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Titulo: Herramienta para el disefio de sistemas solares fotovoltaicos basada en
redes neuronales artificiales (RNA) para determinar la configuracion,
dimensionamiento, seleccion de equipos y arreglos fotovoltaicos en Colombia.

Resumen:

En este proyecto se desarrollé una herramienta que consta de una Red Neuronal
Artificial (RNA) que brinda apoyo en el dimensionamiento y proyeccién de los
sistemas fotovoltaicos. Esto fue realizado, mediante una estimacion de la
configuracion eléctrica de algunos proyectos registrados ante la UPME y los datos
de ingenieria de detalle que se documentan en la Agencia Nacional de Licencias
Ambientales (ANLA). Para la propuesta se implementd una técnica de inteligencia
artificial, aprendizaje de maquina supervisado. Para esto, fue implementada una
variacion del algoritmo K vecinos cercanos, por medio de la funcion FSCNCA por
sus siglas en inglés “Feature Selection for Classification using Neighborhood
Component Analysis”. Se uso la técnica de redes neuronales que permitieron el
dimensionamiento, disefio y clasificacion de los proyectos solares fotovoltaicos.
Adicionalmente se implementé un arbol de decision, que permitié seleccionar mas
aproximadas a los requerimientos area, potencia de disefio y presupuesto destinado
a paneles e inversores.

Autores: Harold Oswaldo Ochoa Buitrago, Fabian Yesid Ramirez Ledn.

Palabras claves: Redes neuronales, arbol de decision, grid tie, sistema fotovoltaico
conectado a la red.
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Title: Tool for the design of photovoltaic solar systems based on artificial neural
networks (ANN) to determine the configuration, dimensioning, selection of
photovoltaic equipment and arrangements in Colombia.

Abstract:

This project, a tool was developed that consists of an Artificial Neural Network (ANN)
that provides support in the dimensioning and projection of photovoltaic systems.
This was done by estimating the electrical configuration of some projects registered
with the UPME and the detailed engineering data that is documented in the National
Environmental Licensing Agency. For the proposal, an artificial intelligence
technique, supervised machine learning, was implemented. For this, a variation of
the K-nearest neighbors algorithm was implemented, by means of the FSCNCA
function for its acronym in English "Feature Selection for Classification using
Neighborhood Component Analysis". The neural network technique was used that
allowed the dimensioning, design and classification of the photovoltaic solar
projects. Additionally, a decision tree was implemented, which allowed to select
more approximate to the area requirements, design power and budget destined to
panels and inverters.

Authors: Harold Oswaldo Ochoa Buitrago, Fabian Yesid Ramirez Leon.

Key words: Neural networks, decision tree, grid tie, grid-connected system.

Xl



Introduccioén

En Colombia la generacion de energia fotovoltaica esta en continuo crecimiento y
esto se evidencio en la subasta del 2019 que adjudic6 1298,9 MW de Fuentes No
Convencionales de Energia Renovable (FNCER) de los cuales 17.39%
correspondieron a solar fotovoltaica [1]. En mayo de 2020, se registraron 437
proyectos ante la unidad de planeacién minero-energética UPME de los cuales 317
corresponden generacion con energia solar Fotovoltaica. La Figura 1, presenta los
proyectos de generacion de energia eléctrica, para potencias de 18.09 [GW], de los
cuales 9.50 [GW] son generados con energia solar fotovoltaica, representando un
52.5%. Otros proyectos tales como: centrales hidraulicas aportan 18 [GW] (23.1%),
eollica aporta 2.65 [GW] (14.7%), las centrales térmicas aportan 1731.9 [MW] (9.6%)
y por ultimo los proyectos de biomasa, siendo los que menos aportan, contribuyen
25.81 [MW] (0.1%).

En el periodo de mayo de 2019 a mayo de 2020, los proyectos solares por capacidad
de generacion de potencia que fueron registrados ante la UPME, aumentaron 12
veces con respecto al periodo anterior, pasando de 776.43 [MW] a 9329 [MW], se
distribuyen en las fases de prefactibilidad (fase 1), factibilidad (fase 2) e ingenieria
de detalle (fase 3), tal como se indica en las resoluciones UPME 638 de 2009 y 143
de 2016 para el registro de proyectos de generacion de energia eléctrica. Los
departamentos con mayor registro de proyectos de generacién de energia eléctrica
fueron: Valle del Cauca con 43 proyectos, Cesar con 22, Santander con 21 y los
departamentos de Meta, Tolima y Huila con 16 proyectos.

Figura 1 Registro de proyectos de generacion de electricidad 2020.

Potencia acumulada en el tiempo de los proyectos vigentes [MW]

20mil

3/06/2020 rr—'f:
— 15mil | ® BIOMASA 25.81 4  m d |

= EOLICO 2,650.80 " 4
g G o 1
=, HIDRAULICO 4,179.26 [’r [ '
g A ®  SOLAR 950225 - 1
c 10mil TERMICO 173190 / I
) j |
o I
a A '
5mil I |

™
. 1
— | I
Jul 2018 Ene 2019 Jul 2019 Ene 2020

Fecha
Fuente: UPME [2].



Con todos estos datos registrados ante la UPME y la ANLA puede aplicarse técnicas
de inteligencia artificial para mejorar los procesos de disefio en proyectos
energeéticos, las redes neuronales son buena opcion debido a que se adapta bien a
diferentes conjuntos de datos. En la aplicacion a la generacion con solar fotovoltaica
puede aplicarse para encontrar coeficientes y variables para el proceso
dimensionado y clasificacion.

En el dimensionamiento de sistemas solares fotovoltaicos es necesario tener en
cuentas, parametros climaticos tales como: radiacion solar, velocidad del viento,
energéticas (demanda de energia, cargas conectadas, etc.) y financieras (costo de
los equipos, ahorro de energia, etc.), adicionalmente tener en cuenta la variedad de
equipos para sistemas solares fotovoltaicos disponibles en el mercado, y el
desempeiio de los mismos a lo largo del tiempo. Para agilizar el dimensionamiento
de proyectos solares fotovoltaicos, es necesario el uso de herramientas
computacionales que permitan evaluar las caracteristicas ya mencionadas, algunas
de las herramientas computacionales mas usadas, son por ejemplo PVSyst,
HelioScope y System Advisor Model (SAM), en las cuales el tiempo que se toma
para dimensionar puede variar segun la experiencia del disefiador con la
herramienta.

1. Aspectos generales del proyecto
1.1 Planteamiento del problema

El desarrollo de los proyectos fotovoltaicos en Colombia es de interés nacional, por
ello el gobierno da incentivos tributarios mediante el decreto 829 de 2020 y el
decreto 030 de la CREG a quien adopte este tipo de proyectos que hacen parte de
Fuentes No Convencionales de Energia Renovable (FNCER) mediante la ley 1715
De 2014. Existen los fondos disponibles para la financiacién y desarrollo de estos
proyectos como el Fondo de Energias No convencionales y Gestion Eficiente de la
Energia (FENOGE).

El uso de las herramientas computacionales se ha incrementado, debido a la
necesidad de los disefiadores de probar distintos disefios y evaluar rendimientos
del sistema junto con los beneficios econémicos. Es necesario buscar alternativas
de calculo que permitan realizar disefios de sistemas fotovoltaicos. Las
herramientas actuales, como HelioScope y PV*SOL dimensionan los sistemas a
partir de equipos seleccionados por el disefiador. Siendo necesario realizar
comparaciones con las diferentes referencias de cada marca que hay en el mercado
para encontrar cual configuracion brinda més beneficios y constituye menores
costos.



1.2 Obijetivo principal

Desarrollar una herramienta computacional que por medio de una red neuronal
determine la configuracion de los equipos basicos (Panel e inversor) segun los
parametros de entrada.

1.3 Objetivos especificos

¢ Realizar un levantamiento de proyectos fotovoltaicos en Colombia, como
fuente de informacion para clasificar los tipos de instalaciones mediante
redes neuronales.

¢ Identificar las variables relevantes de los proyectos solares fotovoltaicos para
su dimensionamiento y clasificacion.

e Seleccionar las arquitecturas de las redes neuronales que permita clasificar
el tipo de instalacion y determinar la configuracién del arreglo fotovoltaicos a
partir de los datos de entrenamiento.

1.4 Alcances

El presente proyecto tiene como alcance el desarrollo de una herramienta
computacional que se base en los datos técnicos y comerciales de proyectos
registrados y disponibles al publico en la UPME y la Autoridad de Licencias
Ambientales ANLA, con la capacidad de seleccionar los equipos basicos (paneles
e inversores) y la configuracion de paneles, asi como la estimacion de costos en
proyectos solares fotovoltaicos conectados a red para Colombia.

1.5 Limitaciones

Para cumplir el objetivo, el proyecto propuesto se debe tener en cuenta la cantidad
y calidad de los datos que van a ser utilizados por el programa, la localizaciéon del
proyecto, la marca y equipos seleccionados, el tipo de técnica de aprendizaje
implementado. A continuacion, se detalla cada uno de las limitaciones:

v' Cantidad de datos: El proyecto esta limitado por el volumen de datos y en
este caso se implementara una cantidad superior a cincuenta y cinco datos
reales, y cuarenta y cinco datos sintéticos. Con la cantidad actual de datos
reales, no hay un panorama suficientemente amplio, es posible que existan
desviaciones en la clasificacion de proyectos atipicos a la hora de ejecutar el
programa.

v Localizacién: El proyecto esta delimitado geograficamente para Colombia
gue comprende 1142 millones [km?] de territorio.

v' Marcas y equipos seleccionados: Los equipos fueron extraidos a partir de la
herramienta PVLib [3],siendo posible que algunas referencias y marcas de



equipos no son muy usados o0 no estén disponibles para el pais y ademas
gue sus precios no sean iguales, debido a que estos fueron generados a
partir de algunos equipos de referencia. Se limita Unicamente a paneles
solares e inversores.

v' Técnicas usadas: Este proyecto se limita Unicamente a trabajar con
aprendizaje supervisado y a los algoritmos utilizados, tales como redes
neuronales, arbol de decision y K vecinos cercanos.

v' Geometrias y terrenos: Existe una gama de posibles geometrias y suelos en
los que se hacen dichos proyectos. Se consideraran Unicamente sitios planos
y geometrias cuadradas. Aunque se puede ejecutar el programa con el area
total de otro tipo de geometrias, es posible que el resultado del nimero de
paneles no sea el adecuado debido a que no se toman en cuenta las
irregularidades del terreno.

1.6 Justificacion

La mineria de datos es una rama de la estadistica y de la ciencia de la computacion,
gue permite extraer informacion de volimenes de datos, con dicha informacion se
puede ajustar un modelo que clasifique o pronostique. Este proyecto tiene como
finalidad desarrollar una herramienta para el dimensionamiento de sistemas
fotovoltaicos conectados a la red, Unicamente tomando en cuenta paneles e
inversores de distintas marcas, seleccionando la configuracion que mas se ajuste a
las necesidades del usuario, en cuanto a la potencia requerida, el area y el dinero
destinado para el proyecto. Se propone hacer un levantamiento de una muestra de
datos sobre proyectos solares fotovoltaicos en Colombia, existentes hasta el afio
2020, y entrenar dos redes neuronales para el dimensionamiento y clasificacion de
los proyectos. Posteriormente es necesario implementar un arbol de decision que
permita seleccionar las configuraciones mas adecuadas y con menor costo.



2. Marco referencial
2.1 Antecedentes

En el articulo escrito por Mellit et al.[4] titulado como “Dimensionamiento de
sistemas fotovoltaicos autbnomos utilizando un modelo de red neuronal adaptativa”,
se hace uso de una red neuronal de funcién de base radial adaptativa, con el fin de
encontrar un modelo que se ajuste a los 2 coeficientes necesarios para el
dimensionamiento de la planta fotovoltaica, capacidad de la matriz fotovoltaica y
capacidad de almacenamiento. La arquitectura de la red neuronal usada, tiene 2
neuronas en la capa de entrada, en la capa oculta tiene 8 neuronas y en la capa de
salida tiene 2 neuronas. Se us6 un grupo de 200 datos, donde 90% de los datos se
usaron para el entrenamiento, 5% para validacion de la red neuronal y 5% para
evaluacion de la red neuronal. Al terminar de entrenar la red neuronal, se obtuvo un
coeficiente de determinacion (R?) de 0.97.

En el articulo escrito por Hontoria et al. [5] titulado como “Un nuevo enfoque para
dimensionar sistemas fotovoltaicos autbnomos basado en redes neuronales”, se
desarroll6 una red neuronal para predecir los valores de la capacidad de la bateria,
segun los valores de la capacidad del generador, la probabilidad de pérdida de
carga y el indice de claridad. Para entrenar la red neuronal se recolecté datos de
varios sistemas fotovoltaicos autbnomos simulados y reales, donde varia la
capacidad de la bateria y la capacidad del generador, obteniendo la probabilidad de
perdida de carga. La arquitectura de la red neuronal seleccionada consta de una
capa de entrada con 3 neuronas, donde cada una de las neuronas corresponde a
la capacidad del generador, la probabilidad de pérdida de carga y el indice de
claridad, es seguida por una capa oculta de 9 neuronas, y una capa de salida de 1
neurona, siendo correspondiente al valor de capacidad de la bateria. Se compar6
los valores reales y los valores pronosticados por la red neuronal, y se obtuvo un
error cuadratico medio (MSE) entre 0.035 y 0.073

En el articulo escrito por Alomari et al [6] titulado como “Prondstico de energia solar
fotovoltaica en Jordania utilizando redes neuronales artificiales”, se relaciona la
irradiancia solar y la potencia de salida de la planta fotovoltaica, utilizan una red
neuronal para pronosticar la potencia de salida de las siguientes 24 horas en una
planta de 264 [KWp], situada en la azotea de la facultad de ingenieria de Applied
Science Private University. Utilizando una base de datos de 19800 registros de
energia producida por la planta y 20808 registros de estaciones meteorologicas. Se
uso una red neuronal con 5 neuronas de entrada, una capa oculta de 22 neuronas
y una neurona de salida, para el entrenamiento de la red neuronal, se usé el 80%
de los datos, mientras para la validacion se usé el 15% de los datos, el 5% de los
datos restantes se usé para evaluar el sistema. Al predecir la potencia de los
siguientes 10 dias, se obtiene una raiz del MSE de 0.0333 y un R2 de 0.9965.

