inversores. A continuacion, se ofrece una breve descripcion de cada
una de las etapas clave del proceso:

1. Irradiancia y Clima: Uso de datos meteorolégicos 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 inclinacion, orientacion y las condiciones de radiacién directa y difusa.

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

4. Temperatura del Mdédulo: La temperatura del médulo se calcula en funcion de la
irradiancia, la temperatura ambiente y el viento, ya que estos factores afectan la eficiencia
de los médulos solares.

5. Potencia del Mdédulo: La potencia generada por el médulo depende de la curva IV
(corriente vs. voltaje) del médulo, la cual varfa con la irradiancia y la temperatura.
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6. Pérdidas por Mismatch: Se consideran las pérdidas asociadas a la interconexion de
modulos en serie y paralelo, y las diferencias de rendimiento entre ellos.

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

8. Conversion de DC a AC: Se modelan las pérdidas en la conversién de la energia
generada en corriente continua (DC) a corriente alterna (AC) mediante los inversores.

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

10. Desempeiio del Sistema en el Tiempo: Se evalia el desempeno global del sistema a
lo largo del tiempo, monitoreando la salida de energia y detectando posibles problemas
o degradaciones.

Con esta referencia visual, pasamos a detallar los pasos especificos del proceso de obten-
cién 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 fisicos que se utilizan para simular, analizar y optimizar su rendimiento
en tiempo real [22]. Esta tecnologia permite una integracién fluida entre el mundo fisico y
digital, facilitando la monitorizacién continua y la toma de decisiones informadas. Los ge-
melos digitales reflejan no solo el estado actual del objeto fisico, sino que también pueden
predecir su comportamiento futuro mediante modelos analiticos, simulaciones y algoritmos
de aprendizaje automético [23].

El concepto de Digital Twin se origind en la industria aeroespacial y de manufactura,
donde la precision 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
integracion de tecnologias 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 energia, la construccion y la gestién de infraestructuras [25].

2.3.1. Digital Twins en Energia

En el sector energético, los Digital Twins se utilizan para optimizar la generacién, dis-
tribucion y consumo de energia. Estos gemelos digitales permiten a las empresas de energia
monitorear en tiempo real el rendimiento de sus activos, como plantas de generacion, redes
de distribucién y sistemas de almacenamiento de energia [26]. Ademés, pueden simular dife-
rentes escenarios operativos y condiciones ambientales para prever problemas potenciales y
optimizar la planificacién y operacién 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 estimacion en tiempo real de las variables del sistema.
En este esquema, el Digital Twin se integra con un sistema de evaluacion de errores que com-
para las lecturas reales de los sensores con las predicciones del gemelo digital. Este analisis
ayuda a detectar fallas o desviaciones en el rendimiento del sistema fotovoltaico activando
avisos de fallos, lo que permite una rapida respuesta operativa.

2.3.2. Digital Twins y ML en Sistemas Fotovoltaicos

La integracion de Digital Twins y Machine Learning (ML) en sistemas fotovoltaicos permi-
te optimizar su rendimiento mediante anélisis predictivos. Los gemelos digitales, en conjunto
con algoritmos de ML, pueden procesar grandes volimenes de datos generados por los siste-
mas FV para predecir la produccion de energia y detectar posibles fallas antes de que ocurran,
mejorando la eficiencia operativa [29]. Como se muestra en el diagrama 2.17, los datos de
irradiaciéon y produccién de energia 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 anomalias [30].
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Figura 2.17: Sistema de monitoreo usando un modelo de ML entrenado para
el calculo 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 gestién 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 simulacién y modelado
de sistemas fotovoltaicos (FV). Fue desarrollada inicialmente por Sandia National Laborato-
ries y ha sido adoptada por una comunidad global que continiia expandiendo su funcionalidad.
Esta herramienta es de codigo abierto y proporciona una amplia gama de métodos y modelos
que permiten a ingenieros e investigadores simular con precisién la generacion de energia de
sistemas fotovoltaicos bajo diferentes condiciones meteoroldgicas y caracteristicas técnicas
del sistema [32].

PVLIB permite modelar diversos componentes de un sistema FV, desde la irradiancia
solar que incide en los mddulos hasta la conversién de energia de corriente continua (DC) a
corriente alterna (AC). Su flexibilidad y precisiéon han convertido a PVLIB en una herramien-
ta de referencia en estudios de rendimiento de sistemas solares. A lo largo de esta seccion,
se detallaran los componentes clave de PVLIB, sus modelos mas importantes y su relevancia
en el modelado de sistemas FV.
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2.4.1. Componentes Clave de PVLIB

PVLIB incluye varios moédulos que permiten realizar simulaciones detalladas de sistemas
fotovoltaicos. A continuacion, se presentan algunos de los componentes mas importantes para
la simulacion.

2.4.1.1. Modelos de Irradiancia

Uno de los aspectos més criticos para la simulacién de sistemas fotovoltaicos es el calculo
de la irradiancia solar que llega a los médulos. En PVLIB, existen varios modelos que permi-
ten realizar este calculo, ajustandose a diferentes condiciones atmosféricas y caracteristicas
del panel. Los modelos de irradiancia proporcionan estimaciones sobre la cantidad de radia-
cién solar directa, difusa y reflejada que incide sobre una superficie inclinada.

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

POA = Gheam - c0s(AOI) + Guifuse + Grefiected (2.1)
Donde:
* Gieam ©s la irradiancia directa normal.
* AOI es el dngulo de incidencia de la radiacién solar sobre el panel.
* Giffuse ©s la irradiancia difusa.

* Grefiected €5 la irradiancia reflejada desde el suelo.

El modelo de Perez es particularmente ttil 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 especificas, como dias 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 médulos (mismatch) y las pérdidas por cableado. Uno de los modelos de pérdidas més
utilizados es el de PV Watts, 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 ecuacion:

Liotar( %) = 100 [1 —1I; <1 — 1%())} (2.2)
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Donde cada L; representa un tipo especifico de pérdida (por ejemplo, pérdidas por som-
breado o suciedad). PVLIB permite ajustar estos valores de acuerdo con las condiciones
especificas del sistema fotovoltaico y su entorno.

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

* Pérdidas por ensuciamiento: La acumulaciéon de polvo y suciedad en los paneles
reduce la cantidad de luz solar disponible para la conversién en energia eléctrica.

» Pérdidas por sombreado: La sombra proyectada por obstaculos cercanos, como edi-
ficios o arboles, disminuye la cantidad de irradiancia solar recibida por los moédulos.

» Pérdidas por cobertura de nieve: En regiones con nevadas, la acumulacién de nieve
sobre los paneles bloquea la luz solar, reduciendo la producciéon de energia.

» Pérdidas por desajustes: Las diferencias en las caracteristicas eléctricas de los mo-
dulos dentro de un mismo sistema causan una disminucion en la eficiencia global del
sistema.

» Pérdidas por cableado y conexiones: La resistencia en los cables y las conexiones
eléctricas entre los modulos y el inversor provoca una pérdida de energia durante la
transmision.

* Degradacién inducida por luz (LID): La potencia de salida de los médulos disminu-
ye durante las primeras horas de exposicion a la luz solar, estabilizandose posteriormente.

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

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

2.4.1.3. Modelos de Temperatura

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

Uno de los modelos mas utilizados es el Sandia Array Performance Model (SAPM), que
predice la temperatura del médulo utilizando la siguiente ecuacion:

Tn=T,+a-Gpoa+b-(Gpoa)’ (2.3)
Donde:
e T, es la temperatura del médulo.
e T, es la temperatura ambiente.

* Gpoa es la irradiancia en el plano del arreglo.
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* a y b son coeficientes especificos del modulo.

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. Conversiéon de DC a AC

Uno de los tltimos pasos en la simulacién de sistemas fotovoltaicos es la conversion de
la potencia en corriente continua (DC) generada por los mddulos en corriente alterna (AC)
mediante un inversor. PVLIB modela este proceso utilizando ecuaciones que consideran la
eficiencia del inversor (1;,,) v las pérdidas de conversion.

La ecuacién utilizada para calcular la potencia en AC es:

Pac = Ppc * Ninw (2.4)
Donde:
* Psc es la potencia de salida en corriente alterna.
* Ppc es la potencia generada en corriente continua.
* Ninw €8 la eficiencia del inversor [34].

La eficiencia del inversor varia en funcién 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 analisis y
la simulacién de sistemas fotovoltaicos. Algunas de sus aplicaciones mas 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 produccién de energia a lo largo de un periodo y evaluar la viabilidad
econémica de un proyecto solar.

* Optimizacion del disefio de sistemas fotovoltaicos: Con PVLIB, es posible optimizar el
disefio de un sistema solar ajustando la inclinacion y orientacion de los paneles, ademas
de calcular los efectos de diferentes configuraciones de montaje.

* Estudios de viabilidad: Utilizando datos meteorolégicos tipicos de un lugar especifico
(TMY), PVLIB permite realizar estudios de viabilidad que evaliian el rendimiento es-
perado de un sistema FV en un sitio determinado [32].

2.5. Machine Learning

Machine Learning (ML), o aprendizaje automético, 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 explicitamente para realizar una tarea especifica, los modelos de
ML mejoran su rendimiento a través de la experiencia, es decir, a medida que son expuestos
a mas datos [35]. Esta capacidad de aprender y adaptarse sin intervencién 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 automatico 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 clasificaciéon de imagenes y la prediccién 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 agrupacién (clustering) y la reduccion de dimensionalidad. Por ultimo, en el aprendizaje
por refuerzo, el modelo aprende a tomar decisiones secuenciales mediante la interaccién con
un entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones segtin las acciones que realiza [37].