En el articulo escrito por Kumar Amit et [7] titulado como “Prediccion de la radiacion
solar utilizando técnicas de redes neuronales artificiales: una revision”, los datos de
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radiacion solar juegan un papel importante en la investigacion de la energia solar.
Estos datos no estan disponibles para la ubicacién de interés debido a la ausencia
de una estacion meteoroldgica. El objetivo principal del estudio es revisar las
técnicas basadas en redes neuronales artificiales (ANN) con el fin de identificar los
métodos adecuados disponibles en la literatura para la prediccion de la radiacion
solar e identificar las lagunas de investigacion. En el articulo se mostré que las
técnicas de redes neuronales artificiales predicen la radiacién solar con mayor
precisibn en comparaciéon con los métodos convencionales. La precision de
prediccion de los modelos ANN depende de las combinaciones de parametros de
entrada, el algoritmo de entrenamiento y las configuraciones de la arquitectura.

En el articulo escrito por Fermin rodriguez et al [8] titulado “Prediccion de energia
solar a través de redes neuronales artificiales utilizando previsiones meteorolégicas
para el control de microrredes” se cre6 una herramienta para prediccién de
parametros que intervienen en la produccion de energia solar para estimar la
produccion de irradiacion futura y optimizar el control de red. Se utiliz6 una
arquitectura con 146 entradas de temporada, tiempo e irradiacién, una salida
correspondiente a irradiacion, una capa oculta con las funciones de activacién log-
sigmoide vy lineal, el algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt. La diferencia
entre energia producida y la estimada fue de 0,5e-9%.

2.2 Marco teodrico.

En esta seccidén se muestra brevemente los temas que fueron tomados en cuenta
en el desarrollo del proyecto, comenzando con el movimiento aparente del sol y
finalizando con redes neuronales.

2.2.1Movimiento aparente del sol

Al hacer dimensionamientos fotovoltaicos, es necesario tener en cuenta las
sombras producidas por los paneles solares, debido a que ellas pueden variar segun
la ubicacidén geografica, se tomo en cuenta el movimiento aparente del sol. Segun
Kalogirou Soteris [9] para calcular el movimiento aparente del sol es necesario
computar:

Ecuacion del tiempo (EoT): La ecuacion (1) y (2) describen el tiempo que varia el
planeta tierra a lo largo de los dias (n) del afio, principalmente debido su
excentricidad.

EoT = 9.87sen(2B) — 7.53cos(B) — 1.5sen(B) (1)
_ 360 @)
B = 365" (n—81)



Hora local meridiano estandar (LSTM): En la ecuacion (3) muestra el meridiano
de referencia similar al de Greenwich para una zona horaria en particular. Donde
(AGMT) es la diferencia entre la hora local y hora de Greenwich.
LSTM = 15 * (AGMT) 3)
Factor de correccién del tiempo (TC): En la ecuacién (4) se representa la
variacion de la hora solar local en una zona horaria por variaciones de longitud.
TC = 4 = (Longitud — LSTM) + EoT ()

Tiempo Solar Local (LST): La ecuacion (5) une las correcciones del factor de
tiempo y las une al tiempo local (LT).

TC (5)
LST = LT + —
60

Angulo Horario (HRA): Nimero de grados que el sol se mueve a través del cielo,
negativo en la mafana y positivo en la tarde, como se representa en la siguiente
ecuacion.

HRA = 15 % (LST — 12) ©6)

Angulo de declinacion (8): Es el angulo entre el ecuador y una linea desde el
centro del sol al centro de la tierra.

360
0 = —23.45 x cos(

(7)
365 *(n+ 10))

Angulo de elevacion (a): Altura angular del sol en el cielo medido desde la
horizontal.

a = Sen ~1(send x seng + cosd * cosg * cos(HRA)) (8)

Donde la latitud (¢) del lugar de interés. para las ubicaciones del hemisferio norte
es positivo y negativo para el hemisferio sur.

Angulo Azimut: Angulo del cual proviene la luz del sol, el norte con 0° y el sur con
180°.

send * cosp — cosd * seng * cos (HRA
Azimut = cos™ 1 x ( 14 14 ( )) ©)
cosq;

2.2.2Sistemas fotovoltaicos

Los sistemas fotovoltaicos se clasifican en dos grupos de acuerdo al objetivo del
proyecto: Instalaciones conectadas a la red eléctrica, que tienen el propdsito de
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suministrar la energia eléctrica al sistema interconectado e instalaciones aisladas
de la red eléctrica, que tiene la finalidad de satisfacer total o parcialmente la
demanda de energia eléctrica a pequefias comunidades para el autoconsumo [10].
Este proyecto, se enfoca a los sistemas fotovoltaicos conectados a red ya que
permite simplificar el uso de las baterias eléctricas.

2.2.3 Sistemas fotovoltaicos conectados a lared

Son los sistemas que, una vez generada la energia eléctrica, la pueden consumir o
cederla a la red eléctrica [10] .En la Figura 2 se seleccionan los componentes de los
sistemas fotovoltaicos conectados a la red que son tomados en cuenta durante de
desarrollo de la tesis.

Figura 2 Esquema sistema fotovoltaico conectado a la red.

CAMPO SOLAR INVERSOR
s e : Caja ¢ protecoion
F. ;;‘%? - ¥ mipdida
V7 f— y 8 q
T

Fuente: Coll M. [11]

2.2.4Dimensionamiento de sistemas fotovoltaicos conectados alared

Es una parte importante a la hora de disefiar proyectos solares fotovoltaicos, ya que
permite determinar caracteristicas importantes del sistema que se piensa instalar
como lo son: los tipos de paneles, inversores, cableado, protecciones, pérdidas,
cantidad de quipos y potencias en Watts producidas por los mismos en ciertas
condiciones. Para caracterizar el sitio donde se piensa construir el proyecto
fotovoltaico y para la evaluacién del sistema, segun los equipos seleccionados, es
necesario pasar por una serie de pasos.
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Sitio: Principalmente es para determinar las condiciones meteorologicas y la
radiacion solar del sitio, algunas bases de datos, como la base de datos del IDEAM
da una visualizacion de la radiacion solar en distintas partes de Colombia, como se

muestra en la Figura 3.

Figura 3 Mapa de Colombia con radiacién solar.

Leyenda
kWh/m?/dia
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 6,5
2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 6,5 7,0

Fuente: IDEAM [12]

Los sitios de mayor radiacion solar estan principalmente en los departamentos del
norte del pais, de la Guajira, el Cesar, Magdalena y Atlantico. En la parte central y
en lo llanos, la radiacion, aunque es de menor intensidad también son sitios de alto

11



potencial y atractivos para proyectos fotovoltaicos, departamentos como: el Meta,
Casanare, Antioquia y Tolima. Por ultimo, en el sur del pais y en algunas partes del
occidente exceptuando el Valle del Cauca, la radiacion solar es relativamente baja
y son zonas que presentan un alto grado de humedad y lluvia. En la Figura 4
muestra el mapa de clasificacion climéatica de Martonne donde el valor en la leyenda
corresponde a la relacion entre la precipitacion en mm de agua y la temperatura en
[°C].

Figura 4 Clasificaciones climéticas de Colombia.
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Fuente: IDEAM [13]
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Demanda de energia: Para determinar la demanda de energia consumida, es
necesario calcular los kWh/dia en funcion del tiempo de operacion o solicitar la curva
de demanda a la comercializadora de energia. Finalmente, el proyecto debe cumplir
los lineamientos de las normas para instalaciones eléctricas que en el caso de
Colombia es el RETIE y la norma NTC 2050.

Con los datos de consumo se puede hacer una visualizacion del comportamiento
de la carga, e identificar los picos de demanda durante el dia y determinar la
potencia a instalar. En la Figura 5 se muestra un ejemplo de la demanda de energia
de un hogar promedio de estrato 4 [14] , con el objetivo de mostrar las fluctuaciones
de energia que hay durante el dia, y se compararé con la radiacion solar en un dia
promedio.

Figura 5 Demanda de energia de un hogar promedio VS Radiacion solar.

350 Demanda de energia promedio
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Fuente: Hernandez y Carrillo [14].

Configuraciéon del arreglo fotovoltaico: Es el proceso en el que se detallan
caracteristicas del sistema fotovoltaico.

a) Posicion del panel: Segun Lamigueiro [15] para determinar el angulo de
inclinacion del panel (B) , mostrado en la ecuacion (10) es relacionada la latitud en
la que esta el panel con una constante.

B = 3.7+ 0.69 * |latitud| (10)

La ecuacion (11) segun Stems [16] para determinar la sombra del panel, es
necesario tener en cuenta su longitud (it), su angulo del panel (8) y su posicion
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geografica, ya que el movimiento aparente del sol puede cambiar segun la latitud y
longitud donde se esté ubicado.

dsompra = Ut * (cos(B) + sen(B) * cot(a) * cos (Azimuthpgpe; — Azimuth) 11)

b) Calculos para el arreglo: Segun los equipos disponibles, se identifica los
inversores y paneles disponibles, a fin de seleccionar la combinacién mas
conveniente. Siempre debe estar a la mano la ficha técnica de los equipos
seleccionados, es una parte esencial para su correcto dimensionamiento.

Segun los datos anteriores, se calculan las cantidades maximas y minimas de
paneles solares por cada lazo del inversor. Segun Lamigueiro [15] para encontrar la
cantidad minima de paneles solares en serie por cada MPPT (Ngpinmpp). S€ Utiliza
la ecuacion (12), donde se hace una relacion entre el voltaje minimo de entrada del
inversor (Vy7zpr) ¥ €l voltaje maximo que puede generar el panel (V;35%))-

Vappr (12)

Ngm =

max
panel

Para encontrar la cantidad maxima de paneles en serie por MPPT (Nsyqxmpp) S€

uso la ecuacion (13) , donde se relaciona el voltaje méaximo del MPPT (Vy557) v €l
voltaje maximo que puede generar el panel (Vyg5%,)-

ymax
MPPT (13)
max
panel

Ngy =

Para encontrar la cantidad méxima de paneles en paralelo por inversor (Nppax), S€
uso la ecuacion (14) , donde se relaciona la corriente maxima soportada por el
inversor (I/7%%) y la corriente de corto circuito del panel (Iscpaner)-
I (14)
Npy = A
scPanel

2.2.5Inteligencia artificial

Esta seccion hace una breve introduccion a la inteligencia artificial, comenzando
con una definicién de la inteligencia artificial sus distintas ramas. Knowles [17] define
a la inteligencia artificial como el desarrollo de sistemas informéaticos que tienen la
capacidad de realizar acciones que requieran inteligencia humana. La inteligencia
artificial tiene distintos campos de aplicacion, como lo es la clasificacion, la
prediccion, la optimizacion y la toma de decisiones [18]. En la Tabla 1, se describen
las ramas de la inteligencia artificial y su campo de accion.
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Tabla 1 Ramas de la inteligencia artificial.

Logica difusao

concepto de que
existen verdades

e Sistemas de control.

Rama de la
inteligencia Concepto Uso Ventajas y desventajas
artificial
v Puede aplicarse con
actuadores
v No lineal.
Parte del v" Puede garantizar la

estabilidad en circuito
cerrado
X Puede llegar a ser

imagenes y el

movimiento.

borrosa parciales, es decir | ¢ Sistemas de decision. e
h dificil entender sus
ay puntos
intermedios. [19] resultadq;.
: X Estabilidad no
garantizada.
X Requiere atencién en
sistema de control.[20]
v Proporciona
explicaciones.
. v Puede trabajar
Es un sistema continuamente
que trata de - v Puede adaptase a
. simular el e Decisiones T
Sistemas : ; . nuevas condiciones.
razonamiento de financieras. . :
expertos T X No tiene sentido
un experto en e Planificacién. .
. . coman.
cierta area de .
o X Puede dar soluciones
conocimiento. [21] .
erroneas.
¥ Dificultad en hacer las
reglas de inferencia.
Dotar a una
computadora con <" Alta precision.
la vision, a través v Fécil de integrar.
de distintas e Reconocimiento 6ptico | X La sensibilidad de
Visién de técnicas, como el de caracteres. deteccion en algunas
computadora procesamiento de | ¢ Captura de aplicaciones puede ser

baja.[23]

Procesamiento

analisis de X Tiene bajo desempefio.
imagenes. X Necesita expertos.
[22]
v Muy flexible.
H v+ Representa facilmente
acer

comprender a una

e Traduccién automatica

nuevos conceptos.

experiencia. [25]

del lenguaje computadora el de textos. < Libre de expresién.
natural lenguaje humano. ° Respugsjas X Poco predeuple.
[24] automaticas. X Puede requerir muchas
palabras claves.
X No es compacto.
Lograr / No ne_c,esita
aprendizaje de mterven(':l.on humana.
. una computadora | ¢ Marketing '/ !dentlﬁca patrones
Aprendizaje de . ; rapidamente.
maquina med!ante per;qnallzado. 7 Manejo de
cantidades de e Antivirus. L . .
datos y multidimensionalidad.

X Los datos adquiridos
necesitan un
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Ramade la
inteligencia Concepto Uso Ventajas y desventajas
artificial

procesamiento para quitar
sesgos.

X Necesita recursos
computacionales.

X Susceptible a errores.

2.2.6Tratamiento de datos

Para resolver problemas relacionados con datos, es necesario extraer de éstos
informacion relevante que revele algun tipo de relacion o de patron. Para lograr esto,
es necesario llevar a cabo un proceso gue relaciona partes de la estadistica con la
programacion.

Visualizacién de datos

La visualizacion de datos principalmente es para transmitir de forma gréafica los
datos obtenidos de la ANLA. Dando una descripcion de lo que hay en ellos, existen
distintas formas de visualizar los datos y su informacién, se mostraran las formas
gue se usaron en el desarrollo de esta tesis.

e Diagrama de cajas y bigotes: Es una manera de visualizar la concentracion de
los datos y de mostrar valores estadisticos, tales como los cuartiles, la media, el
minimo, el maximo y los valores atipicos. Se observa en la Figura 6 una distribucion
normal, dando a entender que el diagrama de cajas y bigotes puede pasar a ser una
funcion de densidad ya que presenta una clara relacion.

Figura 6 Relacion caja y bigotes con funcién de densidad simétrica.
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Fuente: Yang T. et al [26]
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e Diagrama de dispersion: Es una manera de visualizar los datos en un plano
cartesiano, cada punto representa a un proyecto. La Figura 7 muestra el diagrama
de dispersion de los proyectos fotovoltaicos que fueron utilizados contra la
temperatura promedio del sitio. Se pueden hacer dos observaciones, la primera es
un claro comportamiento lineal y la segunda es que hay un grupo de puntos en la
parte superior, relaciona cantidad de los proyectos que son proximos a la zona
costera del pais.

Figura 7 Muestra de diagrama de dispersion.
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Fuente: Autor usando datos de la NASA.
Preprocesamiento de datos

Se encarga de mejorar la calidad de los datos?, se hace por medio de limpieza de
datos, llenado de datos y reduccion de dimensionalidad [27]. En el desarrollo de la
tesis, se hace este procedimiento con los datos de los proyectos solares
fotovoltaicos (area, potencia, cantidad de emisiones de COz, etc.).

e Limpieza de datos: La limpieza de datos se hace sobre todo para prevenir errores
y reconoce los puntos atipicos y las inconsistencias. Con esto se puede reducir el
volumen de los datos, al eliminar datos erroneos y ruido, durante el desarrollo de la
tesis, la variable que mas valores atipicos obtuvo, fue la cantidad de emisiones de
COo..

e Imputacion de espacios faltantes: Se le conoce como imputacion al sustituir los
espacios faltantes con valores. Se suele sustituir el espacio faltante con la ayuda de

1 Calidad de datos: Es una manera de medir la coherencia, confiabilidad y actualizacion de los datos.
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la informacion cercana. Existen diversos métodos de imputacion, observar en la
Tabla 2.

Tabla 2 Algunos métodos de imputacion.

Método de L,
. y Explicacion
imputacion
Llenado Es una opcidn en las bases de datos pequenias, en las
manual bases de datos grandes no es muy factible. [28]
o, Los datos faltantes son reemplazados por la media, es
Sustitucion
. recomendable usarla cuando hay menos del 10% de
de la media
los datos faltantes. [29]
| . Se hace regresion con los datos disponibles, los datos
mputacion . P
or faltantes se incluyen al haber hecho la regresion. En
por este método la variabilidad y la covarianza se
regresion ;
conservan bien. [29]
. Método simple que toma los 2 puntos finales mas
Interpolacion : 2
! cercanos y los usa como estimacion para los valores
lineal
faltantes. [30]

Debido a la cantidad de datos faltantes en la matriz de datos, se optd por usar la
interpolacién lineal, segun articulo de Junninena et al [30], la interpolacion lineal
comparado con otras técnicas de imputacion, es una forma confiable y rapida de
llenar brechas de datos.

Validacion cruzada

Es un método utilizado en el desarrollo del proyecto, en la seleccion de
caracteristicas y para el entrenamiento de las redes neuronales. Segun Berrar [31]
se define como “Un método de remuestreo de datos para evaluar la capacidad de
generalizacion de los modelos predictivos y evitar el sobre ajuste”. El
funcionamiento del método se presenta en la Figura 8 , donde se observa que un
conjunto de datos se divide en 3 partes iguales, la mayoria de datos es enviado a
entrenar el modelo, mientras los demés esperan a validar el modelo y asi dar su
grado de generalizacion.

Figura 8 Ejemplo validacion cruzada con 3 particiones

Conjunto de datos

Iteracién 1

Iteracién 2

Iteracion 3

La validacion cruzada suele dividir los conjuntos de datos en 3 parte, segun Hastie
et al [32] los conjuntos de datos se definen como:
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1. Conjunto de entrenamiento: Es el conjunto de datos que el modelo tiene
como ejemplo para ajustarse.

2. Conjunto de validacion: Este conjunto de datos no ajusta el modelo. Su
funcion es evaluar el grado de ajuste del modelo y evitar el sobre ajuste.

3. Conjunto de evaluacion: Es el conjunto que se encarga de evaluar las
respuestas del modelo y asi seleccionar el modelo final.

2.2.7Seleccion de caracteristicas

La reduccién de dimensionalidad es una forma de seleccionar las variables que mas
informacion aportan al modelo, se hace por medio de la sustraccién de las variables
gue puedan ser redundantes y presenten una mayor dispersion, ayuda a
incrementar la velocidad del modelo [28]. El modelo usado para seleccionar las
caracteristicas mas relevantes del conjunto de datos de los proyectos solares
fotovoltaicos es conocido por sus siglas en inglés Feature Selection for
Classification/Regression Neighborhood Component Analysis for High Dimensional
Data (FSCNCA). Segun Yang et al [33] la distancia ponderada (D,,) mostrada en la
ecuacién (15), para un numero de ejemplos (N) correspondiente a 100 proyectos,
una cantidad de caracteristicas (dc) correspondientes a la cantidad de paneles en
serie, en paralelo, entre otras. Se mide la distancia de un punto, en la posicidon (x;;)
a otro punto en la posicion (x;), mientras se varia la relevancia de la caracteristica,

cambiando el peso (wl).

dc
Dy (x;, %)) = Z wi? * |xy — x| (15)
=1
En la ecuacion (16) se muestra la distribucion de probabilidad, que relaciona el valor
de entrada (z) con el ancho de kernel (o), el cual determina el niumero de vecinos
cercanos tomados. En la ecuacion (17) muestra la probabilidad del proyecto

fotovoltaico x; seleccione al proyecto fotovoltaico x; y se le designa con el simbolo
Dij-

k(z) = e(_g) (16)
( k (DW(xi’ x]-)) parai +j

pij = Zj;ti k (Dw(xir x])) ’ (17)
0 ,parai=j

La ecuacion (18) muestra la probabilidad de que el proyecto fotovoltaico x; sea
clasificado correctamente. El valor de y;; puede variar segun la clase de los
proyectos fotovoltaicos seleccionados, si los dos son de la misma clase entonces
yij tomara el valor de 1, en caso contrario tomara el valor de 0.
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Pi= ) Vy*py (1)

J

La ecuacion (19) muestra el desempefio de clasificacion &, el cual toma en cuenta
la ecuacion (18) para la correcta clasificacion del proyecto fotovoltaico y se le resta
el producto del valor del peso de la caracteristica w; y del valor de regularizacion A.
Una manera de prevenir el sobre ajuste, es modificando el valor de regularizacién 1
por medio de la validacién cruzada, hasta encontrar el valor que menor MSE
produzca.

QU

S(W):ZEVU*I’U_A*ZW? (19)
j

i =1
Se usa el gradiente descendente para poder encontrar el valor de minimo error,

entonces se deriva la ecuacion (19) y se obtiene la ecuacién (20), la cual actualizari
el valor de los pesos.

1 20
A'=2<;*Z.<Z. 'pij*|xil_xj1|_z_yl'j*pij*'xil_le|>_/1>*w, (20)
i JE J

En la Figura 9 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo usado por Yang et al
[33] para el desarrollo de FSCNCA y en la Tabla 3 se muestra el nombre de las
variables utilizadas. El algoritmo se encarga encontrar el minimo error de
clasificacion o regresion, variando los pesos correspondientes a cada una de las
caracteristicas, los pesos representan la relevancia de la variable, tomando como
referencia la caracteristica de respuesta.
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Figura 9 Diagrama de flujo FSCNCA.

v
d=# Variables
M=tamafio de T
w=1

E:_II

t=0

Parai=1
hasta N
aumenta 1

pij=f(k,xi ) (17)
pi=fly,pij) (18)

¥
Al =f(a, pi,pij, %iLX]1 i, Aw) (20)
t=t+1

w=fwi(t-1),a}

e(t)=e(wit-1)) (19)

a=1.04*a a=0.4"a w=wi(t)

Fuente: Yang et al [33]
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Tabla 3 Seudénimos usados en la seleccion de

caracteristicas

Simbolo de la

Variable variable
Conjunto de (_jatos de T
entrenamiento
Paso del gradiente a
Ancho de kernel (Cantidad de
vecinos cercanos tomado) a
Valor positivo n
Valor de regularizacién (Lambda)
NUmero de caracteristicas dc
Numero de ejemplos N
Pesos de las caracteristicas w
Probabilidad de seleccion de un
ejemplo con un ejemplo distinto Pij
Error €
Derivada de la funcion de error Al
Contador t




2.2.8Generacion de datos

Segun Chang et al [34] un conjunto desbalanceado se caracteriza por tener un
namero de ejemplos mayor en algunas clases que en otras. En el desarrollo del
proyecto, se balance6 la clase minoritaria (generacién), con la clase mayoritaria
(autoconsumo), para ello se uso la técnica de sobre muestreo de minorias sintéticas,
conocido por sus siglas en inglés, Synthetic Minory Oversampling Technique
(SMOTE), y enfoque de muestreo sintético adaptativo para conjuntos de datos
desequilibrados, conocido por sus siglas en inglés, Adaptative Synthetic Sampling
Approach for Imbalanced Datasets (ADASYN).

Segun Haibo et al. [35]. Para calcular el grado de desbalance d entre un conjunto
de datos se debe relacionar la cantidad de datos de la clase mayoritaria m; , con la
cantidad de datos de la clase minoritaria m,, como se muestra en la ecuacién (21).

d = ms (21)
m
En la ecuacion (22) se muestra la cantidad de datos que se deben generar, se
denominan con la letra G para suplir el desbalance, el porcentaje de balance 3 que
se quiere, ese valor puede variar de 0 a 1. En el caso de la tesis, se selecciond un
B de 1, ya que se era necesario tener la clase de generacién y autoconsumo
completamente balanceados.

G = (m —mg) * B (22)

En la ecuacion (23) se muestra la tasa de proyectos de clase mayoritaria cercanos
a los de la clase minoritaria, con respecto a la cantidad de vecinos cercanos
tomados en cuenta. Para un proyecto de clase minoritaria (generacion), toma los
vecinos cercanos pertenecientes a la clase mayoritaria (autoconsumo) 4A; y divide
ese valor por la cantidad K de vecinos cercanos tomados en cuenta. En la ecuaciéon
(24) se normaliza la tasa calculada anteriormente.

A.
7= fl (23)
‘r'.
n= m; (24)
Zi=1 T

En la ecuacién (25) se muestra la cantidad de datos que deben ser generados por
cada dato minoritario.

gi=h=*G (25)

La ecuacion (26) muestra la formula de generar un dato sintético s;, la cual toma la

distancia entre el proyecto x; y el proyecto de clase minoritaria seleccionado
aleatoriamente x,;, a dicha distancia se le multiplica un valor aleatorio A;.
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si=x;+ (g —x) * A4 (26)

Mediante la Figura 10 se muestra una representacion del algoritmo de ADASYN, y
en la Tabla 4 se muestra los nombres de las variables utilizadas. El algoritmo genera
datos sinteticos de una clase minoritaria, a partir de la distancia de dos ejemplos de
la misma clase.

Figura 10 Diagrama de ADASYN. Tabla 4 Seud6nimos usados en la generacion
de datos
Variable Simbolo de
la variable
DatosMayar_itar_io
Datosthortario Valor maximo de desbalance dth
B -
K Porcentaje de balance B
=V ) Numero de vecinos cercanos K
m_=f{DatosMinoritario) tomados
M=f{DatosMayaritario, DatesMinoritario)
g=m./m, (21) Numero de ejemplos de la m,

clase mayoritaria
@ Numero de ejemplos de la mg
v clase minoritaria

| |(ﬂ.}:KNN(DamsMayornario| |

.DatosMinoritario, K) Numero de ejemplos N

Grado de desbalance

Distancia euclidea entre los A
ejemplos

Ndmero de ejemplos a G
generar

_ Tasa de ejemplos de clase r

Fara =1 mayoritaria cercanos

ejemeplos de clase
minoritaria

hasta ms

Numero de ejemplos a g
generar por cada muestra de
clase minoritaria

Numero aleatorio M

l 1:random(0,1} : :
Ejemplo de referencia X;
|S":x‘+(x2"m“‘ 29 Ejemplo aleatorio Xy
Ejemplo sintetico S

&

Fuente: Haibo et al. [35]
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2.2.9Aprendizaje de maguina

Segun James W. et al [36] el aprendizaje de maquina se puede interpretar como
una manera de extraer conocimiento a partir de la informacién contenida por un
conjunto de datos y transmitirla a un modelo. Como se muestra en la Tabla 5, existen
3 tipos de aprendizaje de maquina, el supervisado, no supervisado y el reforzado,
para el desarrollo de esta tesis, se usa el aprendizaje supervisado, ya que una de
las necesidades es que el modelo aprenda a partir de los ejemplos.

Tabla 5 Tipos de aprendizaje

Tipo de aprendizaje Descripcion Aplicaciones

Necesita datos para poder
entrenar, los cuales deben estar

. Regresion y clasificacion
etiquetados con las respuestas

Aprendizaje supervisado

deseadas.
Aprendizaje Al igugl que el anterior caso, se .
) necesitan datos, en este caso, Agrupamiento
no supervisado no estan etiquetados.

Es un tipo de aprendizaje que
va cambiando segun las
Aprendizaje reforzado recompensas y castigos que Clasificacion y regresion
tenga a medida que corre el
tiempo.

2.2.10 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Es un tipo de aprendizaje que necesita ejemplos y respuestas para aprender,
funciona tanto para clasificacibn como para regresion. El ejemplo mas comun de
aprendizaje supervisado es la clasificacién de correos electrénicos no deseados
(ver Figura 11), donde entra a un algoritmo un conjunto de correos electrénicos ya
etiquetados si son deseados 0 no deseados, el algoritmo al ya estar entrenado esta
con la capacidad de clasificar los nuevos correos electronicos.
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Figura 11 Ejemplo aprendizaje supervisado.