‘ Machine Learning Types ]

N

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
Target Var. Target Var. Learns from Combined Data Positive Negative
Discrete) | | Continuous) Lirishsiact Dt {Labeled + Unlabeled) {Reward) {Penalty)
Classification Regression Clustering Association | [Classification| | Clustering

Figura 2.18: Técnicas de Machine Learning.

2.5.2. Machine Learning en Energia y Fotovoltaica

En el sector energético, y especificamente en los sistemas fotovoltaicos, ML juega un pa-
pel crucial en la optimizacion y gestion de la energia. Los algoritmos de ML pueden analizar
datos historicos y en tiempo real para predecir la produccion de energia solar, identificar
patrones de consumo y optimizar la operacion de los sistemas. Esto permite mejorar la efi-
ciencia y reducir los costos operativos. Ademas, 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 1til de los
equipos [38].

2.5.3. Regresion Lineal y Técnicas de Machine Learning

La regresion lineal es una técnica de modelado estadistico utilizada para predecir el valor de
una variable dependiente (respuesta) basada en el valor de una o més variables independientes
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(predictoras). El objetivo principal de la regresion lineal es establecer una relacién lineal entre
las variables, modelando la relacién con una ecuacion de la forma

Y=o+ Biw1+ Pora + -+ + Bpn + € (2.5)

donde y es la variable dependiente, (3, es la intereseccion, 31, Ba, . . ., B, son los coeficientes
de las variables independientes, y € es el término de error [39].

La regresion lineal se divide en dos tipos principales: regresion lineal simple y regresion
lineal multiple. La regresion lineal simple utiliza una sola variable independiente para prede-
cir el valor de la variable dependiente, mientras que la regresiéon lineal multiple utiliza dos o
mas variables independientes. Esta técnica es ampliamente utilizada en diversas disciplinas,
incluyendo la economia, la biologia, la ingenieria y las ciencias sociales, debido a su simplici-
dad y capacidad para interpretar ficilmente las relaciones entre variables [40].

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

Una técnica mas avanzada empleada en este proyecto es la arquitectura Transformer, la
cual ha revolucionado las tareas que involucran secuencias, como la prediccion 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 atencion, lo que les permite
enfocarse en las dependencias mas relevantes dentro de grandes secuencias de datos sin la
necesidad de procesarlas en orden. Esto les permite procesar secuencias largas con mayor
eficacia y precision.

La arquitectura Transformer se estructura en bloques de codificadores y decodificadores
que emplean atencion multi-cabezal para capturar relaciones en los datos, lo que es parti-
cularmente 1til para el andlisis de series temporales en sistemas fotovoltaicos. En la figura
2.19, se muestra la arquitectura del modelo Transformer, que destaca cémo el mecanismo de
atencién y las capas de normalizacion 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].

Métricas de Evaluacion de Rendimiento y Preci-
sion de Modelos

Las métricas de evaluacion de rendimiento y precisién son fundamentales en el desarrollo
y analisis 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 continuacién,
se detallan algunas de las métricas més utilizadas: MSE, RMSE, MAE y R%.
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2.6.1. Error Cuadratico Medio

El Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error, MSFE) 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. Matematicamente, se define como:

1 & .
MSE = n Z(?Jz — ;) (2.6)
i=1

Donde:

* 7; son los valores reales.
* J; son los valores predichos.

* n es el nimero de observaciones [43].

El MSFE es ampliamente utilizado debido a su simplicidad y su capacidad para penalizar
los errores grandes, lo que lo hace sensible a valores atipicos. Sin embargo, su principal
desventaja es que al estar en unidades cuadradas, puede ser dificil de interpretar directamente
en el contexto del problema [44].

2.6.2. Raiz del Error Cuadratico Medio

La Raiz del Error Cuadrético Medio (Root Mean Squared Error, RM SE) es la raiz cuadra-
da del M SE. Proporciona una medida de error en las mismas unidades que las observaciones
originales, lo que facilita su interpretacion. Matematicamente, se define como:

n

RMSE = vVMSE = J 1 S (g — :)? (2.7)

n;3

El RMSE es ttil para comparar la calidad de las predicciones en términos del mismo
rango de valores que los datos originales. Al igual que el M SE, es sensible a valores atipicos

[45].

2.6.3. Error Absoluto Medio

El Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, M AE) mide la media de las diferencias
absolutas entre los valores predichos y los valores reales. A diferencia del MSE y RMSE,
el M AE no penaliza los errores grandes de manera cuadratica, lo que lo hace méas robusto
frente a valores atipicos. Matematicamente, se define como:

1 A
MAE =~ > 1y — il (2.8)
=1

El M AFE es intuitivo y facil de interpretar, ya que representa el error medio en las mismas
unidades que los datos originales. Sin embargo, puede no ser tan 1til como el MSE o RMSFE
para problemas donde los errores grandes son particularmente indeseables [46].

2.6.4. Coeficiente de Determinacion

El Coeficiente de Determinacién (R-squared, R?) mide la proporcién 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. Mateméaticamente, se define como:

i1 (Y — 3:)°
i1 (Y — 9:)?
Donde 7 es la media de los valores reales. Un valor de R? 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].

R*=1- (2.9)
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Capitulo 3
Estado del Arte

3.1. Herramientas de Simulacion de Sistemas Fotovol-
taicos

Los avances en la simulacién de sistemas fotovoltaicos han permitido a los ingenieros y
diseniadores optimizar el rendimiento de las instalaciones solares de manera mas precisa y
eficiente. Entre las herramientas mas utilizadas en la industria se encuentran HelioScope,
Solcast Rooftop PV Model y PVSyst, cada una con sus caracteristicas especificas para dife-
rentes tipos de proyectos. A continuacion, se presentan sus principales usos, caracteristicas y
una comparacion entre ellas.

3.1.1. HelioScope

HelioScope es una herramienta de software avanzada disenada para la planificacion, diseno
y optimizacion de sistemas solares fotovoltaicos (fotovoltaicos). Desarrollada inicialmente por
Folsom Labs y ahora parte de Aurora Solar, HelioScope integra capacidades avanzadas de
disefio y simulacion solar, convirtiéndose en una herramienta esencial para ingenieros sola-
res, diseniadores y equipos de ventas. Su capacidad para agilizar el proceso de disefio solar,
permitiendo iteraciones rapidas y andlisis detallados, la hace muy valorada en la industria [48].

3.1.1.1. Principales Usos

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

e Disenio del sistema: Permite a los usuarios crear disenos detallados de sistemas fotovol-
taicos, incluyendo la disposicion de los paneles, la orientacion y el angulo de inclinacion.

* Simulaciéon de rendimiento: Ofrece simulaciones precisas del rendimiento del sistema
bajo diferentes condiciones ambientales y de operacién.

* Analisis de sombras: Proporciona anélisis detallados de sombras, permitiendo a los di-
senadores evaluar el impacto de los obstaculos y optimizar la disposicion de los paneles

[49].
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* Optimizacién del sistema: Ayuda a los usuarios a maximizar la produccion de energia y
reducir costos optimizando el disefio del sistema [50].

3.1.1.2. Caracteristicas Principales

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

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

* Andlisis de sombras en 3D: Proporciona analisis de sombras en 3D para evaluar el
impacto de los obstaculos y optimizar la disposicion de los paneles.

* Integracién con bases de datos meteoroldgicas: Utiliza datos meteorolégicos de alta re-
solucion para mejorar la precision de las simulaciones de rendimiento.

e Herramientas de optimizacién: Ofrece herramientas de optimizacién que permiten a los
disenadores ajustar la configuraciéon del sistema para maximizar la producciéon de energia
y reducir costos [51].

* Reportes detallados: Genera reportes detallados que incluyen analisis de rendimiento,
andlisis econémico y evaluaciones de sombra, que pueden ser utilizados para la planifi-
cacién y presentacién de proyectos [52].

3.1.2.  Solcast Rooftop PV Model

El modelo Rooftop PV Model de Solcast es una herramienta empirica disenada para mo-
delar la produccién de sistemas fotovoltaicos instalados en techos. Este modelo es particular-
mente 1til para estimar la produccion 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 detras del medidor, que proporciona estimaciones de producciéon y
datos de prondstico para activos de red o regiones de cualquier tamano, desde vecindarios
hasta escalas continentales [53].

3.1.2.1. Principales Usos

El Rooftop PV Model se utiliza para proporcionar datos de salida de energia fotovoltaicos
para sistemas instalados en techos. Esta disenado para manejar situaciones donde las especi-
ficaciones del sistema, como el azimut y la inclinacién, 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:

* Prediccion de produccion: Proporciona prondésticos de la producciéon de energia solar a
corto y largo plazo, basados en datos meteorologicos y de irradiancia solar.

* Monitoreo en tiempo real: Permite a los usuarios monitorear el rendimiento de sus siste-
mas solares en tiempo real, identificando rapidamente cualquier problema o desviacion
del rendimiento esperado [54].
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* Optimizacion del diseno: Ayuda a los disenadores de sistemas fotovoltaicos a optimizar
la disposicién y configuraciéon de los paneles solares para maximizar la producciéon de
energia [55].

3.1.2.2.  Caracteristicas Principales

Algunas de las caracteristicas més destacadas del Rooftop PV Model incluyen:

* Uso de datos de irradiancia y clima de Solcast: Los parametros de irradiancia incluyen
la irradiancia directa normal (DNI) y la irradiancia difusa horizontal (DHI), asi como
la temperatura del aire y una pérdida especifica del sitio.

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

* Validacion global: El modelo ha sido validado en colaboracién con operadores y empresas
en multiples paises, garantizando su fiabilidad y precision.

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

* Informes detallados: Genera informes detallados sobre el rendimiento del sistema, in-
cluyendo andlisis econémicos y de eficiencia, que pueden ser utilizados para la toma de
decisiones y la presentacion de resultados [53].