Bandeja de entrada

Correo no deseado
// I

= =

—> Clasificador
\ Carpeta de correo no deseado

)
]

Correo no deseado

Fuente: Kumar K. [37]

En la Tabla 6 se muestran los algoritmos que se usaron durante el desarrollo del
proyecto, cada uno tomo parte importante, desde la generacion de datos sintéticos,
hasta el objetivo final del proyecto.

Tabla 6 Algoritmos usados.

Algoritmo Aplicacién
K vecinos cercanos Clasificacion
Arboles de decision Clasificacion
Prediccién
Redes neuronales . e
numérica/Clasificacion

Fuente: Autores

K vecinos cercanos: Es un algoritmo de clasificacion, que permite encontrar el
punto con mayor probabilidad de pertenecer al conjunto de ejemplos mas cercanos
[18].En el algoritmo se define que los k numeros cercanos al punto, son llamados

“vecindad” (ver

Figura 12). Se selecciona que el nuevo punto es perteneciente a la clase donde
mas tiene vecinos, esto puede variar segun el k que se utilice. Normalmente se mide
la distancia entre el punto nuevo al resto de los puntos, mediante la distancia
euclidea (ver ecuacién (27) ) siendo la longitud de la diferencia de las coordenadas

de 2 ejemplos.

deyclidea = J(xi - xj)T (X — xj) 7)
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Figura 12 K vecinos cercanos.

Ejemplo
45 T T J !p T T
5 © Q  Clase
o) QO Clase?
O : <] Datonuevo
40 15 ! .
0
O O
o 00
e o0 _ k=20
35 é OOz o .
o 0O oo o 0]
> 00, =~ k=3 o
eXe) (0N hd 0 o)
o o ¢ \ 0 0
30 0O ©OW o -bolo o 00 .
o \ el 00O o
\ L0 Ke o} o)
TL-= 070 0
o, 00
251 Re 0o o -
0 6]
Q@ o e <o
¢ o
20 i O | i |
40 45 30 55 60 65 70
X

Fuente: Autores con base de datos de MATLAB

La cantidad de vecinos cercanos tomados en cuenta, puede hacer que se tengan

errores, por ejemplo en la

Figura 12 se agrega un dato, no se sabe qué tipo de dato es, entonces si se toman
los tres vecinos mas cercanos, se puede decir que el dato que se agrega, es de la
clase 2.Mientras que si se toman los veinte vecinos mas cercanos, tendria nueve
vecinos mas cercanos de la clase 2 y once vecinos mas cercanos de la clase 1,

convirtiendo el dato agregado en clase 1.

Arboles de decision: Se definen como modelos que tienen una forma de arbol, los
cuales tienen como el fin clasificar un conjunto de datos [38]. El &rbol de decisiones
tiene la estructura de un diagrama de flujo, donde los nodos internos son una
variable, cada rama es una salida y cada nodo final (denominado nodo hoja) es una
clase, en Figura 13 se puede observar la estructura ya mencionada. La parte

superior del arbol de decisiones, es un nodo raiz [28].
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Figura 13 Componentes de un arbol de decision

Verdadero Falso
.......... & Ramas

Nodo
interna

Verdadero Falso Verdadero Falso

Fuente: Autores

Arbol de decisién utilizado: Para que la herramienta clasificara los paneles
solares que se visualizan en la Figura 14, en sugeribles y no sugeribles, se hizo un
arbol de decision que tenia tres criterios principales:

1. Cumplimiento de requerimientos técnicos, donde los equipos que cumplan dichos
requisitos pasan al siguiente nodo interno del arbol de decision, en caso contrario
pasan a los nodos hoja.

2. Cumplimiento de los espacios, se toman los equipos que cumplan con el espacio
disponible pasan al siguiente nodo interno, en caso contrario pasan a los nodos
hoja.

3. Cumplimiento del presupuesto, se toman los resultados del presupuesto y es

comparado con la cantidad de dinero disponible, los equipos que cumplan este
requisito son guardados.
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Figura 14 Arbol de decision usado.

A ;Cumplen los equipos
con los criterios técnicos?

Y

Tamaiio disponible = Tamario ocupado

v F
Presupuesto z Gastos en No sugerible (No
equipos clasificado)

A

F

v

Sugerible
(Clasificado)

Fuente: Autores

Redes neuronales: Es una simulacion computacional de un conjunto de neuronas
biolégicas, que permite relacionar las sefiales de entrada con las sefiales de salida
[39]. Cada neurona toma su conjunto de datos de entrada y les asigna un valor de
relevancia en Figura 15 se observa la representacion de una neurona o también
llamada perceptron, donde se muestran 2 entradas de valores y de 1 constante

nombrada como Bias (b).

v

Na sugerible (No
clasificado)

Figura 15 Representacion de una neurona artificial.

1

Y

No sugerible (No
clasificado)

\
wl
(Entradal) X1 —— Y (Salida)
_a
X2

(Entrada 2)

Fuente: Ujwlkarn [40]

Los perceptrones tienen pasos internos, cada uno de ellos tiene el fin de manejar
los valores de entrada a la neurona. Se detallan sobre los pasos internos de las

neuronas en Tabla 7.
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Tabla 7 Detalles funcionamiento del perceptron.

Nombre de paso

Descripcion

Funcion de propagacion

Esta funcidén se encarga de cambiar los datos
de entrada, segun los pesos que se tienen para
esos datos. Es una funcion lineal que multiplica
los valores de los datos de entrada (x;) por los
pesos (w;) que se tienen para cada uno de ellos
y se le suma el valor de Bias, como se muestra
en la ecuacién (28). Se le conoce como red de
entrada (Network input).

net = Z(xi *w;)+Db (28)

Funcién de activacion

Es el grado de excitacion de una neurona, es la
relacion entre la entrada y la salida, también es
conocida como funcion de transferencia. El
nuevo estado de activacion (a;(t)) de la
neurona (j) esta en funcién de la red de entrada
(net;(t)), en funcion del estado de activacion
anterior (a;(t — 1)) y el valor limite de la funcion
de activacion (6;).

(1) = faee(net, (), q;(t — 1),0) 29

Fuente: David Kriesel, et al [41]

Tipos de funciones de activaciéon: Debido a que existen distintas funciones de
activacion, donde muchas de ellas son variaciones de otras, como se puede inferir
a partir del articulo escrito por Bircanoglu et al [42]. Un factor influyente en la
cantidad de las funciones de activacion tomadas en cuenta en el desarrollo del
proyecto, es la limitada capacidad computacional. Se opté por tomar una cantidad
reducida y representativa de funciones de activacion. En la Tabla 8 se muestran las
funciones de activacion evaluadas en el desarrollo de la tesis, donde en conjunto
con la cantidad de neuronas pueden cambiar el desempefio de la red neuronal.
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Tabla 8 Funciones de activacion

Funcidén de activacién Forma Propiedades

Figura 16 Funcion lineal.

Funcién lineal
1.5 T T T T T

Tiene una salida proporcional a la entrada.

Permite multiples salidas

No es eficaz con la propagacién hacia atras.

No permite apilar capas de neuronas con esta funcion de
activacion.

e Lafuncién que usa es:

0.5

Eje Y
°

Funcioén lineal

-0.5

Ar ] fact(net) = net (30)

Eje X

Fuente: Autores

Figura 17 Funcion logistica, de Fermi o sigmoide.

Funcién de Fermi o logistica
1 T T T T T T T T

ooy ] e No lineal.

081 ] e Permite apilar capas.

oy ] e Buena para clasificar.

06 1 e Cuando los valores de la red de entrada (net) son muy grandes o
Funcién de Fermi o .:v?o-s» 1 muy pequefios, no pueden hacer cambios en la red neuronal.
logistica 04f ] e Costosa computacionalmente

03l ] e La funcién que usa es:

0.2 1 1

I ] 31
0'; | i ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ fact(net) = 1+ e-net (31)

Fuente: Autores
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Funcién de activacion

Forma

Propiedades

Funcion tangente
hiperbolica

Figura 18 Funcion tangente hiperbdlica.

1

Funcion tangente hiperbolica
T T T T T

0.8
06
04
02

0

EjeY

0.2

04f

-0.6

-0.8

-1

. L L L L
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Fuente: Autores

No lineal

Permite apilar capas.

Buena para clasificar.

Gradiente mas pronunciado que la funcién logistica.

Tiene el mismo problema que la funcién logistica o de Fermi, con
los valores grandes y pequefios.

Costosa computacionalmente.

La funcién que usa es:

2 (32)

fact(net) = 13 o2met 1

Funcion unidad linea
rectificada (ReLU)

Figura 19 Funcion ReLU.

Funciéon ReLU

05 I I 1 1 1

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1
Eje X

Fuente: Autores

No lineal.

Puede apilar capas.

No es costosa computacionalmente.

Puede hacer que una parte de la red neuronal esté inactiva.
La funcién que usa es:

O paranet <0
net paranet = 0

face(net) = { (33)
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Red neuronal multicapa

Es el tipo de red neuronal mas frecuente, no tiene retroalimentacion de las salidas
de las neuronas y la mayoria de las veces se alimenta hacia adelante [43]. Consta
de una capa de entrada y una de salida, la cantidad de capas ocultas pueden variar
segun la complejidad del problema a resolver. En la Figura 20 se observa la
arquitectura de la red neuronal usada en la red neuronal de clasificacién, cada una
de las neuronas de entrada se enlaza con las neuronas de la capa oculta, cada una
de ellas le asigna un peso a los valores que reciben por parte de ellas. Tiene tres
entradas (Costo [$], area [m?] y estimacion de energia [%]) a continuacién tiene
una capa oculta, y finaliza con una neurona que da como resultado el tipo de
proyecto usado.

Figura 20 Red neuronal multicapa.

Capa oculta

Capade

entrada Capade
e 77 salida
' Costo -/-4',4111/, ............................ :
! ) ) Clase ;
| Area (Generacion/ !
! SO i
' Estimacion de CENSST i s Autoconsuma!
ienergia [kWh/afiol 1 neurona

3 neuronas

12 neuronas

Fuente: Autores
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3. Metodologia.

En la Figura 21 se muestra la metodologia usada en el desarrollo del proyecto.
Figura 21. Metodologia

., « Fabricantes de paneles e inversores
Recolecciéon de (Sandia National Laboratories)
t  Proyectos en Colombia (ANLA)
datos » Ambientales (NASA)

* Limpieza de datos

. * Llenado de datos (Interpolacién
Procesamiento lineal)
* Seleccion de
de datos caracteristicas/variables

* Generacion de datos
sintéticos(ADASYN) *

* Aplicar técnicas

:: Entrenamiento de aprendizaje
€ maquina.
de lared » Entrenamiento,
neuronal evaluacion  y

validacién

Fuente: Autores
4. Recoleccién de datos

En esta fase se recopilan los datos de distintas fuentes, provenientes de tres
origenes distintos, la primera es la Autoridad Nacional de Licencias Ambientales
(ANLA), la segunda fuente es la herramienta de PVLib, desarrollada por los
laboratorios de Sandia National Laboratories (SNL), siendo una herramienta libre
cbédigo abierto y que permite simular el desempefio de sistemas de energia
fotovoltaica. La tercera fuente es la base de datos de la NASA, se tomé los datos
ambientales relacionados con la velocidad del viento, la temperatura del sitio y la
irradiancia. La Tabla 9 describe las fuentes usadas y lo que se hizo con sus datos.
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Tabla 9 Fuentes de datos, tipos de datos y el uso dado.

Fuente | Datos Uso

Entrenar una red neuronal de clasificacién, con el fin de
clasificar los nuevos proyectos como generacion o
autoconsumo. Servir como modelo para una herramienta
secundaria que genera datos a partir de ellos.

Proyectos fotovoltaicos
ANLA conectados a la red. (Ver
Anexo A)

Fichas técnicas de

PVLib/ | . . . . .
SNL inversores y paneles Ser objeto del dimensionamiento.
fotovoltaicos.
Datos del ambiente, como | Para hacer una simulacion del sistema en el punto donde
temperatura, velocidad esté el proyecto. Se obtuvo una descripcion estadistica
NASA . S - . L. o
del viento o radiacién (Media, mediana, moda, maximo, minimo) de todos los
solar. puntos en Colombia.

4.1 Desarrollo de la herramienta auxiliar

Durante el levantamiento de datos, los detalles sobre las plantas solares
fotovoltaicas (angulo del panel, nimero de paneles en serie y en paralelo, ect.)
fueron escasos, se optdé por desarrollar una herramienta que realiza el
dimensionamiento y toma en cuenta los limites del inversor, mostrados a
continuacion:

1. Potencia maxima del inversor >= Potencia de los paneles.

Voltaje maximo del inversor >= Voltaje de corto circuito de los paneles.
Potencia de autoconsumo del inversor <= Potencia de los paneles.

Voltaje maximo por MPPT <= Voltaje maxima de los paneles en serie.
Voltaje minimo por MPPT >= Voltaje maxima de los paneles en serie.
Corriente maxima permitida por el inversor >= La corriente maxima de los
paneles en paralelo.

oA wN

La Figura 22 muestra el algoritmo de la herramienta auxiliar y en la Tabla 10 se
muestra los simbolos usados. La herramienta estimé 11594 ejemplos, de los cuales
5794.
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Figura 22 Diagrama de flujo de la

herramienta auxiliar.

cargarDatos
cF=Cantidad de Paneles
cl=Cantidad de Inversores

Latitud, Longitud

Q. azimuthSolar=
colarMeteorologico
{latitud longitud)

v

Paneles/inversores

p=f(Latitud) (10)
dgompra=f(p.q, azimuthSolar,
azimuthPanel It) (11}

NS =TV miomreT Vidaxpan=)) (12)
Nsm=T(VmaxtPPT.Vivaxpanel) (13)
NPM:'{IMaxlnverber-lsl::Panell (14)
CranaiSera=MNsm

CpanelParaleln= Npm

&Cumple
con los criterios def>
inversor?

CranelParalelo™ 1

':F'aneIF'araIeIo:NpM
CRanelSerie = 1

CranelSerie

CranalParalzlo

B

d Sombra

Fuente: Autores
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Tabla 10 Seudénimos usados en la

herramienta auxiliar

Variable Simbolo de
variable
Cantidad de cP
Paneles
Cantidad de cl
Inversores
Altitud solar a
Angulo del panel B
Distancia de la dsombra
sombra del panel
NUmero minimo Ng,
de paneles en
serie
NUmero maximo Ngp
de paneles en
serie
NUmero maximo Npm
de paneles en
paralelo
Cantidad de Cpaneiserie
paneles en serie
Cantidad de Cpanetparaleto
paneles en
paralelo

Fuente: Autores




4.2 Tratamiento de datos

El tratamiento y la visualizacion de los datos, son puntos importantes ya que estos
nos permiten conocer mas sobre estos, dandonos informacion detallada, por
ejemplo, posibles datos erréneos o si se puede discriminar entre las dos clases que
hay (Autoconsumo o generacion). En la Figura 23 se muestra la ubicacion de los
proyectos fotovoltaicos en el territorio nacional, se observa una concentracion de
proyectos en la parte centro del pais, en su mayoria de autoconsumo, existe una
mayor concentracion plantas de generacion en el norte del pais.

Figura 23 Localizacién de los proyectos que fueron registrados.

Localizacién de los proyectos

g:i 7 S :
¥V Autoconsumo
X Generacion

Latitude

6°N

4°N L

76°W 74°W 72°W 70°W 68°W
Longitude

Fuente: Autores

4.2.1Visualizacién de datos

Una vez visualizado las ubicaciones de los proyectos, se toman sus datos y se hace
un diagrama de cajas y bigotes, para poder obtener informacion adicional sobre los
datos, como la concentracion o los datos atipicos. Todos los datos son
normalizados, ya que existe una diferencia entre las magnitudes de los datos, hace
gue no se pueda apreciar correctamente la grafica. Se puede ver en la Figura 24
una cantidad de datos atipicos muy notoria, en Tabla 11 se cuenta la cantidad de
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datos atipicos en cada variable para este caso. En las variables como energia
suplida, se observa que no hay ningun dato atipico, debido a que los proyectos de
autoconsumo siempre estan en el mismo rango (de 10% a 100%). Lo datos atipicos
mas notorios se encuentran en la variable de estimacion de energia y en los costos,
estos valores altos son explicados porque es posible que dichos datos tengan
errores 0 sean pertenecientes a otro conjunto. También es posible que debido a la
cantidad de datos que se tiene, no abarque el panorama completo de los proyectos

de generacion.

Figura 24 Diagrama de cajas y bigotes autoconsumo sin limpieza de datos.

Diagrama de cajas y bigotes de autoconsumo
sin limpieza de datos atipicos
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Tabla 11 Cantidad de atipicos en autoconsumo
Cantidad de .
. Variable
atipicos
12 Prevencion emision atmosférica [kgCO2/afio]
11 Temperatura media [°C]
11 Insolacion en el cielo despejado [kWh/m”2/dia]
10 Estimacion de energia [kWh/afio]
10 Presion media [kPa]
10 Costo [$]
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Caar::)(??gsde Variable
7 Capacidad instalada [kKWp]
7 Velocidad del viento [m/s]
1 Area [m"2]
0 % Energia suplida
0 indice de claridad (kt) media
0 Toda la insolacion [kWh/m”2/dia]

Fuente: Autores

Para los datos de generacion se hace un diagrama de cajas y bigotes (ver Figura
25), debido a la poca cantidad de datos que se tienen, es menos probable encontrar
un dato atipico. Los dos Unicos datos atipicos representarian plantas fotovoltaicas
de generacién de energia con caracteristicas diferentes al grupo, en un caso,
previniendo una mayor cantidad de emisiones de CO: y en el otro caso, estando un
lugar con mas elevado con respecto a las demas plantas.

Figura 25 Diagrama de cajas y bigotes de generacion.
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sin limpieza de datos atipicos
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4.2.2Limpieza de datos

Se hace un tratamiento de datos para mejorar la calidad de los datos y poder tener
un mejor desempefio a la hora de hacer el modelo. Se hizo una limpieza de datos,
excluyendo los datos atipicos. Se hizo Unicamente para los datos de autoconsumo
ya que la cantidad de datos de Generacidon son muy pocos. La probleméatica del
desbalance de datos se resuelve en la seccion Generacion de datos sintéticos . Se
hace un diagrama de cajas y bigotes mostrado en la Figura 26 para observar los
resultados, y se puede analizar que los datos atipicos residuales, son producto de
un nuevo calculo para hacer el diagrama de cajas y bigotes.

Figura 26 Diagrama de cajas y bigotes, con limpieza de datos.
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Fuente: Autores

4.2.3Imputacién de datos utilizando interpolacién lineal

Las variables donde existan puntos que no fueron llenados. Esto se debe a que, en
los informes de la ANLA, algunas veces se especificaba cierto tipo de datos, pero
algunas otras veces esos datos no eran informados. En la Tabla 12 se observan la
cantidad de datos faltantes por caracteristica.
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Tabla 12 Espacios faltantes para cada variable.

Cantidad de valores e .
Caracteristica o variable
faltantes
37 % Energia suplida
31 Area [m"2]
2 Estimacion de energia [kWh/afio]
2 Prevencion emision atmosférica [kgCO2/afo]

Fuente: Autores

Para la imputacién de estos datos, se hizo una interpolacion tomando los datos mas
cercanos para encontrar el nimero que se relaciona con la pareja del valor faltante.
Segun Noor et al [44], al comparar la interpolacion lineal con otros modelos, se
obtiene un buen ajuste de los datos. En la Figura 27 se muestra los datos que estan
completos y las variables que tienen datos incompletos. Al realizar interpolacion
lineal se completan los datos, como se observa en la Figura 28,mostrando un
comportamiento lineal que no se sale de los limites establecidos.

Figura 27 Grafica de dispersion con datos faltantes
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Fuente: Autores

Figura 28 Grafica de dispersiéon con los datos completados
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Datos completados
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5. Seleccidon de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se hace para encontrar las variables que mejor
describan el comportamiento que se quiere estudiar. En este caso se quiere saber
cuales variables pueden discriminar mejor los proyectos y cuales variables son las
mejores para describir el dimensionamiento de los proyectos fotovoltaicos. En el
diagrama de flujo (ver Figura 29) se observa la serie de pasos que se tomaron para
encontrar el mejor valor de regularizacion que se necesita en la seleccion de
caracteristicas. Se dividen en los partes 10 partes iguales, y se hace validacion
cruzada para cada uno de los Lamba, seleccionando el Lambda que menor error
produzca.
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Figura 29 Diagrama de flujo seleccion valor de regularizacion (Lambda)
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Fuente: Autores

5.1.1Seleccion de caracteristicas para clasificacion

La seleccion de variables o también llamado seleccidén de caracteristicas, se hace
con el fin de mejorar el rendimiento de la red neuronal, debido a que se le incluyen
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Unicamente las variables mas importantes. Se uso Seleccidn de caracteristicas para
datos de alta dimensién (Neighborhood Component Feature Selection) para poder
seleccionar dichas variables relevantes. Para el proceso de seleccion de
caracteristicas, se necesita cambiar el parametro de regulacion lambda (A), en la
Figura 30 se muestra el MSE entre los puntos que predice el algoritmo y los puntos
reales, se selecciona la lambda de menor MSE.

Figura 30 Valor del pardmetro de regularizacién vs MSE. Para clasificacion.
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Fuente: Autores

Al hacer una seleccion de caracteristicas de la base de datos, se obtiene Tabla 13
donde se observa los pesos de cada una de variables. Las variables con mayor
peso, estan relacionadas con dar un aporte mas significativo a la clasificacion de las
clases de las variables (Generacién o autoconsumo).

Tabla 13 Pesos de las caracteristicas o variables usando FSCNCA

Variable Peso
Area [m"2] 1.155
Costos [$] 0.61182
Estimacion de energia [kWh/afio] 0.0058211
Capacidad [kWp] 0.00058162
Prevencion de emisién de CO2 0.00051239

Fuente: Autores
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La Figura 31 muestra el peso de cada una de las variables, se observa que la
variable mas influyente es el area, seguida por el costo, la linea azul representa la
tltima variable que es tomada en cuenta, en este caso es la estimacién de energia
[kWh/afio]

Figura 31 Peso de las variables para la clasificacion.
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Fuente: Autores

Al hacer el diagrama de dispersion de las tres variables como se muestra en la
Figura 32, se observa que es sencillo distinguir entre las clases, debido a la escasa
cantidad de datos, no se pueda conocer que tan cerca pueden estar las dos clases
evaluadas.
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Figura 32 Grafica de dispersion de las 3 variables més relevantes
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5.1.2Generaciéon de datos sintéticos

Para la correcta clasificacion de los datos, se necesita que las dos clases tengan la
misma cantidad de datos, de lo contrario se puede obtener un resultado de
clasificacion sesgado, dandole mayor importancia a los datos de autoconsumo. Se
conoce que la base de datos tiene mayor cantidad de datos referentes al
autoconsumo, abarcando cerca del 90% de los datos en general, siendo asi, la base
de datos tiene un desbalance en sus clases. Por ello, se generan datos sintéticos,
mediante la técnica de ADASYN (Adaptative Synthetic Sampling Approach for
Imbalanced Learning), es una técnica basada en SMOTE (Synthetic Minory
Oversampling Technique). Generando aproximadamente cuarenta y cinco datos
sintéticos, se hace un balance entre las clases de autoconsumo y generacion,
expandiendo la base de datos a un total de cien. En la Figura 33 se observan los
datos generados por medio de la técnica, los datos estan en el mismo rango en el
gue estaban los cinco iniciales.
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Figura 33 Diagrama de dispersion con datos sintéticos
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5.1.3Seleccion de caracteristicas para la regresion

Se deben seleccionar las variables que mejor describan el comportamiento de una
respuesta, se hace mediante la funcion Feature Selection Regression
Neighboorhood Component Analysis por sus siglas en inglés (FSRNCA), para cada
grupo de datos, se dividié en 2 conjuntos de datos, uno de entrenamiento y uno de
validacién, se hizo validacion cruzada para poder determinar el valor de
regularizacion (A). En la Tabla 14 se muestran las gréficas donde se observa el error
cuadradito medio (MSE) contra el valor del Lamba, o valor de regulacion.
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Tabla 14 Seleccién de caracteristicas para las respuestas

Variable Grafica para seleccionar el parametro de regulacion Caracteristicas seleccionadas
Lambda VS MSE
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Grafica para seleccionar el parametro de regulacion
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Grafica para seleccionar el parametro de regulacion
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Grafica para seleccionar el parametro de regulacion
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Grafica para seleccionar el parametro de regulacion
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. Grafica para seleccionar el parametro de regulaciéon L :
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6. Redes neuronales

En esta seccidn se presenta el algoritmo usado para entrenar distintas arquitecturas
de redes neuronales. Para la clasificacién de los proyectos fotovoltaicos, se usaron
los datos extraidos de la ANLA, mientras para pronostico se usO los datos
generados a partir de la herramienta auxiliar. En la Figura 34 se observa un
diagrama de flujo que contiene los pasos realizados para entrenar la red neuronal,

Figura 34 Diagrama de flujo del entrenamineto de la red neuronal
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Fuente: Autores
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6.1.1Redes neuronales para clasificacion

Para seleccionar la red neuronal propuesta para clasificar las clases de proyectos
fotovoltaicos, se ejecuta el algoritmo del diagrama de flujo en la Figura 34. Al
finalizar el proceso, se vuelve a pasar por el algoritmo aquel modelo que haya
ocupado mejores resultados en cuanto a tiempo y MSE. En la Tabla 15 se muestran
los detalles de entrada al algoritmo

Tabla 15 Entradas algoritmo para seleccion de arquitectura de la red neuronal de clasificacion

Datos usados clasificacion
Base de datos ANLA (ver Anexo A)
Cantidad de datos 100
Cantidad maxima de neuronas 30
Particiones de datos 20
Cantidad de datos que no se entrenan en la red 5
neuronal
Cantidad de datos que se entrenan en la red 95
neuronal
Porcentaje de datos de entrenamiento 70%
Porcentaje de datos de evaluacion 15%
Porcentaje de datos de validacion 15%
Numero de funciones de activacién usadas 4
Numero maximo de iteraciones 1000
Desempefio minimo 0
Gradiente minimo le-6
Numero maximo de validaciones con un error 6
mayor al anterior
Retro propagacion
Algoritmo de entrenamiento gradiente conjugada
escalada

Fuente: Autores

Seleccion de arquitectura de la red neuronal: Se tomaron las cantidades de
neuronas que provocaran el menor MSE, para las distintas combinaciones de
funciones de activacion.

La Tabla 16 representa con color verde aquellos valores que tengan un menor MSE,
en caso contrario se representa con color rojo, los valores intermedios se
representan con color amarillo. Se observa que la mayoria de los datos tiene un
buen desempefio, es decir tiene un bajo MSE, el tiempo de ejecucién en la mayoria
es menor a un segundo.

Al comparar los valores de MSE de los modelos, se revela que el modelo
perteneciente a la primera fila, tiene un MSE menor que el resto, también sobresale
el bajo tiempo que tomo el modelo al ser entrenado. Por las razones indicadas
anteriormente, se selecciona dicho modelo para ejecutarse en la herramienta final.
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Tabla 16 Mejores arquitecturas de redes neuronales para clasificacion.