3.1.3. PVSyst

PVSyst es un software integral de simulacion y disenio 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 gra-
ficos especificos [56].

3.1.3.1. Principales Usos

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

* Diseno del sistema: Permite el disefio detallado de sistemas fotovoltaicos, incluyendo la
seleccién de componentes, la configuracion del sistema y el andlisis de sombreado [57].

* Simulacion de rendimiento: Ofrece simulaciones precisas del rendimiento energético del
sistema bajo diferentes condiciones meteoroldgicas y operativas [58].

* Analisis financiero: Proporciona herramientas para evaluar la viabilidad econémica de
los proyectos fotovoltaicos, incluyendo calculos de retorno de inversién y andlisis de
costos [59)].

* Investigacion y desarrollo: Utilizado por investigadores y desarrolladores para modelar
nuevos disefios de sistemas y tecnologias fotovoltaicas [60].
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3.1.3.2. Caracteristicas Principales

PVSyst se destaca por una serie de caracteristicas que lo hacen una herramienta poderosa
para el diseno y simulacién de sistemas fotovoltaicos:

* Diseno de sistemas: Permite la creacion de disenios detallados de sistemas fotovoltaicos,
considerando multiples orientaciones y tipos de seguimiento solar.

» Simulaciones detalladas: Realiza simulaciones horarias que incluyen el calculo de pér-
didas por sombra, eficiencia del inversor y otros factores que afectan la produccion de
energia.

* Base de datos de componentes: Incluye una amplia base de datos de médulos fotovoltai-
cos, inversores y otros componentes del sistema, facilitando la selecciéon y comparacion
de componentes.

* Analisis econémico: Proporciona herramientas para el anélisis financiero de los proyectos,
incluyendo calculos de retorno de inversion, analisis de costos y evaluaciones de viabilidad
econdémica.

* Reportes completos: Genera reportes detallados que incluyen andlisis de rendimiento,
analisis econémico y evaluaciones de sombra, que pueden ser utilizados para la planifi-
cacion y presentacion de proyectos.

3.1.4. Diferencias y Similitudes

HelioScope es conocido por su capacidad de realizar simulaciones rapidas y detalladas,
utilizando una interfaz basada en la web que facilita el diseno y modelado de sistemas foto-
voltaicos complejos, especialmente en techos. Su enfoque en la facilidad de uso y la optimi-
zacion del diseno lo hace especialmente efectivo en el andlisis de sombras y la configuracion
de sistemas en entornos complicados [49].

Por otro lado, PVSyst es reconocido por su precision en la simulaciéon del rendimiento de
sistemas fotovoltaicos grandes y complejos. Ofrece una gama mas amplia de opciones de mo-
delado y permite un analisis detallado de las pérdidas del sistema, incluyendo la degradacion
de los médulos, las pérdidas en los cables y las pérdidas de conversién DC-AC. Su capacidad
para integrar datos meteorologicos 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 predicciéon y monitoreo del rendimiento de sis-
temas fotovoltaicos en tejados. Utiliza datos satelitales y modelos meteorologicos avanzados
para proporcionar estimaciones precisas de la irradiancia solar y la produccién de energia.
Es particularmente til para la prediccion de la produccion de energia a corto y largo plazo
y el monitoreo en tiempo real [54].

La elecciéon entre HelioScope, PVSyst y Solcast Rooftop PV Model dependera en gran me-
dida del tamano y la complejidad del proyecto, asi como de las necesidades especificas del
usuario. HelioScope es ideal para proyectos mas pequenos y medianos que requieren rapidez
y facilidad de uso, siendo particularmente efectivo en el andalisis de sombras y optimizacion
del disefio en techos complejos. PVSyst es mas 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 analisis detallado de pérdidas. Solcast Rooftop PV Model es mas apropiado para
proyectos que requieren una precision extrema en la prediccion de la produccién de energia
y el monitoreo en tiempo real, utilizando datos satelitales de alta resoluciéon y modelos me-
teoroldgicos 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 dreas de la inteligencia artificial.
Los Transformers se basan en un mecanismo de atencién 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 Atencién

El mecanismo de atencién es el nicleo 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 traduccion y gene-
racion de texto. La atencion puede ser autoadaptativa, lo que significa que el modelo puede
aprender qué partes de la entrada son mas relevantes para la tarea en cuestion [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 representacion interna,
mientras que cada capa de decodificador toma esta representacion interna y genera una
secuencia de salida. El uso de multiples capas permite al modelo capturar caracteristicas
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
codificacion posicional para representar la informacion de la posicion 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 comprension
del lenguaje, mientras que GPT se ha destacado en la generacién de texto coherente y creativo

[64].
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3.2.2.2. Transferencia de Aprendizaje

Una de las innovaciones mas 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 especificas con una cantidad relativamente

pequena de datos adicionales. Esto ha permitido avances rapidos en diversas aplicaciones de
NLP [65].

3.2.2.3. Visién por Computadora y Otras Areas

Aunque los Transformers fueron inicialmente disenados para tareas de NLP, su arquitec-
tura ha sido adaptada para la visién por computadora y otras areas. Por ejemplo, el modelo
Vision Transformer (ViT) ha demostrado un rendimiento competitivo en tareas de clasifica-
cién de imagenes. Ademas, los Transformers se estan explorando en biologia computacional
y en la simulacién de sistemas fisicos [63].

3.2.3. Desafios y Futuro

A pesar de sus éxitos, los Transformers enfrentan varios desafios. Uno de los principales
es el alto costo computacional asociado con su entrenamiento, especialmente para modelos
muy grandes. Ademas, la interpretabilidad de los modelos Transformer sigue siendo un area
activa de investigacion.
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Capitulo 4

Metodologia

El objetivo principal de esta metodologia es obtener valores eléctricos de sistemas foto-
voltaicos que sean comparables a los reportes obtenidos por herramientas como HelioScope,
pero utilizando una aproximaciéon programatica basada en la libreria PVLIB de Python y
un modelo Transformer. Este enfoque permite la automatizacion del analisis, facilitando el
trabajo con grandes volimenes de datos de diferentes sistemas fotovoltaicos sin la necesidad
de interactuar directamente con interfaces graficas.

Paso 1: Obtencion de o . Paso 3. Ajustes
Datos v F;i?;j;'g;ﬁ%“" [terativos del Modelo
Configuracion Inicial en PVLIB

Paso 4: Paso 5: Evaluacion y
Entrenamiento del Comparacion de
Modelo Transformer Resultados

Figura 4.1: Metodologia seguida para el desarrollo del proyecto.

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

4.1. Obtencién de Datos y Configuracion Inicial

La primera fase de la metodologia consiste en la obtencién de los datos necesarios para
realizar las simulaciones de los modelos basados en PVLIB como de los modelos Transfor-
mers. Los datos recopilados incluyen informacion meteorologica y las caracteristicas técnicas
de los sistemas fotovoltaicos almacenadas en la base de datos de la empresa.
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4.1.1. Datos Meteorolégicos y del Sistema Fotovoltaico

El primer paso es la recopilacion de datos meteorologicos 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 médulos
solares y modelar correctamente el comportamiento del sistema. La informaciéon meteorolo-
gica se obtuvo desde el Explorador Solar [1] y se utilizard tanto para simular las plantas en
PVLIB como para entrenar el modelo Transformer.

4.1.2. Configuracion de las Plantas Fotovoltaicas

Cada planta en el portafolio de la empresa se configurd con sus caracteristicas especificas,
incluyendo la latitud, longitud, inclinacion, orientacién de los paneles solares y la configura-
cién de los inversores. Estas configuraciones son fundamentales para calcular con precision:

* La geometria solar, que determina la posicion del Sol en relacién con los paneles.

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

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

4.2. Simulacion Inicial en PVLIB

La simulacion inicial en PVLIB se llevo a cabo utilizando los datos meteorolégicos 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 seccién 2.2.5 presen-
tado en el Marco Tedrico:

1. Célculo de la Irradiancia Incidente: Se utilizé el modelo de transposicion de irradiancia
para convertir la irradiancia global horizontal en irradiancia en el plano de los paneles,
teniendo en cuenta su inclinacién y orientacion.

2. Célculo de Pérdidas por Suciedad y Otros Factores: Se aplicé la féormula 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 energia utilizable.

3. Célculo de la Temperatura del Modulo: La temperatura del médulo se estimé utilizando
los modelos de PVLIB, considerando la irradiancia y la temperatura ambiente.

4. Célculo de Potencia DC y Conversién a AC: Se calculé la potencia en corriente continua
(DC) generada por los médulos y su conversion a corriente alterna (AC), teniendo en
cuenta la eficiencia del inversor y las pérdidas en la conversion. Estos calculos propor-
cionaron una primera estimacion de la energia generada por el sistema.
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4.3. Ajustes Iterativos del Modelo en PVLIB

Durante las simulaciones iniciales, se observo 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 categorias del modelo PVWatts

* Ajustes en los valores de los coeficientes de temperatura

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

4.4. Entrenamiento del Modelo Transformer

4.4.1. Preparaciéon del Dataset

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

* Datos meteorolégicos horarios (irradiancia, temperatura, viento).
« Angulo de incidencia (AOT) calculado.
* Inclinacién y orientacién 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
prediccién de potencia AC, y entrenado utilizando el dataset descrito anteriormente. Se em-
ple6é un enfoque de early stopping para evitar el sobreajuste, evaluando continuamente el
rendimiento del modelo en un conjunto de validacion.