Fuente: Autores
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~ ~ Cantidad L L
Desempefio ~ ~ ~ Desempefio Funcion de Funcién de
. Desempefio Desempeno | Desempefio . Neuronas . - . -
Tiempo (MSE) ) . . conjunto no activacion de la activacion de la
entrenamiento | validacién test en la capa .
general entrar NN capade salida capa oculta
oculta

0.187+0.024 1.28E-15 1.26E-15 1.24E-15 1.39E-15 1.23E-15 12 Tangente hiperbdlica | Tangente hiperbdlica
0.302+0.052 3.07E-15 3.03E-15 3.30E-15 3.01E-15 6.14E-15 2 Lineal Sigmoidal
0.255+0.036 2.86E-14 5.97E-15 1.08E-14 1.52E-13 2.22E-11 8 Lineal Tangente hiperbdlica

0.2+0.029 2.38E-10 2.22E-10 3.60E-10 1.92E-10 2.34E-10 18 Tangente hiperbélica RelLU

0.3+0.061 2.03E-09 1.85E-09 2.46E-09 2.40E-09 2.30E-09 26 Tangente hiperbdlica Sigmoidal
0.24540.057 1.88E-09 7.22E-10 7.98E-09 1.15E-09 9.76E-10 10 Tangente hiperbdlica Lineal
0.475+0.26 1.38E-06 6.00E-10 9.17E-06 1.01E-09 3.59E-04 6 Lineal RelLU
0.19+0.019 1.29E-03 8.67E-04 3.12E-03 1.44E-03 1.50E-03 28 Lineal Lineal
0.347+0.068 1.25E-01 1.21E-01 1.04E-01 1.67E-01 1.25E-01 18 RelLU Sigmoidal
0.866+0.317 1.25E-01 1.21E-01 1.25E-01 1.46E-01 1.25E-01 16 RelLU Tangente hiperbdlica
0.287+0.054 1.25E-01 1.21E-01 1.46E-01 1.25E-01 1.25E-01 28 Sigmoidal Sigmoidal
0.218+0.036 1.25E-01 1.16E-01 1.67E-01 1.25E-01 1.25E-01 28 RelLU RelLU
0.414+0.12 1.25E-01 1.16E-01 1.67E-01 1.25E-01 1.25E-01 28 RelLU Lineal
0.216+0.029 1.25E-01 1.21E-01 1.88E-01 8.33E-02 1.25E-01 30 Sigmoidal Tangente hiperbdlica
0.221+0.023 1.25E-01 1.12E-01 2.29E-01 8.33E-02 1.25E-01 26 Sigmoidal Lineal
0.206+0.022 1.25E-01 1.12E-01 2.29E-01 8.33E-02 1.25E-01 26 Sigmoidal RelLU

Desempefio - -
Alto Medio Bajo




Entrenamiento de la red neuronal: En la Figura 35 se muestra el entrenamiento
de la red neuronal seleccionada, se observa que el error cuadratico medio
disminuye a medida que las iteraciones aumentan, el conjunto de datos
entrenamiento (Se representan en color azul), el conjunto de datos de evaluacion
(Se representa de color rojo) y el conjunto de datos de validacion (Se representan
de color verde), mantienen valores del MSE similares, lo que significa que el modelo
alcanzo la generalizacion.

Figura 35 Desempefio de la red neuronal de clasificacion

Mejor validacion es 3.9992e-07 en la iteracion 18

Entrenamiento
Validacion
Evaluacioén

100 ¢

---------- Mejor desempefio

Error Cuadratico Medio (MSE)
=

10'8 = | | 1 | 1 | | 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

18 Iteraciones
Fuente: Autores

Para observar la diferencia entre los resultados y los valores objetivos, se hace un
histograma para ver la concentracion de los datos, como se observa en la Figura 36
todos los valores de error son muy cercanos a cero, lo que significa que los valores
pronosticados son muy cercanos a los valores que se tienen como objetivo,
mostrando que la red neuronal tiene una alta eficiencia a la hora clasificar los
proyectos.
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Figura 36 Histograma de error con 20 intervalos. Para clasificacion
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Error = Valor objetivo - Valor pronosticado

Nota: Valor por intervalo tiene un rango de + 3.4700e-05

Fuente: Autores

6.1.2Redes neuronales pararegresion

En la Tabla 17 se observan los detalles de la entrada al algoritmo de entrenamiento
de la red neuronal, en este caso se seleccionaron los ejemplos de la clase
autoconsumo, y siendo 5794 ejemplos, de los cuales se extrae un conjunto de datos
de 580, para poder evaluar el modelo después de ser entrenado. Durante el
entrenamiento de la red neuronal, se divide el conjunto de datos en 70% de los
datos para su entrenamiento, 15% para la validacion y 15% para la evaluacion del
modelo.
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Tabla 17 Entradas algoritmo para seleccion de arquitectura de la red neuronal de regresion

Datos usados
Base de datos Herramienta auxiliar
Cantidad de datos 5794
Cantidad méxima de neuronas 55
Paquetes de datos 10
Cantidad de datos que no entran al sistema 580
Cantidad de datos que entran al sistema 5211
Porcentaje de datos de entrenamiento 70%
Porcentaje de datos de evaluacion 15%
Porcentaje de datos de validacion 15%
Numero de funciones de activacion usadas 4
NuUmero maximo de iteraciones 1000
Desempefio minimo 0
Gradiente minimo le-6
Numero maximo de validaciones con un error 6
mayor al anterior
Retro propagacion
Algoritmo de entrenamiento gradiente conjugada
escalada

Fuentes: Autores

Seleccion de arquitectura de la red neuronal de regresion: Se observa en la
Tabla 18 que el desempefio es menor que en la red neuronal de clasificacion, y se
observa que el tiempo de ejecucion promedio también es mayor. Se selecciona la
arquitectura de la red neuronal que menor error de validacién presente, siendo la
fila que esta resaltada.
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Tabla 18 Mejores arquitecturas para la red neuronal de regresion.

Tiempo

2.85+1.32
2.58+1.66
4.68+1.78
3.19+0.86
7.01+5.34
5.04+1.75
1.04+0.89

1.14+0.45
3.61+3.76
1.45+1.21
2.73+1.83
2.56+2.13
1.7¥1.4
1.14+0.16
5.71+6.48

Fuente: Autores
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Desempefio
(MSE)
general

Desempefio
entrenamiento

Desempefio
validacién

Desempefio

Desempefio
test

i2asass

Cnousar
1264005
2020
\

Desempefio
conjunto no

entrar NN

0.64+0.13| 5,585.91 5,771.04 5,637.46 4,670.08 5,608.60

Cantidad
Neuronas en | Funcion de activacion | Funcion de activacion
la capa de la capade salida de la capaoculta
oculta

50 Lineal RelLU
30 RelLU RelLU
55 RelLU Sigmoide
50 Lineal Sigmoide
50 Lineal Tangente Hiperbolica
55 RelLU Tangente Hiperbolica
5 RelLU Lineal
5 Lineal Lineal
5 Sigmoide Lineal
5 Tangente Hiperbdlica Lineal
10 Sigmoide ReLU
5 Tangente Hiperbolica RelLU
15 Tangente Hiperbdlica Tangente Hiperbdlica
15 Sigmoide Tangente Hiperbdlica
15 Sigmoide Sigmoide
15 Tangente Hiperbdlica Sigmoide

Alto

Medio

Bajo




Entrenamiento de la red neuronal de regresion: Al igual que en la clasificacion,
se uso el 70% de los datos para el entrenamiento, el 15% para la evaluacién y el
15% para la validacion. En la Figura 37 se observa que en la iteracion 289, la red
neuronal obtiene su mejor desempefio, a partir de ahi su conjunto de validacion
comienza a tener un error mayor, por esto se detiene el entrenamiento de la red
neuronal.

Figura 37 Desempefio de la red neuronal. Para regresion.

Mejor validacion es 31.0449 en la iteracion 289

10°
Entrenamiento
Validacién
Evaluacion :
08 Mejor desempefio |

Desempeiio (MSE)

100 = 1 | | 1 |
0 50 100 150 200 250

295 lteraciones

Fuente: Autores

En la Figura 38 se muestra un histograma con 20 intervalos que representa la
calidad de las respuestas y su concentracion, lo hace comparando los valores de
entrada (llamados valores objetivo) y los valores pronosticados por la red neuronal,
los intervalos van desde -246.036 hasta 187.236, cada uno de ellos de los valores
mostrados abarca + 20.636. La mayoria de las respuestas tiene un error que esta
en el rango de -39.736 y 42.806. Se observa una mayor concentracion de datos en
el intervalo de -0.5146+ 1.5385, representando respuestas acertadas por parte de
la red neuronal.

Figura 38 Histograma de error de la red neuronal de regresion.
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%104 Histograma de error con 20 intervalos
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Nota: Valor por intervalo tiene un rango de + 20.636

Fuente: Autores

En la Tabla 19 presenta los valores de R2. La red neuronal de regresion tiene un R?
cercano a 1 en todos sus conjuntos, lo que significa que la red neuronal si esta
generalizando con el conjunto de datos que se le suministro.

Tabla 19 R? de la red neuronal de regresion.

Entrenamiento | Validacion Evaluaciéon General
R2 0.99911 0.99922 0.99906 0.99912

7. Resultados
7.1 Base de datos de los proyectos

Se registraron los proyectos fotovoltaicos de la base de datos de la ANLA, siendo
un total de 55, donde 5 de ellos siendo de generacion, y los otros 50 siendo de
autoconsumo, después se relacionaron los datos ambientales (como velocidad del
viento, temperatura y radiacion del sol) de la base de datos de la NASA, para sus
respectivas ubicaciones. Se muestra en la Figura 39 la mayoria de los proyectos
son registrados en la parte central y norte del pais, ninguno de ellos se registré en
la parte sur, se muestra la totalidad de los datos recolectados de la ANLA, se
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observa que en cuanto a las plantas de generacion, la de mayor capacidad esta en
el Paso, Cesar, mientras la de menor capacidad esta en Vichada.

Figura 39 Proyectos fotovoltaicos y su capacidad.
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®  Generacion

8°N

Latitude
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4°N

76°W 72°W 68°W
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Fuente: Autores
7.2 Variables mas relevantes para la clasificacion

La seleccion de caracteristicas se hizo por medio del Andlisis de componentes de
vecindario (FSCNCA) donde se seleccionan las 3 variables que obtuvieran un
puntaje mayor en su relevancia, en la Tabla 20 se muestran las variables mas
relevantes para clasificar las 2 clases existentes en los proyectos solares

fotovoltaicos (generacion y autoconsumo), su relevancia se ve reflejada con el valor
de su peso.
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Tabla 20 Variables seleccionadas por respuesta. Clasificacion.

Variable Peso
Area [m?] 1.155
Costos [$] 0.61182
Estimacién de energia [kWh/afio] 0.0058211

Fuente: Autores
7.3 Variables mas relevantes para la regresion

Las variables seleccionadas para el prondstico de las configuraciones fotovoltaicas,
fueron seleccionadas a partir de las caracteristicas que mejor describian su
comportamiento. En la Tabla 21 se observan tres columnas, una columna con las
variables que se busca pronosticar (nombrada como Respuestas), otra columna con
las variables que fueron seleccionadas debido a que representaban un
comportamiento mas claro de las respuestas (nombrada como Variables
seleccionadas), y por ultimo una columna que contiene el peso o relevancia de las
variables (nombrada como Pesos de las variables).

Tabla 21 Variables seleccionadas por respuesta. Regresion.

Respuestas Variables seleccionadas Pesos de las variables
Voltaje de circuito abierto del 0.43855
panel (V,.).
. . Voltaje maximo por MPPT
Cantidad de paneles en serie (MPPTy,). 0.27188
Potencn_a maxima con CC del 0.060408
inversor (P,.).
Voltaje de circuito abierto del 0.46395
panel (V).
Cantidad maxima de paneles Voltaje maximo por MPPT
. 0.28302
en serie (MPPTy,).
Potencn_’;l méaxima con CC del 0.060669
inversor (Py,).
Maxn_na CC permitida en el 0.67933
inversor (Iy; aax)-
Cantidad de paneles en Voltaje de circuito abierto del 0.43949
paralelo panel (V,.).
Voltaje de _CC al que alcanza 0.28143
la potencia nominal (V).
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Respuestas

Variables seleccionadas

Pesos de las variables

Maxima CC permitida en el

inversor (I¢ yax)- 0.7386
Cantidad maxima de paneles | Voltaje de circuito abierto del 0.45302
en paralelo panel (V,,). '
Voltaje CA nominal para la
salida del inversor (V,.) 0.24035
Azimut Solar 0.93815
Angulo del panel Potencia requerida 0.27293
Longitud 0.094506
Maxima potencia en CA para
el funcionamiento nominal 0.93815
_ _ (Pac):
Cantidad de inversores Voltaje CA nominal para la
; : 0.27293
salida del inversor (V,.)
Azimut Solar 0.094506

Fuente: Autores

7.4 Arquitecturas seleccionadas

Se hicieron 2 redes neuronales, cada una con un objetivo distinto. Se representa

1. Red neuronal de clasificacion: Se encarga de clasificar los proyectos,
pueden ser de autoconsumo o de generacion, tiene 3 variables de entrada,
Costo [$], Estimacion de energia producida al afio [kWh/afio], Area [m?]. La
arquitectura que mejores resultados presenté se muestra en Tabla 22 y su
forma gréfica esta representada en la Figura 40. Su error promedio es 1.25e-
15, lo que quiere decir que tiene una clasificacion muy precisa.

Tabla 22 Arquitectura seleccionada para clasifciacion.

~ Funcion Funcion
N Desempefio
Desempefio ~ o o . . de de
. Desempefio | Desempefio | Desempefio| conjunto | Cantidad . L. . L
Tiempo (MSE) . . . activacion | activacién
entrenamiento | validacién test no entrar | Neuronas
general de lacapa|delacapa
NN .

de salida oculta

Tangente | Tangente

0.187+0.024 | 1.28E-15 1.26E-15 1.24E-15 1.39E-15 1.23E-15 12 ) ) ) )
hiperbdlica | hiperbdlica

Figura 40 Representacion red neuronal de clasificacion.
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Fuente: Autores

Costo

Area

Estimacion de
energia [kWh/afio]

Clase
(Generacién/
Autoconsumo

2. Red neuronal para prediccion: Se encarga del esbozo de la configuracion
de los equipos que van en serie, los equipos que van en paralelo y su
cantidad maxima, adicionalmente selecciona la cantidad de inversores que
debe tener. La Tabla 23 muestra el MSE de la red neuronal y detalles sobre
las neuronas, como la cantidad de neuronas en la capa oculta y sus funciones
de activacion. Al evaluar el modelo en un conjunto de datos ajeno al conjunto
de datos de entrenamiento, se observa que tiene un MSE 174.60, lo que se
traduce en una desviacion alta a la hora de dar la respuesta

Tabla 23 Arquitectura de la Red Neuronal para regresion.