4.5. Evaluaciéon y Comparacién de Resultados

Finalmente, se evaluaron los resultados obtenidos de las simulaciones en PVLIB y las
predicciones del modelo Transformer, comparandolos con los datos de referencia generados
por HelioScope.
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Capitulo 5

Desarrollo

5.1. Modelo basado en PVLIB

El desarrollo del modelo de simulacién basado en PVLIB fue un proceso en el cual se
disefi6 un sistema capaz de replicar el comportamiento de plantas fotovoltaicas, ajustandose
a las caracteristicas especificas 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 simulacién 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 precisién de los resultados y facilitar su uso a gran escala.

El primer paso consistié en definir el modelo utilizando la informacién almacenada en la
base de datos de la empresa. Cada planta fotovoltaica estd identificada por un ID tnico, y a
partir de este se obtienen parametros clave como la ubicacién geografica (latitud y longitud),
la potencia AC total, la distribuciéon de strings, la inclinacién de los paneles, el angulo aci-
mutal, el tipo de montaje, y las caracteristicas especificas de los médulos e inversores. Estos
datos fueron esenciales para la creaciéon del modelo de simulacién y garantizaron que este
reflejara fielmente las condiciones de operacion de cada planta.

Para facilitar el proceso de simulacion y su gestion, el c6digo se estructurd en varias clases
especializadas, las principales correspondiendo a PlantModel, InverterModel, WeatherMo-
del y SimulationRunner. Cada una de estas clases fue disenada para gestionar diferentes
aspectos del proceso de simulacion, desde la obtenciéon de datos meteorolégicos hasta la si-
mulacién final del sistema fotovoltaico. Esta modularidad permite un enfoque mas flexible y
escalable, lo que facilita la simulacién tanto a nivel de inversor como de planta completa.

39



Simulaciones del
Paortafolio

Modelo de Planta

¥ h 4

Modelo

. Modelo de Inversor
Meteorologico

Ejecutor de
Simulacion

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 simulacion comienza con la clase PlantModel, que se encarga de
inicializar las configuraciones de la planta fotovoltaica, tales como su ubicacion, configuracion
de inversores y pérdidas. Esta clase recupera la informacion necesaria desde la base de datos
y utiliza el método create_model() para agrupar los inversores y preparar la simulacion
(ver Anexo A.1). El proceso de simulacién propiamente dicho se realiza mediante el método
simulate(), el cual inicializa la creacion de los modelos de inversores y datos meteorolégicos,
y luego ejecuta la simulacién 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-
cién de arrays fotovoltaicos y la aplicacion de pérdidas. Uno de los elementos méas cruciales es
la funcién calculate_ pvwatts_ losses(), que calcula las pérdidas totales utilizando el modelo
de PV Watts, considerando factores como ensuciamiento, sombreado y pérdidas por cableado,
entre otros. Estas pérdidas se aplican para ajustar los resultados de la simulacién de manera
precisa.

La clase WeatherModel es la encargada de obtener los datos meteorolégicos que se nece-
sitan para la simulacion, como la irradiancia, la temperatura y el viento. Dependiendo de la
fuente de datos especificada (por ejemplo, Ezplorador Solar u otras fuentes meteoroldgicas
satelitales), el método get_weather_ df() se encarga de obtener los datos meteoroldgicos
necesarios y organizarlos en un DataFrame adecuado para la simulacién (ver Anexo A.3).
Estos datos son cruciales para ajustar la produccién de energia de la planta en funcién de
las condiciones ambientales. La correcta integracion de los datos meteorolégicos permite una
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simulacion precisa del rendimiento de la planta fotovoltaica a lo largo del tiempo.

Finalmente, la simulacién se ejecuta completamente a través de la clase SimulationRunner
(ver Anexo A.4), que recibe los modelos de inversores y el modelo meteorolégico para calcular
la produccion de energia de la planta. El método run_ model() es responsable de ejecutar
los célculos de potencia para cada inversor, utilizando los datos meteorolégicos proporcio-
nados por WeatherModel. Los resultados de la simulaciéon se consolidan en un DataFrame
mediante el método inverters_ results(), que combina los datos de los inversores con las
variables meteorolégicas para generar los resultados finales de la simulacién. Este enfoque
modular permite escalar la simulacién a diferentes plantas y configuraciones, proporcionando
un analisis detallado y ajustado a cada planta en particular.

Con el fin de facilitar las simulaciones a gran escala, se afiadié la capacidad de simular
automaticamente las plantas de todo el portafolio de la empresa. Se cre6 una funcién que
permitia ejecutar la simulacién tanto para una planta especifica como para todas las plantas,
almacenando automéaticamente los resultados en la base de datos para su posterior anélisis.
Esta capacidad automatizada fue crucial para la gestion de un portafolio extenso y permitio
obtener resultados detallados de cada planta sin intervencién manual.

Una vez implementada la automatizacion de las simulaciones, el siguiente paso fue reali-
zar multiples pruebas para optimizar el modelo y ajustar los pardmetros de simulacién. Se
utilizaron técnicas como el analisis de regresion lineal y la minimizacion del error cuadré-
tico medio (MSE) entre los resultados de PVLIB y HelioScope. Aunque la regresién lineal
no mostro mejoras significativas, la minimizacién del MSE permitié optimizar los valores de
simulacion y alcanzar una precisiéon mayor en términos de generacién anual y potencia AC.

La division modular del c6digo permitié una mayor flexibilidad para implementar nuevas
funciones y mejorar el modelo sin afectar su funcionamiento global. PlantModel acttia como
la clase principal que desencadena todas las funciones necesarias para la simulacién, llamando
a las otras clases segtin sea necesario. Esto permitié un control més preciso del proceso de
simulacion y facilito la incorporacion de nuevas caracteristicas o ajustes en el futuro.

La estructura modular también permitié simplificar el proceso de simulacién a través de
una Unica funcién que permitia ajustar la resoluciéon temporal (horaria, diaria, mensual o
anual) de las simulaciones, evitando la necesidad de ejecutar simulaciones separadas para
cada escala temporal. Esto mejoré la eficiencia del codigo y permitié obtener resultados a
nivel de inversor o planta completa, segtin fuera necesario.

Tras corregir los errores iniciales y ajustar el modelo para obtener resultados mas 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 volimenes
de datos y adaptarse a las caracteristicas especificas de cada planta en el portafolio de la
empresa lo convierten en una herramienta poderosa y flexible para la simulacion de sistemas
fotovoltaicos.
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5.2. Modelo Transformer

Para este método de solucion del problema, se procedié a entrenar una red Transformer
“Vanilla” (se podria llamar de esta forma ya que existen distintas versiones de modelos Trans-
formers, pero para el proyecto se utilizé 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 meteorologicos medidos y algunas caracteristicas de la planta.
Notar que en este caso, el modelo no tiene ningin “conocimiento” ni ecuacién para calcular
potencia AC de una planta, si no que la idea es que aprenda de forma auténoma cémo se
realizan estos calculos para obtener un resultado lo mas similar al esperado.

Para entrenar el modelo se comenz6 armando el dataset a utilizar. Este cuenta con los
datos meteorolégicos almacenados en la base de datos (y que fueron utilizados para realizar
las simulaciones en HelioScope), éngulo de incidencia del sol calculados por HelioScope, ca-
racteristicas generales de la planta tal como promedio de inclinacién de los paneles, promedio
de acimutal de la planta, potencia de los paneles de la planta, tipo de montaje, orientacion
y porcentajes de pérdidas. Finalmente, el valor objetivo a estimar corresponde a la potencia
AC calculada por HelioScope para los mismos datos meteorologicos.

e CHI * Soiling [ %]
e DNI  Sombra [ %)]
e DHI » Mismatch [ %]
e Temperatura [°C]| « Wiring [ %]

* Velocidad del vient
elocidad del viento  Connections [ %]

¢ Altitud del Sol [°] LID [ %]

o 0
e Acimutal del Sol [°]

« Disponibilidad [ %]
e Incidencia del Sol [°]

. Latitud  Nameplate Rating [ %]

« Longitud * Potencia peak de planta [IV]

e Inclinacién de paneles [°] * Potencia peak de panel [W]

 Acimutal de paneles [°] * Potencia AC [WV]

* Tipo de montaje * Tipo de orientacion

Dado que el objetivo de este modelo es estimar potencia AC segtn los datos meteorolé-
gicos de entrada, y no pronosticar la potencia AC a futuro segin los datos meteorolégicos
actuales, no se incluyé la columna de “fecha y hora” pues principalmente no se buscaba que
el modelo aprendiera alguna relaciéon con la fecha, si no que se enfocara principalmente en
los datos meteorologicos.
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El entrenamiento del modelo se realizé en Google Colab con una tarjeta grafica NVIDIA
T4 de 16GB y el dataset se dividié en los conjuntos de entrenamiento, validacién 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 caracteristicas del modelo
(hiper-pardmetros), se inici6 entrenando 3 modelos con distintos sets de hiper-pardmetros:

Tabla 5.1: Hiper-parametros usados en los primeros 3 modelos Transformers

entrenados.
Modelo Pequeno | Modelo Mediano | Modelo Grande
Dimensién 128 256 512
Cabezas 4 8 16
Capas 2 4 6
Retroalimentacion 512 1024 2048
dropout 0.1 0.2 0.3
Tasa de aprendizaje le-3 le-4 oe-4
Batch size 128 64 32
Funcion de Pérdida MSELoss MSELoss MSELoss
Optimizador Adam Adam Adam

Notar que las caracteristicas ‘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 variacion en la poten-
cia peak, que oscila desde unas pocas decenas de kWp hasta 2 MWp, la potencia AC objetivo
fue normalizada en funcién de la capacidad de cada planta. El resto de las caracteristicas del
dataset se escalaron de manera estandar, restando la media y dividiendo por la desviacién
estandar, utilizando la funciéon StandardScaler de la libreria sklearn [66].