~ | Cantidad | Funcion Funcién
Desempefio = ~ ~ Desempefio Neuronas de de
Tiempo (MSE) Desempefio | Desempefio | Desempefio| conjunto enla activacion | activacion
P entrenamiento | validacién test no entrar
general NN capa de lacapa|delacapa
oculta de salida oculta
2.85+1.32 147.53 145.28 159.87 145.68 174.60 50 Lineal ReLU

Figura 41 Representacion para la Red Neuronal para regresion
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Fuente: Autores

7.5 Herramienta

En la Figura 42 se muestran los pasos seguidos por la herramienta, da inicio
cargando la base de datos y recibiendo la ubicacion geografica del proyecto, a
continuacion, debe recibir datos como el area, la potencia y el presupuesto, para
posteriormente dar a elegir entre la herramienta que se desee ejecutar, herramienta
auxiliar o redes neuronales. Los resultados son enviados a un arbol de decision
encargado de seleccionar la configuracién que mas se ajuste a las necesidades del
usuario y finalmente los resultados ingresan a la red neuronal de clasificacion, la
cual estimard si el proyecto es de generacion o autoconsumo.
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Figura 42 Diagrama de flujo de la herramienta final.
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Fuente: Autores

7.6 Ensayo de la herramienta

Se seleccionaron 2 ejemplos aleatoriamente, para evaluar la herramienta
desarrollada. En la Tabla 24 se observan los resultados producidos por sus 2
distintas herramientas, donde ninguna de las 2 herramientas logré encontrar la
cantidad de dinero necesaria para suplir las necesidades del usuario. Se observa
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gue las redes neuronales tienen valores mas altos, exceptuando el precio del
proyecto, el cual es menor con respecto al de la herramienta auxiliar, también se
detalla que, para los 2 casos, las redes neuronales logran clasificar correctamente
el proyecto. La herramienta auxiliar logra ajustarse a las necesidades del usuario,
pero superando el precio disponible por el usuario, y su tiempo de ejecucion es
mayor en los ejemplos presentados.

Tabla 24 Ejemplos ejecutados en la herramienta

Menor Mayor

Fuente: Autores
8. Conclusiones

En esta tesis se desarroll6 una herramienta computacional, que por medio de redes
neuronales y una herramienta auxiliar permitié estimar las configuraciones
fotovoltaicas segun sus parametros de entrada. Mediante un arbol de decision se
logré la seleccidon de los equipos que mas se aproximan a los requerimientos del
usuario.

Durante el levantamiento de datos de distribucidbn de proyectos solares en
Colombia, se muestra una gran concentracion en la region Andina con el 72.72 %
del total, en la regién Caribe se represent6 un 23.65 %, en la region Amazonicay la
Orinoquia se encontré un 3.63% de los datos, siendo las regiones con menores
proyectos fotovoltaicos registrados en la ANLA, hasta el momento de la escritura de
este documento (noviembre de 2020).

Se identificaron y seleccionaron las caracteristicas mas relevantes para la
clasificacion de los proyectos y para el pronéstico de las configuraciones
fotovoltaicas, donde se observo que las respuestas pueden describirse con las 3
variables mas importantes.

Se selecciond las arquitecturas que mejor se adaptan a los datos de clasificacion y
de regresion, se hizo comparando cada uno de los modelos y seleccionando el
modelo que tuviese un menor MSE y un R? mas cercano a 1.

En el ensayo de la herramienta se pudo observar que la red neuronal aproxima las
cantidades de paneles en serie, en paralelo, sus angulos y las cantidades de
inversores, esto se debe al grado de generalizacion que tiene. Adicionalmente se
observa la correcta clasificacion por parte de la red neuronal.
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Panel # Angulo| Area Potencia | Precio Clase Herramienta Area Potencia | Dinero | Tiempo #
Para | Inversor | Panel | Terreno | Generada | Proyecto Disponible | Necesaria | Disponible | ejecucién | Ejemplo
2 1 5264 11 1.6. E+08 | 8.2. E+06 | 9.3. E+12 | Generacién | Redes neuronales 9.487
— - — 3.1.E+03 | 6.6. E+05 | 3.6. E+08 1
1 1 944 12 1.3. E+03 | 6.6. E+05 | 5.2. E+15 | Generacion | Herramienta auxiliar 9.559
1 2 1990 2 1.9. E+05 | 3.1. E+06 | 6.3. E+12 | Generacidon | Redes neuronales 2.067
- - — 3.2.E+02 | 1.2. E+06 | 4.1. E+08 2
1 1 1733 7 2.3.E+03 | 1.2. E+06 | 9.5. E+15 | Generacion | Herramienta auxiliar 6.474
Opcién




La red neuronal tiene un menor desempefio en algunas caracteristicas como el area
y la potencia, pero es capaz de encontrar configuraciones que pueden dar un menor
precio al que genera la herramienta auxiliar.

9. Recomendaciones

Se recomienda adicionar un sistema de gestiéon de base de datos conectado a la
web, en el cual pueda almacenar los datos de los proyectos que se realicen usando
la herramienta, esto para poder expandir la base de datos.

También se recomienda ampliar la base de datos, usando un conjunto de datos con
los disefios Optimos, esto para que el modelo predictivo pueda dar mejores
resultados en cuanto al disefio basico de los sistemas fotovoltaicos. Adicionalmente
lograr que se interpreten las geometrias de los sitios donde se quiere realizar el
proyecto, esto para tener en cuenta posibles lugares donde no se puedan ubicar los
paneles solares.

La interface puede mejorarse y hacer mas amigable la interaccion con el usuario,
permitiendo adicionalmente visualizar el proyecto, y permitirle mas interaccién con
los equipos que se quieren usar.
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Anexo A : Datos recolectados de la ANLA
. Estimacién de ” L
’ Lugar s | Longus | P09 | enogia inca | Cpacidad | porenciaproducic | POQUERIET | rea | Tode |y,
suplida [%] [kWhafio] [kgCO2/afio]

1 | Via Bitaco la Cumbre Valle del Cauca 3.593 | -76.593 | Techo inclinado 66 28 31100 11413.13 Autoconsumo | ANLAOL
2 Medellin 6.197 | -75.559 Plano 20 99.36 144400 53000 Autoconsumo | ANLAO2
3 Uraba apartado Antioquia 6.364 | -75.493 Plano 440 548900 220109 Autoconsumo | ANLAO3
4 Soledad Atlantico 10.926 | -74.778 Plano 85 165 275556 106900 1056.68 | Autoconsumo | ANLAO4
5 Piedras Tolima 4.537 | -74.871 Plano 97.8 136541 57105 Autoconsumo | ANLAOS
6 Cali Valle del cauca 3.462 | -76.512 Plano 162 250630 91981 Autoconsumo | ANLAO6
7 Bogota Cundinamarca 4.641 | -74.120 Plano 351 485270 194539 2500 Autoconsumo | ANLAO7
8 Girardota, Antioquia 6.402 | -75.433 Plano 801.36 1064000 390488 Autoconsumo | ANLAO8
9 Barranquilla 11.019 | -74.835 Plano 345.6 522000 191574 Autoconsumo | ANLAOS
10 Cartagena, Bolivar 10.452 | -75.515 Plano 50.35 75755 27802 Autoconsumo | ANLA10
11 Alvarado Tolima 4,513 | -75.025 No especifica 148.2 230,599 149889.35 Autoconsumo | ANLA11
12 Neiva, Huila 2941 | -75.296 | No especifica 54 81000 29,727 Autoconsumo | ANLA12
13 Soledad, Atlantico 10.926 | -74.779 | No especifica 85 140970 51737 Autoconsumo | ANLA13
14 Ceuta Funza, Cundinamarca 4.721 | -74.196 No especifica 3.2 3986 1598.4 Autoconsumo | ANLA14
15 Puerto Inirida, Guainia 3.859 | -67.905 Plano 100 2494.8 37816000 2943000 15000 Generacion | ANLA15
16 El paso, Cesar 9.788 | -73.723 Plano 100 86200 175573689 64435540 2060000 | Generacion | ANLA16
17 Palmira, Valle del Cauca 3.498 | -76.353 | Techo inclinado 902.4 1274 1,756,610 3,607.07 | Autoconsumo | ANLA17
18 Bogota 4.698 | -74.055 Plano 37.2 47802 17543 250 Autoconsumo | ANLA18
19 Suba, Bogota, Cundinamarca 4.801 | -74.052 Plano 30.2 38,325 14,065 Autoconsumo | ANLA19
20 Soacha, Cundinamarca 4.601 | -74.075 Plano 12.96 16,835 6,178.45 105 Autoconsumo | ANLA20
21 Facatativa, Cundinamarca 4.839 | -74.298 | Techo inclinado 36 97.9 135000 52380 4,287.94 | Autoconsumo | ANLA21
22 El paso, Cesar 9.595 | -73.632 Plano 100 192920 338,015,185 219710 4371700 | Generacion | ANLA22
23 Salamina, Magdalena 10.470 | -74.753 Plano 100 23916 3762000 13,878 300000 Generacion | ANLA23
24 Los Santos, Santander 6.756 | -73.103 Plano 100 90000 2.60E+07 2000000000 250000 Generacion | ANLA24
25 Sabanalarga, Barranquilla. 10.673 | -74.907 Plano 327.6 496000 182032 3,409.34 | Autoconsumo | ANLA25
26 Medellin, Antioquia 6.230 | -75.570 Plano 34.64042685 505.3 671955 252391 3400 Autoconsumo | ANLA26
27 | Montevideo en la ciudad de Bogota D.C | 4.642 | -74.120 Plano 30 38,063 13969 270 Autoconsumo | ANLA27



http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1705_04102018_ct_5306.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1225_02082018_ct_2991.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1716_26122017_ct_6107.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0087_25012018_ct_6695.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1269_06082018_ct_3595.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1730_08102018_ct_5295.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1586_07122017_ct_5442.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1429_31082018_ct_0759_ct_4339.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1003_04072018_ct_1887.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1324_15082018_ct_4323.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0484_09042018_ct_0629.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1947_29102018_ct_5873.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1004_04072018_ct_1886.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1202_29092017_ct_4107.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_2071_19112018_ct_6448.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1027_09072018_ct_2973.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1652_01102018_ct_4854.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1134_23072018_ct_2514.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1696_03102018_ct_4809.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1806_12102018_ct_4847.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1132_23072018_ct_2529.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/auto_7137_20112018_ct_6928.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1812_12102018_ct_4812.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1161_25092017_ct_4092.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1912_25102018_ct_5678.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1428_31082018_ct_2520_ct_4326.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1248_06082018_ct_2997.pdf

Porcentaje de

Estimacioén de

Prevencién emision

# Lugar Latitud | Longitud sl—:Jpcfrf?ceie energia_L eléctrica Ca}E\aA?Iijd]ad potzr;c&zlpmrggtté cida atmosférif:a [Amr fza] pTri(?;egfo Link
suplida [%)] [KWhafio] [kgCO2/afio]

28 Cali, Valle del Cauca 3.463 | -76.502 | Techo inclinado 240.84 365.54 134153 1680 Autoconsumo | ANLA28
29 Neiva 2.949 | -75.288 Plano 30 10.8 16200 3200 5000 Autoconsumo | ANLA29
30 Bogota, Cundinamarca 4.713 | -74.063 Plano 10.88 13890 5010 70 Autoconsumo | ANLA30
31 Caldas, Manizales 5.066 | -75.491 Plano 9.72 12120 4448 69.69 Autoconsumo | ANLA31
32 Bogoté, Cundinamarca 4.642 | -74.121 Plano 30 38063 7574.537 200 Autoconsumo | ANLA32
33| Punta CangrAe{%thi“C%” de Acosta, | 14964 | 75109 | Techo inclinado 10.62 16,947 6,219.50 Autoconsumo | ANLA33
34 Cajica — Zipaquira, Cundinamarca 4.959 | -74.015 Plano 15 22700 9 Autoconsumo | ANLA34
35 Barranquilla, Atlantico 11.008 | -74.803 Plano 47.25 72,300 26,534 347.77 | Autoconsumo | ANLA35
36 Villavicencio, Meta 4,135 | -73.642 | Techo inclinado 50.67620963 14.16 3,719.35 740.15 20 Autoconsumo | ANLA36
37 Suba, Bogoté, Cundinamarca 4.825 | -74.074 | Techo inclinado 1,427.80 10,220 3,750.74 Autoconsumo | ANLA37
38 Girardota, Antioquia 6.403 | -75.432 | Techo inclinado 30 800 1,064,000 412,000 9236.11 | Autoconsumo | ANLA38
39 Mariquita, Tolima 5.131 | -74.898 | Techo inclinado 30 444.6 698,800 256460 Autoconsumo | ANLA39
40 Girardota, Antioguia 6.378 | -75.474 Plano 196 258,500 100298 Autoconsumo | ANLA40
41 Cali, Valle del Cauca 3.471 | -76.528 Techo plano 5.67 7,670 2814 Autoconsumo | ANLA41
42 Sopo6, Cundinamarca 4.851 | -73.977 Techo plano 60 8.32 11900 7695 Autoconsumo | ANLA42
43 Neiva, Huila 2.952 | -75.288 Techo plano 59.36 81442 29889 Autoconsumo | ANLA43
44 Potos, V\iI/I(;rSii?a, HUILA 3.393 | -75.171 Plano 15.31 28.06 44649.07 17904 Autoconsumo | ANLA44
45 Barranquilla atlantico 11.034 | -74.827 Plano 1959 2859400 1069378 Autoconsumo | ANLA45S
46 Piedecuesta Santander 7.030 | -73.081 | Techo inclinado 1 1542 611.18 Autoconsumo | ANLA46
a7 Yumbo valle del cauca 3.521 | -76.497 | Techo inclinado 207 Autoconsumo | ANLA47
48 Yumbo valle del cauca 3.521 | -76.497 | Techo inclinado 739.2 Autoconsumo | ANLA48
49 Neiva Huila 2.948 | -75.288 | Techo inclinado 54 81000 29729 Autoconsumo | ANLA49
50 Barranquilla Atlantico 11.006 | -74.810 Techo plano 17.7 29830 10947 Autoconsumo | ANLA50
51 Neiva Huila 2.932 | -75.254 Techo plano 16.2 24300 8918 Autoconsumo | ANLA51
52 Guarne, Antioquia 6.213 | -75.390 | Techo inclinado 100 120 175,900 64555 1,235.07 | Autoconsumo | ANLA52
53 Barranquilla Atlantico 11.003 | -74.789 | No especifica 180.8 285000 114300 1360 Autoconsumo | ANLA53
54 Bogotéa, Cundinamarca 4.679 | -74.122 | No especifica 296.4 438,376 160884 Autoconsumo | ANLA54
55 Yumbo valle del cauca 3.541 | -76.492 | No especifica 17.39 216 300500 106940 Autoconsumo | ANLA55
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http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1889_22102018_ct_5676.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1271_06082018_ct_3598.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1805_12102018_ct_4850.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_2069_19112018_ct_6452.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1270_06082018_ct_3600.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0751_17052018_ct_0377_ct_0539.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/auto_1422_09042018_ct_2278.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1937_26102018_ct_6093.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0399_20032018_ct_6547_ct_0633.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0400_20032018_ct_0622.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0148_09022018_ct_6539.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0817_01062018_ct_1007.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0405_21032018_ct_0619.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_2119_22112018_ct_6233.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0158_13022017_ct_0192.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0739_17052018_ct_1542.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1331_19102017_ct_4610.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1451_01122016_ct_6130_d.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1713_26122017_ct_6112.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0237_22022018_ct_6953.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0237_22022018_ct_6953.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1936_26102018_ct_5874.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0988_03072018_ct_1883.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1913_25102018_ct_5631.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1946_29102018_ct_5880.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0140_08022018_ct_6812.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_0667_09052018_ct_1086.pdf
http://portal.anla.gov.co/sites/default/files/res_1795_12102018_ct_5630.pdf