Tras entrenar estos 3 modelos, y analizar los resultados obtenidos con cada uno de estos,
se notd que los mejores resultados se obtuvieron con los modelos “Pequenio” y “Mediano”,
por lo que se decidi6 entrenar un nuevo modelo “Hibrido” que tuviera una mezcla de los
hiper-parametros de estos 2 modelos.
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Tabla 5.2: Hiper-parametros usados en el modelo Transformer “Hibrido”.

Modelo Hibrido
Dimension 128
Cabezas 8
Capas 4
Retroalimentacién 512
dropout 0.1
Tasa de aprendizaje le-4
Batch size 128
Funciéon de Pérdida MSELoss
Optimizador Adam

Con este modelo “Hibrido” se observé una leve mejora en los resultados en comparacion
con los modelos “Pequenio” y “Mediano”, por lo que se consider6 que este set de hiper-
parametros era 6ptimo.

Luego, se volvio a entrenar un nuevo modelo “Hibrido” pero con una diferencia en el
dataset entregado, esta vez se agregd la hora del dia. El objetivo de esto era que el modelo

aprendiera a relacionar las horas de “poco sol” (amanecer y atardecer) con una baja potencia
AC.

44



Capitulo 6

Resultados

6.1. PVLIB

Para las pruebas realizadas en este proyecto, se consider6 un total de 142 plantas del por-
tafolio de Solarity, que a la fecha de este informe cuenta con més de 170 plantas en operacion.
Las plantas evaluadas corresponden a aquellas que entraron en operaciéon hasta antes del afio
2024. Los resultados obtenidos mediante PVLIB se centraron principalmente en la estima-
cién de la generacion anual de las plantas, dado que este valor es crucial para las métricas
de desempeno 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 calculé el porcentaje de error simple en relacién 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 generacién anual con un promedio de error
simple del 7.13 %, es decir, el modelo calculaba aproximadamente el 93 % de la generacién
tedrica 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 continuacion:
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Figura 6.1: Comparacién de la generacién anual calculada por HelioScope y
PVLIB original.

En este grafico, se puede observar que el modelo PVLIB subestimaba la generaciéon 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 precisiéon en la prediccién de
generaciéon anual.

Ademas, se gener6 un histograma para visualizar la distribucién del error de calculo de la
generacion anual respecto al modelo de referencia:

Distribucion de Errores de Prediccion
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Figura 6.2: Histograma de distribucién de error en el calculo de generacion
anual del modelo PVLIB original respecto a HelioScope.

La distribucién muestra que los errores se concentran mayoritariamente en torno al 7%

46



de subestimacion, con algunos valores dispersos que reflejan un desempefio inconsistente del
modelo original para distintas plantas.

6.1.1. Resultados de la version final del modelo PVLIB

Tras varias iteraciones y ajustes en el modelo, los resultados obtenidos con la version final
del modelo PVLIB mejoraron significativamente en comparacién 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-
neracion anual de manera leve respecto a HelioScope. Sin embargo, el valor absoluto de error
promedio del 3.09 % senala una mejora considerable en la precision, alcanzando un 96.91 %
de precision en comparacién con el modelo de referencia. Esto marca un avance significativo
respecto al error inicial del 7.13 %.

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

Generacidn anual calculada por HelioScope y PVLIB
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Figura 6.3: Comparacion de la generacién anual calculada por HelioScope y
PVLIB.

En este grafico, los puntos azules representan los valores calculados por PVLIB, mientras
que la linea roja actia como referencia, mostrando los valores calculados por HelioScope. La
cercania de los puntos a la linea indica una reduccién significativa del error en la estimacion
de la generacién anual, a excepcién de un outlier en torno a los 1750[M W h].
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La mejora en la precision del modelo también se refleja en la distribucion del error, la cual
se muestra a continuacion:

Distribucién de Errores de Prediccion
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Figura 6.4: Histograma de distribucién de error en el calculo de generacion
anual del modelo PVLIB respecto a HelioScope.

En el histograma se observa que la mayoria de los errores de calculo se concentran entre
—10[MWh] y 10[MW h], lo que indica una clara mejora en la precisién del modelo, con erro-
res mucho menores que los observados en el modelo original.

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

Tabla 6.3: Porcentaje de error promedio calculado por PVLIB tras la opti-
mizacién de pardmetros.

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

A pesar de que el promedio de error se invirtié a una sobreestimaciéon de 1.41 %, la mejora
en el error absoluto a 2.78 % indica una mayor precisién en el modelo. Sin embargo, la dife-
rencia respecto a la version sin parametros optimizados es minima, con solo una mejora del
0.3 %, lo que cuestiona la viabilidad de esta optimizacién debido al alto costo computacional
asociado.

El siguiente grafico muestra los resultados tras la optimizacion:
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Figura 6.5: Comparacion de la generacién anual calculada por HelioScope y

PVLIB tras la optimizacién de parametros.

Finalmente, las métricas estadisticas RMSE y M AFE también se observaron en las tres
versiones del modelo:

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

PVLIB original PVLIB final PVLIB optimizado
RMSE | 61.3154[MWh]| | 17.9542[M W h| 15.1127[ MW h]
MAFE 52.0286[MWh| | 10.1750[M W h| 9.7382[M W h|

En resumen, las mejoras en el modelo PVLIB desde su version inicial a su version opti-
mizada son notables, especialmente en términos de precision, lo que permite reducir el error
absoluto a solo unas pocas decenas de MW h al afio, mejorando drasticamente el rendimiento
del modelo en comparaciéon con su estado original.

6.2. Modelos Transformers

En esta seccion, se presenta un analisis detallado de los modelos Transformers entrenados
para predecir la potencia AC de plantas fotovoltaicas. Los modelos se comparan en funciéon
de su rendimiento en distintas métricas de error, como RMSE, MAE y R?, asi como su
comportamiento durante el proceso de entrenamiento. Se incluyen cinco modelos principales:
“Pequeno”, “Mediano”, “Grande”, “Hibrido” y “Hibrido considerando horas de Sol”. A lo
largo de esta secciéon, se busca resaltar las fortalezas y debilidades de cada modelo, con un
enfoque en como cada ajuste y modificaciéon afecta el desempeno general.
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6.2.1. Modelos “Pequeno”, “Mediano” y “Grande”

Se comenzo realizando pruebas con estos 3 tamanos de modelos Transformers con el ob-
jetivo de identificar los mejores hiperparametros para el problema a resolver. El modelo
“Pequeno” se entren6 durante 101 épocas por un tiempo de 2 horas y 10 minutos, el modelo
“Mediano” se entrend durante 56 épocas por un tiempo de 3 horas y 20 minutos, y finalmente,
el modelo “Grande” se entren6 durante 32 épocas por un tiempo de 6 horas y 10 minutos.
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Figura 6.6: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validacién de modelo
Transformer “Pequeno”.
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Figura 6.7: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validacién de modelo
Transformer “Mediano”.
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Figura 6.8: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validacién de modelo
Transformer “Grande”.

El analisis de las curvas de entrenamiento revela comportamientos distintos entre los mo-
delos. El modelo “Pequeno” 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 validacién sugiere un sobreajuste, donde
el modelo ajusta excesivamente los datos de entrenamiento, aumentando la variabilidad en
las pérdidas de validacion. Por otro lado, el modelo “Mediano” también alcanza un plateau
alrededor de la época 20, pero con menos ‘peaks’ en la curva de validaciéon, lo que podria
indicar una mejor capacidad de generalizacion debido a su mayor complejidad, resultando en
una menor variabilidad en las pérdidas. En contraste, el modelo “Grande” presenta una curva
de entrenamiento erratica, con valores de pérdida inestables tanto en entrenamiento como en
validacién, sin alcanzar un plateau claro, lo que sugiere que el modelo no esté aprendiendo de
manera estable y podria 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 “Pequeno”, “Mediano”
y “Grande” en el conjunto de prueba.

Métrica | Modelo “Pequeno” | Modelo “Mediano” | Modelo “Grande”
MSE 0 0 0.0175
RMSE 0.0058 0.0045 0.1325
MAE 0.0027 0.0018 0.0847
R? 0.9995 0.9997 0.7308

Los valores mostrados en la tabla 6.5 permiten analizar el rendimiento de los tres mode-
los evaluados: “Pequeno”, “Mediano” y “Grande”. En el caso de los modelos “Pequenio” y
“Mediano”, las métricas MSE, RMSE y MAFE son bajas, con el MSE igual a 0 y RMSFE
y M AE muy cercanos a 0, lo que indica que ambos modelos realizan predicciones con alta
precisiéon y pequeiios errores. Ademds, el coeficiente de determinaciéon R? es practicamente 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 sélida para generalizar. En contraste, el modelo “Grande” muestra métricas
menos favorables; un M SE mas elevado sugiere mayores errores en las predicciones, mientras
que los valores mas altos de RMSE y M AFE reflejan una menor precision, con desviaciones
maés significativas respecto a los valores reales. El R? de 0.7308 indica que el modelo “Grande”
explica una menor proporcion de la variabilidad en los datos, lo que sugiere problemas de
ajuste y generalizaciéon en comparacion 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 normalizacion implica que los valores
de potencia AC se encuentran entre 0 y 1, sin unidad de medida, ya que resultan de la division
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 fraccion de la capacidad maxima de la planta.

Debido a esta normalizacion, los valores de las métricas calculadas también reflejan esta

escala de 0 a 1. Por lo tanto, aunque estas métricas cuentan con unidades fisicas, propor-
cionan una medida relativa del error del modelo en términos de la capacidad maxima 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.
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Figura 6.9: Comparaciéon de resultados reales y predichos por el modelo
“Pequeno”.
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Figura 6.10: Comparacién de resultados reales y predichos por el modelo
“Mediano”.
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Figura 6.11: Comparacién de resultados reales y predichos por el modelo
“Grande”.

Se puede observar en la figura 6.9, la linea 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 grafico, 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 “Pequeno” y “Mediano” muestran una alta preci-
sién, 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 irradiacién, con valores
cercanos a 0. Este fenémeno podria ocurrir principalmente durante el amanecer o atardecer,
o en situaciones de invierno o nubosidad intensa. Aunque tanto el modelo “Pequeno” como
el “Mediano” presentan esta sobreestimacion, la cantidad de outliers es menor en el modelo
“Mediano”, lo que sugiere una mejora en su capacidad de generalizacién y precision. Ademaés,
se detecta una subestimacion de la potencia en el rango de 0.2 a 0.6, posiblemente relaciona-
da con las caracteristicas especificas de los datos de entrada, aunque esta subestimacion es
menos pronunciada en el modelo “Mediano”, reflejando un rendimiento superior comparado
con el modelo “Pequeno”.

Por otro lado, el modelo “Grande” muestra un rendimiento significativamente inferior. El
analisis grafico revela que este modelo no ha logrado aprender la relacién entre las caracteristi-
cas de entrada y la potencia AC, manifestandose en dos lineas de predicciones relativamente
continuas: una cercana a 0 y otra alrededor de 0.6. Este patrén 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 MAFE,
asf como el bajo R?, lo que indica que el modelo “Grande” no logra una prediccién precisa y
sufre de un sobreajuste significativo.
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6.2.2. Modelos “Hibrido” y “Hibrido considerando horas de Sol”

Tras las pruebas realizadas con los tres modelos entrenados utilizando distintos sets de
hiperparametros, se identific que los mejores resultados se obtenian con los hiperparametros
utilizados en los modelos “Pequenio” y “Mediano”. Con base en esta observacion, se procedié a
entrenar nuevos modelos que combinan estos hiperparametros. El segundo modelo entrenado
surgi6 debido a la observacion una concentracion significativa de valores de potencia AC me-
nores a 200 [kW] en el modelo “Hibrido”; junto con una mayor dispersiéon de los puntos en la
figura 6.16, por lo que se decidi6 realizar un nuevo entrenamiento incorporando la hora del dia
al dataset, con la esperanza de que el modelo aprendiera a relacionar las horas de baja irradia-
cién, como el amanecer y el atardecer, con los correspondientes valores bajos de potencia AC.

El modelo “Hibrido” se entren6 durante 106 épocas por un tiempo de 3 horas y 30 minutos
mientras que el modelo “Hibrido considerando horas de Sol” se entren6 durante 181 épocas
por un tiempo de 3 horas.
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Figura 6.12: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validacién de modelo
Transformer “Hibrido”.
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Figura 6.13: Curvas de pérdidas de entrenamiento y validaciéon de modelo
Transformer “Hibrido” considerando horas de Sol.

El anélisis de las curvas de entrenamiento muestra que el modelo hibrido alcanza el plateau
aproximadamente en la época 10, manteniendo una curva de pérdida de validacién constante
a lo largo del proceso, lo que indica una buena capacidad de generalizaciéon sin signos de
sobreajuste. De manera similar, el modelo hibrido modificado para considerar las horas del
Sol también alcanza su plateau alrededor de la época 25, con una curva de pérdida de vali-
dacién igualmente estable, lo que sugiere que este modelo también generaliza correctamente,
sin presentar indicios de sobreajuste a pesar de la inclusion 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 “Hibrido” y “Hibrido”
considerando horas de Sol en el conjunto de prueba.

Meétrica | Modelo “Hibrido” | Modelo “Hibrido” con horas de Sol
MSE 0 0
RMSE 0.0036 0.0042
MAE 0.0012 0.0020
R? 0.9998 0.9998

Los valores mostrados en la tabla 6.6 indican que tanto el modelo “Hibrido” 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 MAFE son ex-
tremadamente bajos, lo que sugiere predicciones muy precisas. Ademads, el coeficiente de
determinaciéon R? se aproxima a 1, lo que implica un ajuste casi perfecto a los datos y una
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excelente capacidad de generalizacién. Sin embargo, aunque el modelo que incorpora las ho-
ras de Sol mantiene un alto nivel de precision, sus métricas son ligeramente inferiores a las
del modelo “Hibrido” original, lo que indica un desempeno marginalmente menor en compa-
racion con la versiéon sin la consideracion 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.

Predicciones vs. Valores Reales
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Figura 6.14: Comparacién de resultados reales y predichos por el modelo
“Hibrido”.
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Figura 6.15: Comparacién de resultados reales y predichos por el modelo
“Hibrido” 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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“Hibridos” son en general muy cercanos a los valores reales de potencia AC, mostrando un
buen rendimiento en la prediccién. Al igual que en los modelos “Pequenio” y “Mediano”, se
identifican algunos outliers, principalmente en la sobreestimacion de la potencia para valores
cercanos a 0 y la subestimacion en rangos especificos, aunque con diferencias entre las versio-
nes. En el modelo “Hibrido” original, la subestimacién se concentra entre los valores de 0.2
y 0.3, con una menor cantidad de outliers en comparaciéon con el modelo “Mediano”, lo que
se refleja positivamente en sus métricas. En contraste, la versiéon del modelo que incorpora
las horas de Sol muestra un incremento en los outliers, tanto en la sobreestimacién para
valores cercanos a 0 como en la subestimacion para el rango de 0.4 a 0.8, lo que indica un
leve deterioro en la precision respecto al modelo “Hibrido” original.

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

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

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

Métrica | Modelo “Hibrido” | Modelo “Hibrido” con horas de Sol
MSE 678814.6875 962173.7500
RMSE 823.9021 980.9045
MAE 259.3701 418.0567
R? 0.9999 0.9999

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

Las métricas desnormalizadas mostradas en la tabla 6.7 destacan el alto rendimiento de
ambos modelos “Hibrido”. Para el modelo “Hibrido” original, el RMSFE de 823.9W yel MAE
de 259.3 W indican un error de predicciéon promedio relativamente bajo, lo que refleja la alta
precision del modelo en la prediccién de la potencia AC, con errores absolutos pequenos. El
R? de 0.9999 refuerza esta precision, 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 “Hibrido”
que incorpora las horas de Sol muestra un RMSE de 980.9W y un M AFE de 418.0 W, lo que,
aunque sigue indicando una prediccién precisa, representa un ligero incremento en los errores
promedio en comparacion con el modelo original. A pesar de este aumento en los errores, el
R? 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 disminucion en la precision 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: Comparacién de resultados desnormalizados reales y predichos
por el modelo “Hibrido”.
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Figura 6.17: Comparacién de resultados desnormalizados reales y predichos
por el modelo “Hibrido” considerando horas de Sol.

Las figuras 6.16 y 6.17 muestran que los valores predichos por ambos modelos “Hibridos”
son en su mayoria muy cercanos a los valores reales de potencia en [IW], lo que indica una
alta precision en las predicciones. La linea roja diagonal en ambos graficos 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 “Hibrido” original, la mayoria de
los puntos se agrupan muy cerca de la linea roja, aunque se identifican dos outliers donde el
modelo subestima la potencia AC en aproximadamente 100 kW. Este alto grado de alineacién
entre predicciones y valores reales confirma el excelente rendimiento del modelo después de
la desnormalizacion, manteniendo la consistencia observada en las métricas desnormalizadas.
Por otro lado, el modelo “Hibrido” 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 inclusién de la variable de las horas
de Sol no mejord significativamente la capacidad del modelo para relacionar periodos de baja
irradiaciéon con menores valores de potencia AC.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

El proyecto desarrollado para la creaciéon de gemelos digitales de plantas fotovoltaicas de
escala comercial e industrial mediante el uso de la libreria PVLIB y modelos basados en re-
des Transformer ha demostrado ser exitoso en varios aspectos clave. Los resultados obtenidos
muestran mejoras significativas en la precisién y la capacidad de simulaciéon de los modelos,
proporcionando una base sélida para la optimizacion y gestiéon del portafolio de plantas de
Solarity.

Comenzando por el modelo PVLIB, en su version inicial proporcionada por la empresa
subestimaba considerablemente la generacién anual de las plantas fotovoltaicas, con un pro-
medio de error de 7.13 %. Sin embargo, tras una serie de iteraciones y mejoras, se logr6 reducir
este error de manera significativa. La version final del modelo PVLIB mostr6 un promedio de
error de —0.78 %, indicando que subestima ligeramente la generacién anual en comparacién
con HelioScope, pero con un error promedio absoluto de 3.09 %, alcanzando una precisiéon del
96.91 %.

El proceso de ajuste incluy6 la mejora de los modelos de célculo, la incorporacion de nuevas
variables de entrada y la optimizacion de los pardmetros existentes. Estas mejoras permitie-
ron una simulacién mas precisa y detallada de los sistemas fotovoltaicos, proporcionando
resultados comparables a los de HelioScope y facilitando la generacién de reportes completos
a nivel de planta y de inversores individuales. La busqueda de los mejores parametros de
simulacién resulté en una precision 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 1til de la planta.

Los modelos Transformer entrenados para estimar la potencia AC de plantas fotovoltai-
cas presentaron resultados diversos, destacandose especialmente el modelo “Hibrido”, que
combiné los mejores hiperparametros de los modelos “Pequeno” y “Mediano”. Este modelo
“Hibrido” logré un RMSE de 0.0036, un MAE de 0.0012 y un R? de 0.9998, mostrando
un rendimiento superior tanto en predicciones normalizadas como desnormalizadas, con un

RMSE de 823.9W y un MAFE 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 mas precisas (al ser
comparadas con resultados obtenidos por HelioScope), a lo que ademés se modificé para
que fuera modular, permitiendo asi tener mayor capacidad de escalabilidad y mantencion
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-
rolégicos y caracteristicas de la planta, mostraron resultados satisfactorios con alta precision
lo que a su vez invita a realizar mas pruebas en un futuro para conseguir un modelo mas
completo considerando mas caracteristicas eléctricas de las plantas fotovoltaicas. Finalmente,
estos modelos fueron probados en diversas iteraciones variando diferentes parametros o con-
figuraciones iniciales de estos, siempre con el objetivo de obtener resultados lo mas cercanos
posibles al modelo de referencia HelioScope, precision que logré 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 creacién de gemelos digitales de
plantas fotovoltaicas. Sin embargo, existen varias areas en las que se pueden mejorar estos
modelos para aumentar su precision y utilidad. Una direcciéon futura importante sera 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 asegurard una mayor
precision en las predicciones y reportes generados, proporcionando asi una herramienta mas
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 meteorologicos y caracteristicas de la
planta, se presentan oportunidades significativas para su expansién. Un area clave de trabajo
futuro serda ampliar el alcance de estos modelos para incluir la prediccion de otros parametros
criticos como voltaje, corriente y temperatura de los paneles. Esta expansion podria lograrse
ya sea entrenando un tnico modelo de Transformer capaz de generar un reporte integral, o
desarrollando una serie de modelos especializados, cada uno enfocado en un aspecto especifico
de la planta fotovoltaica.

Otra linea de trabajo futura consiste en mejorar la precision de las simulaciones mediante
la implementacién de piranémetros en plantas especificas, lo que permitiria medir con mayor
exactitud la radiacion real recibida por las plantas. Dado el alto costo de estos dispositivos y
el amplio portafolio de més de 170 plantas de Solarity, se sugiere realizar pruebas en zonas
estratégicas a lo largo de Chile para identificar cltsters de plantas donde las diferencias en la
radiacién medida por sistemas satelitales y la real sean mas significativas. Esto podria ayudar
a refinar los modelos de simulacion, mejorando la correlacién entre los datos tedricos y los
medidos en las plantas.

Ademas, una vez que se logre reducir la incertidumbre en los datos reales medidos en
las plantas fotovoltaicas, se podria aprovechar la capacidad del modelo PVLIB para realizar
analisis 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 precision del modelo PVLIB
a los datos medidos por cada inversor del portafolio podria ofrecer insight valiosos para la
operacién y mantenimiento de las plantas.

63



Bibliografia

[1] Ministerio de Energia de Chile, “Energfa Solar,” 2024, https://solar.minenergia.cl/inicio.
[En linea; accedido: 20-08-2024].

[2] Pico, S., “Desarrollo e implantacién de energias renovables: situacién actual y tenden-
cias,” 2002, https://upcommons.upc.edu/handle/2099.1/3428.

[3] Messenger, R. A. y Ventre, J., Photovoltaic Systems Engineering. CRC Press, 2010.

[4] “Solar geometry,” n.d., https://www.of-convalescence.com/entries/solar-geometry.
Accessed: 2024-08-30.

[5] Hu, C. y White, R. M., Solar Cells: From Basic to Advanced Systems. New York:
McGraw-Hill, 1983.

[6] Pearsall, N., The Performance of Photovoltaic (PV) Systems. Woodhead Publishing,
2017.

[7] Masters, G. M., Renewable and Efficient Electric Power Systems. Wiley, 2004.
[8] Duffie, J. A. y Beckman, W. A., Solar Engineering of Thermal Processes. Wiley, 2013.

[9] Mallon, K. R., Assadian, F., y Fu, B., “Analysis of on-board photovoltaics for a battery
electric bus and their impact on battery lifespan,” Energies, vol. 10, 2017, doi:10.3390/
en10070879.

[10] Green, M. A., Third Generation Photovoltaics: Advanced Solar Energy Conversion.
Springer, 2001.

[11] Widén, J. y Munkhammar, J., Solar Radiation Theory. Uppsala University, 2019,
d0i:10.33063 /diva-381852.

[12] Roseline, P., Okonkwo, O., Mbeledogu, N., y Chinwe, G., “The benefits and challenges
of intelligent self- diagnostic model for fault detection in photovoltaic system,” 2023.

[13] Akshay, “What are the basic components of the photovoltaic system?.” Republic Of
Solar, 2022, https://arka360.com/ros/basic-components-of-photovoltaic-system/.
Accessed: 2024-08-26.

[14] David, L., “Types of solar panels.” EcoWatch, 2022, https://www.ccowatch.com /solar
/types-of-solar-panels. Accessed: 2024-08-26.

[15] Luque, A. y Hegedus, S., Hegedus, S.: Handbook of Photovoltaic Science and Enginee-
ring. Wiley, New York. John Wiley&Sons, 2003, doi:10.1002/0470014008.

[16] Deltavolt, “Inversores Fotovoltaicos.”, https://deltavolt.pe/pv-systems/inversores-red /.
[En linea; accedido: 20-08-2024].

[17] Woodhouse, M., Feldman, D., Ramasamy, V., Smith, B., Silverman, T., Barnes, T.,

64


https://solar.minenergia.cl/inicio
https://upcommons.upc.edu/handle/2099.1/3428
https://www.of-convalescence.com/entries/solar-geometry
https://dx.doi.org/10.3390/en10070879
https://dx.doi.org/10.3390/en10070879
https://dx.doi.org/10.33063/diva-381852
https://arka360.com/ros/basic-components-of-photovoltaic-system/
https://www.ecowatch.com/solar/types-of-solar-panels
https://www.ecowatch.com/solar/types-of-solar-panels
https://dx.doi.org/10.1002/0470014008
https://deltavolt.pe/pv-systems/inversores-red/

Zuboy, J., y Margolis, R., “Research and development priorities to advance solar pho-
tovoltaic lifecycle costs and performance,” Rep. Tec. NREL/TP-7A40-80505, National
Renewable Energy Laboratory, 2021.

[18] Green Sarawak, “Going Solar Chapter 11 : Know Your Solar PV Panels Mounts and
Supports.”, https://greensarawak.com/things-to-know-before-going-solar/going-solar
-chapter-11-know-your-solar-pv-panels-mounts-and-supports/#google_ vignette. [En
linea; accedido: 20-08-2024].

[19] EnerzyTech, “Types of Solar PV System.”, https://www.enerzytech.com /resources/art
icles/13-types-of-solar-pv-systems. [En linea; accedido: 20-08-2024].

[20] Dierauf, T. et al., “Weather-corrected performance ratio,” National Renewable Energy
Laboratory (NREL), 2012, https://www.nrel.gov/publications.

[21] Hansen, C. y Martin, C., “Photovoltaic system modeling: Uncertainty and sensitivity
analyses,” 2015, doi:10.13140/RG.2.1.4444.2081.

[22] Grieves, M. y Vickers, J., Digital Twin: Mitigating Unpredictable, Undesirable Emergent
Behavior in Complex Systems. Springer, 2017.

[23] Tao, F., Zhang, H., Liu, A., y Nee, A. Y. C., “Digital twin in industry: State-of-the-art,”
IEEE Transactions on Industrial Informatics, vol. 15, no. 4, pp. 2405-2415, 2018.

[24] Glaessgen, E. y Stargel, D., “The digital twin paradigm for future nasa and u.s. air force
vehicles,” en 53rd AIAA/ASME/ASCE/AHS/ASC Structures, Structural Dynamics
and Materials Conference 20th, 2012.

[25] Boschert, S. y Rosen, R., Digital Twin—The Simulation Aspect. Springer, 2016.

[26] Negri, E., Fumagalli, L., y Macchi, M., “A review of the roles of digital twin in cps-based
production systems,” Procedia Manufacturing, vol. 11, pp. 939-948, 2017.

[27] Fuller, A., Fan, Z., Day, C., y Barlow, C., “Digital twin: Enabling technologies, challenges
and open research,” TEEE Access, vol. 8, pp. 108952-108971, 2020.

[28] Jain, P., Poon, J., Singh, J. P., Spanos, C., Sanders, S. R., y Panda, S. K., “A digital twin
approach for fault diagnosis in distributed photovoltaic systems,” TEEE Transactions on
Power Electronics, vol. 35, no. 1, pp. 940-956, 2020, doi:10.1109/TPEL.2019.2911594.

[29] Lu, Y., Liu, C., Wang, K., Huang, H., y Xu, X., “Digital twin-driven smart manufac-
turing: Connotation, reference model, applications and research issues,” Robotics and
Computer-Integrated Manufacturing, vol. 61, p. 101837, 2019.

[30] Yaqoob, I., Hashem, I. A. T., y Gani, A., “Internet of things architecture: Recent advan-
ces, taxonomy, requirements, and open challenges,” IEEE Wireless Communications,
vol. 24, no. 3, pp. 10-16, 2020.

[31] Yalgin, T., Sola, P., Stefanidou-Voziki, P., Dominguez-Garcia, J. L., y Demirdelen, T,
“Exploiting digitalization of solar pv plants using machine learning: Digital twin concept
for operation,” Energies, vol. 16, p. 5044, 2023, doi:10.3390/en16135044.

[32] Will Holmgren, C. H. y Mikofski, M., “pvlib python: a python package for modeling
solar energy systems,” Journal of Open Source Software, vol. 3, no. 29, p. 884, 2018,
http://dx.doi.org/10.21105/joss.00884.

[33] King, D. L., Boyson, W. E., y Kratochvil, J. A., “Photovoltaic array performance model,”
2004. Sandia National Laboratories.

65


https://greensarawak.com/things-to-know-before-going-solar/going-solar-chapter-11-know-your-solar-pv-panels-mounts-and-supports/#google_vignette
https://greensarawak.com/things-to-know-before-going-solar/going-solar-chapter-11-know-your-solar-pv-panels-mounts-and-supports/#google_vignette
https://www.enerzytech.com/resources/articles/13-types-of-solar-pv-systems
https://www.enerzytech.com/resources/articles/13-types-of-solar-pv-systems
https://www.nrel.gov/publications
https://dx.doi.org/10.13140/RG.2.1.4444.2081
https://dx.doi.org/10.1109/TPEL.2019.2911594
https://dx.doi.org/10.3390/en16135044
http://dx.doi.org/10.21105/joss.00884

[34] Laboratories, S. N., “Pvlib python documentation,” 2015. Retrieved from PVLIB Do-
cumentation.

[35] Bishop, C. M., Pattern Recognition and Machine Learning. Springer, 2006.
[36] Goodfellow, I., Bengio, Y., y Courville, A., Deep Learning. MIT Press, 2016.

[37] Sutton, R. S. y Barto, A. G., Reinforcement Learning: An Introduction. MIT Press,
2018.

[38] Abu-Mahfouz, A. M. y Hamam, Y., “The role of machine learning in optimizing solar
energy production: A comprehensive review,” Renewable Energy, vol. 135, pp. 143-152,
2018.

[39] Montgomery, D. C., Peck, E. A., y Vining, G. G., Introduction to Linear Regression
Analysis. Wiley, 2012.

[40] Kutner, M. H., Nachtsheim, C. J., Neter, J., y Li, W., Applied Linear Statistical Models.
McGraw-Hill/Irwin, 2005.

[41] James, G., Witten, D., Hastie, T., y Tibshirani, R., An Introduction to Statistical
Learning: with Applications in R. Springer, 2013.

[42] Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., y Polo-
sukhin, I., “Attention is all you need,” en Advances in Neural Information Processing
Systems, vol. 30, pp. 5998-6008, 2017.

[43] Yi, J., Chen, Y., Li, J., Sett, S., y Yan, T. W., “Predictive model performance: Offline
and online evaluations,” 2013, https://dl.acm.org/doi/10.1145/2487575.2488215.

[44] Werra, L. V. et al., “Evaluate & evaluation on the hub: Better best practices for data
and model measurements,” 2022, https://arxiv.org/abs/2210.01970.

[45] Hutchinson, B., Rostamzadeh, N., Greer, C., Heller, K., y Prabhakaran, V., “Evaluation
gaps in machine learning practice,” 2022, https://arxiv.org/pdf/2205.05256v1.pdf.

[46] Shankar, S., Herman, B., y Parameswaran, A. G., “Rethinking streaming machine lear-
ning evaluation,” 2022, https://arxiv.org/pdf/2205.11473.pdf.

[47] Ding, Y., Liu, J., Xiong, J., y Shi, Y., “Revisiting the evaluation of uncertainty estimation
and its application to explore model complexity-uncertainty trade-off,” 2020, https:
//ieeexplore.ieee.org/document /9150782/.

[48] Labs, F., “Helioscope documentation,” 2015. Retrieved from HelioScope.

[49] Sinha, A. y Chandel, S. S., “Review of software tools for hybrid renewable energy sys-
tems,” Renewable and Sustainable Energy Reviews, vol. 32, pp. 192-205, 2014.

[50] Jain, P. y Sudhakar, K., “Solar pv performance evaluation using helioscope and pvsyst,”
Renewable Energy, vol. 45, pp. 409-417, 2017.

[51] Hill, R. y Mayer, T., “Integration of high-resolution meteorological data in solar pv
simulation tools,” Journal of Solar Energy Engineering, vol. 140, no. 1, p. 012004, 2018.

[52] Drury, E., Denholm, P., y Margolis, R., “The impact of different economic performance
metrics on the perceived value of solar photovoltaics,” rep. tec., National Renewable
Energy Laboratory (NREL), 2011.

[53] Solcast, “Solcast documentation,” 2021. Retrieved from Solcast.

66


https://dl.acm.org/doi/10.1145/2487575.2488215
https://arxiv.org/abs/2210.01970
https://arxiv.org/pdf/2205.05256v1.pdf
https://arxiv.org/pdf/2205.11473.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/document/9150782/
https://ieeexplore.ieee.org/document/9150782/

[54] Ren, Z. y Foliente, G., “A methodology for predicting the performance of rooftop pho-
tovoltaic systems,” Renewable Energy, vol. 76, pp. 742-750, 2015.

[55] O’Shaughnessy, E. y Cutler, D., “Solar pv system optimization using solcast data,” 2018.

[56] Mermoud, A., PVSyst 6.0: Software for the Study and Simulation of Photovoltaic Sys-
tems. University of Geneva, 2012.

[57] Freitas, S. y Collares-Pereira, M., “Evaluation of pv system performance using pvsyst
software: A case study,” Renewable Energy, vol. 80, pp. 278-285, 2015.

[58] Chianese, D. y Antonelli, G., “Pvsyst software analysis for the simulation of a photovol-
taic system,” Energy Procedia, vol. 126, pp. 220-226, 2017.

[59] Ayompe, L. M. y Duffy, A.; “Analysis of the performance of a grid-tied pv system in
ireland,” Energy Conversion and Management, vol. 87, pp. 654-662, 2014.

[60] Nemet, G. F., “Beyond the learning curve: Factors influencing cost reductions in photo-
voltaics,” Energy Policy, vol. 34, no. 17, pp. 3218-3232, 2006.

[61] Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K., y Toutanova, K., “Bert: Pre-training of deep bidi-
rectional transformers for language understanding,” arXiv preprint arXiv:1810.04805,
2019.

[62] Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., y Sutskever, 1., “Language models
are unsupervised multitask learners,” OpenAl, 2019.

[63] Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T.,
y Houlsby, N., “An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at
scale,” arXiv preprint arXiv:2010.11929, 2021.

[64] Brown, T. B., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J., Dhariwal, P., y Amodei,
D., “Language models are few-shot learners,” arXiv preprint arXiv:2005.14165, 2020.

[65] Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., y Stoyanov, V., “Roberta: A
robustly optimized bert pretraining approach,” arXiv preprint arXiv:1907.11692, 2019.

[66] Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel,
M., Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V., Vanderplas, J., Passos, A., Cournapeau,
D., Brucher, M., Perrot, M., y Duchesnay, E., “Scikit-learn: Machine learning in python,”
Journal of Machine Learning Research, vol. 12, pp. 2825-2830, 2011, http://jmlr.org/p
apers/v12/pedregosalla.html.

67


http://jmlr.org/papers/v12/pedregosa11a.html
http://jmlr.org/papers/v12/pedregosa11a.html

Anexos

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

1 class PlantModel:

3 def __ init___ (id):

4 - Inicializa una planta utilizando el ID proporcionado

5 - Crea una conexidén a la base de datos

6 - Establece el nombre de la planta y sus caracteristicas

7

5 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 ubicacién de la planta (latitud y longitud)

15 - Aplica las pérdidas de la planta segun la base de datos o los parametros
— 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 meteoroldgico con la fuente de datos especificada

21 - Ejecuta el simulador (SimulationRunner) usando los inversores y el modelo

— Imeteoroldgico

22 - Devuelve los resultados de la simulacién

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

Cédigo A.1: Pseudo codigo de la clase PlantModel.
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A.2. Clase InverterModel

class InverterModel:

def init__ (id__equipo, device_ data, strings):
- Inicializa el inversor con los datos del dispositivo y los strings asociados

def create_model(site_location, plant_ losses, with_ degradation):
- Crea un array con los datos del string llamando al método create_ array
- Obtiene los pardmetros del inversor y calcula las pérdidas con pvwatts
- Crea un ModelChain para el inversor utilizando los datos del array y las
— pérdidas
- Devuelve el ModelChain del inversor

def create_ array(array_ data):
- Crea un array de moddulos fotovoltaicos para un inversor
- Asigna los pardmetros de temperatura segin el tipo de montaje
- Devuelve el array del sistema fotovoltaico

def calculate_ pvwatts_ losses(plant_ losses, installation_ date, with_ degradation):

- Calcula las pérdidas totales del inversor utilizando el modelo de pvwatts

- Ajusta las pérdidas segin la edad del sistema si 'with__degradation' es
— verdadero

- Devuelve un diccionario con los parametros de pérdidas

Cédigo A.2: Pseudo cédigo de la clase InverterModel.

A.3. Clase WeatherModel

class WeatherModel:

def init (plant, start_ str, end_ str, source):
- Inicializa el modelo meteorolégico para la planta

- Obtiene los datos meteorolégicos para la planta desde la fuente especificada

def set__weather(weather_ df):
- Establece el DataFrame con los datos meteoroldgicos

def get_ weather df(start_ str, end_ str, source):

- Dependiendo de la fuente, obtiene los datos meteoroldgicos
- Devuelve un DataFrame con los datos meteoroldgicos

Cédigo A.3: Pseudo cédigo de la clase WeatherModel.
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A 4. Clase SimulationRunner

class SimulationRunner:

def __init__ (inverters, plant_ id, strings, weather model):
- Inicializa el simulador con los inversores, el ID de la planta, los strings y el
— modelo meteorolégico
- Almacena los datos meteorolégicos para su uso en la simulacién

def run__model():
- Ejecuta el modelo de cada inversor usando los datos meteoroldgicos
- Guarda los resultados de cada inversor en una lista

def inverters_results():
- Crea un DataFrame con los resultados de la simulacién para cada inversor

- Combina los datos de los inversores y agrega las variables meteorolégicas
- Devuelve un DataFrame con los resultados finales

Cédigo A.4: Pseudo codigo de la clase SimulationRunner.
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