Anexo B : Tabla de dimensionamiento de la herramienta auxiliar
#Pangles pﬁrl\llleiZs #Paneles Pi’r\ﬁ)és #nversor sér:wel; a Area del Potencia Precio | Codigo | Cdédigo Latitud | Longitud | Radiacion | . Area_t Potenci_a _Dinerp
serie serie Paralelo Paralelo panel terreno generada | proyecto | Panel | Inversor disponible | necesaria | disponible
1 1 1 2 166 1.34. E+00 | 2.22. E+02 | 1.16. E+05 | 9.1E+14 328 399 354 | - 76.49 4.14 1.06. E+03 | 1.16. E+05 | 7.16. E+07
1 1 1 2 708 1.33. E+00 | 9.40. E+02 | 4.96. E+05 | 3.9E+15 328 399 468 | - 74.12 4.99 1.06. E+03 | 4.96. E+05 | 1.80. E+08
1 1 1 2 942 1.42. E+00 | 1.34. E+03 | 6.59. E+05 | 5.2E+15 328 399 11.00 | - 74.79 4.99 1.06. E+03 | 6.60. E+05 | 2.68. E+08
1 1 1 2 1370 1.37. E+00 | 1.87. E+03 | 9.59. E+05 | 7.5E+15 328 399 6.21 | - 75.39 5.81 1.06. E+03 | 9.59. E+05 | 3.56. E+08
1 1 1 2 634 1.33. E+00 | 8.41. E+02 | 4.44. E+05 | 3.5E+15 328 399 293 | - 75.25 4.54 1.54. E+03 | 4.44. E+05 | 3.64. E+08
1 1 1 2 958 1.42. E+00 | 1.36. E+03 | 6.71. E+05 | 5.3E+15 328 399 11.01 | - 74.81 4.14 2.02. E+03 | 6.71. E+05 | 3.00. E+08
1 1 1 2 870 1.33. E+00 | 1.15. E+03 | 6.09. E+05 | 4.8E+15 328 399 295 | - 75.29 4.54 2.50. E+03 | 6.09. E+05 | 2.40. E+08
1 1 1 2 757 1.34. E+00 | 1.01. E+03 | 5.30. E+05 | 4.2E+15 328 399 3.52 | - 76.50 4.99 2.64. E+03 | 5.30. E+05 | 1.81. E+08
1 1 1 2 692 1.34. E+00 | 9.27. E+02 | 4.84. E+05 | 3.8E+15 328 399 3.52 | - 76.50 6.19 2.78. E+03 | 4.84. E+05 | 1.21. E+08
1 1 1 2 418 1.36. E+00 | 5.69. E+02 | 2.93. E+05 | 2.3E+15 328 399 7.03 | - 73.08 5.81 2.92. E+03 | 2.93. E+05 | 6.08. E+07
1 1 1 2 944 1.42. E+00 | 1.34. E+03 | 6.61. E+05 | 5.2E+15 328 399 11.03 | - 74.83 4.46 3.05. E+03 | 6.61. E+05 | 3.60. E+08
1 1 1 2 319 1.34. E+00 | 4.28. E+02 | 2.23. E+05 | 1.8E+15 328 399 3.39 | - 75.17 4.14 3.19. E+03 | 2.24. E+05 | 1.28. E+08
1 1 1 2 705 1.33. E+00 | 9.35. E+02 | 4.94. E+05 | 3.9E+15 328 399 295 | - 75.29 5.81 3.33. E+03 | 4.94. E+05 | 1.68. E+08
1 1 1 2 21 1.34. E+00 | 2.81. E+01 | 1.47. E+04 | 1.2E+14 328 399 485 | - 73.98 4.54 3.47. E+03 | 1.45. E+04 | 1.55. E+07
1 1 1 2 150 1.34. E+00 | 2.01. E+02 | 1.05. E+05 | 8.2E+14 328 399 3.47 | - 76.53 5.21 3.61. E+03 | 1.05. E+05 | 8.47. E+07
1 1 1 2 311 1.38. E+00 | 4.29. E+02 | 2.18. E+05 | 1.7E+15 328 399 6.38 | - 75.47 5.85 2.50. E+02 | 2.18. E+05 | 1.54. E+08
1 1 1 2 179 1.34. E+00 | 2.40. E+02 | 1.25. E+05 | 9.8E+14 328 399 5.13| - 74.90 4.14 1.78. E+02 | 1.25. E+05 | 9.63. E+07
1 1 1 2 84 1.38. E+00 | 1.16. E+02 | 5.88. E+04 | 4.6E+14 328 399 6.40 | - 75.43 4.54 1.05. E+02 | 5.88. E+04 | 5.61. E+07
1 1 1 2 635 1.34. E+00 | 8.50. E+02 | 4.45. E+05 | 3.5E+15 328 399 482 | - 74.07 4.54 4.29. E+03 | 4.44. E+05 | 1.78. E+08
1 1 1 2 488 1.33. E+00 | 6.47. E+02 | 3.42. E+05 | 2.7E+15 328 399 414 | - 73.64 4.54 3.41. E+03 | 3.42. E+05 | 1.47. E+08
1 1 1 2 341 1.42. E+00 | 4.83. E+02 | 2.39. E+05 | 1.9E+15 328 399 11.01 | - 74.80 4.54 3.40. E+03 | 2.39. E+05 | 1.17. E+08
1 1 1 2 251 1.34. E+00 | 3.36. E+02 | 1.76. E+05 | 1.4E+15 328 399 496 | - 74.01 5.85 2.70. E+02 | 1.76. E+05 | 8.68. E+07
1 1 1 2 1999 1.45. E+00 | 2.91. E+03 | 1.40. E+06 | 1.1E+16 328 399 10.86 | - 75.11 5.81 1.68. E+03 | 1.40. E+06 | 2.46. E+08
1 1 1 2 81 1.33. E+00 | 1.08. E+02 | 5.67. E+04 | 4.5E+14 328 399 4.64 | - 74.12 5.28 5.00. E+03 | 5.70. E+04 | 3.03. E+07
1 1 1 2 90 1.36. E+00 | 1.22. E+02 | 6.30. E+04 | 4.9E+14 328 399 5.07 | - 75.49 5.81 7.00. E+01 | 6.32. E+04 | 3.12. E+07
1 1 1 2 69 1.33. E+00 | 9.17. E+01 | 4.83. E+04 | 3.8E+14 328 399 4.71 | - 74.06 4.99 6.97. E+01 | 4.85. E+04 | 2.74. E+07
1 1 1 2 195 1.33. E+00 | 2.59. E+02 | 1.37. E+05 | 1.1E+15 328 399 295 | - 75.29 4.54 2.00. E+02 | 1.36. E+05 | 8.68. E+07
1 1 1 2 63 1.34. E+00 | 8.44. E+01 | 4.41. E+04 | 3.5E+14 328 399 3.46 | - 76.50 4.14 2.49. E+02 | 4.40. E+04 | 2.29. E+07
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#Pangles pﬁr'\:leéllés #Paneles Piwjl)és #nversor sér:]et?ra Area del Potencia Precio | Cddigo | Cadigo Latitud | Longitud | Radiacion | . Arez_;\ Potenci_a _Dineljo
serie serie Paralelo Paralelo panel terreno generada | proyecto | Panel | Inversor disponible | necesaria | disponible
1 1 1 2 89 1.33. E+00 | 1.18. E+02 | 6.23. E+04 | 4.9E+14 328 399 464 | - 74.12 4.14 2.99. E+02 | 6.21. E+04 | 5.53. E+07
1 1 1 2 306 1.37. E+00 | 4.18. E+02 | 2.14. E+05 | 1.7E+15 328 399 6.23 | - 75.57 4.54 3.48. E+02 | 2.15. E+05 | 1.42. E+08
1 1 1 2 97 1.41. E+00 | 1.37. E+02 | 6.79. E+04 | 5.3E+14 328 399 10.67 | - 74.91 4.78 2.00. E+01 | 6.77. E+04 | 3.06. E+07
1 1 1 2 387 1.34. E+00 | 5.18. E+02 | 2.71. E+05 | 2.1E+15 328 399 4.84 | - 74.30 4.54 9.59. E+01 | 2.71. E+05 | 2.83. E+07
1 1 1 2 872 1.33. E+00 | 1.16. E+03 | 6.10. E+05 | 4.8E+15 328 399 4.60 | - 74.08 5.81 1.72. E+02 | 6.11. E+05 | 1.55. E+08
1 1 1 2 976 1.34. E+00 | 1.31. E+03 | 6.83. E+05 | 5.4E+15 328 399 480 | - 74.05 4.54 2.48. E+02 | 6.83. E+05 | 2.82. E+08
1 1 1 2 1733 1.33. E+00 | 2.30. E+03 | 1.21. E+06 | 9.5E+15 328 399 470 | - 74.05 6.19 3.24. E+02 | 1.21. E+06 | 4.09. E+08
1 1 1 2 35 1.34. E+00 | 4.69. E+01 | 2.45. E+04 | 1.9E+14 328 399 350 | - 76.35 4.26 4.00. E+02 | 2.42. E+04 | 2.29. E+07
1 1 1 2 54 1.33. E+00 | 7.17. E+01 | 3.78. E+04 | 3E+14 328 399 472 | - 74.20 4.54 4.76. E+02 | 3.78. E+04 | 5.20. E+07
1 1 1 2 423 1.42. E+00 | 5.99. E+02 | 2.96. E+05 | 2.3E+15 328 399 10.93 | - 74.78 4.99 5.52. E+02 | 2.96. E+05 | 1.54. E+08
1 1 1 2 210 1.33. E+00 | 2.79. E+02 | 1.47. E+05 | 1.2E+15 328 399 294 | - 75.30 5.24 6.28. E+02 | 1.47. E+05 | 6.31. E+07
1 1 1 2 104 1.35. E+00 | 1.40. E+02 | 7.28. E+04 | 5.7E+14 328 399 451 | - 75.03 4.99 7.03. E+02 | 7.25. E+04 | 1.05. E+08
10 10 9 9 0 4.30.E-01 | 0.00. E+00 | 0.00. E+00 0 110 312 1045 | - 7551 4.14 7.79. E+02 | 4.14. E+03 | 1.48. E+08
1 1 1 2 1260 1.42. E+00 | 1.79. E+03 | 8.82. E+05 | 6.9E+15 328 399 11.02 | - 74.84 4.26 8.55. E+02 | 8.82. E+05 | 4.34. E+08
1 1 1 2 772 1.38. E+00 | 1.07. E+03 | 5.40. E+05 | 4.2E+15 328 399 6.40 | - 75.43 4.14 9.31. E+02 | 5.40. E+05 | 2.81. E+08
1 1 1 2 357 1.33. E+00 | 4.74. E+02 | 2.50. E+05 | 2E+15 328 399 464 | - 74.12 4.63 1.01. E+03 | 2.50. E+05 | 1.28. E+08
1 1 1 2 157 1.34. E+00 | 2.10. E+02 | 1.10. E+05 | 8.6E+14 328 399 3.46 | - 76.51 6.19 1.08. E+03 | 1.10. E+05 | 3.82. E+07
1 1 1 2 125 1.33. E+00 | 1.66. E+02 | 8.75. E+04 | 6.9E+14 328 399 454 | - 74.87 5.4 1.16. E+03 | 8.75. E+04 | 5.14. E+07
1 1 1 2 710 1.42. E+00 | 1.01. E+03 | 4.97. E+05 | 3.9E+15 328 399 10.93 | - 74.78 4.14 1.24. E+03 | 4.97. E+05 | 1.15. E+08
1 1 1 2 1069 1.38. E+00 | 1.48. E+03 | 7.48. E+05 | 5.9E+15 328 399 6.36 | - 75.49 4.14 1.36. E+03 | 7.49. E+05 | 3.10. E+08
1 1 1 2 1173 1.37. E+00 | 1.60. E+03 | 8.21. E+05 | 6.4E+15 328 399 6.20 | - 75.56 4.14 1.36. E+03 | 8.21. E+05 | 3.46. E+08
1 1 1 2 1910 1.34. E+00 | 2.56. E+03 | 1.34. E+06 | 1.1E+16 328 399 3.59 | - 76.59 6.19 1.36. E+03 | 1.34. E+06 | 3.82. E+08
1 1 1 2 14755 1.36. E+00 | 2.01. E+04 | 1.03. E+07 | 8.1E+16 328 399 6.76 | - 73.10 4.14 3.00. E+05 | 1.03. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 614483 | 1.40. E+00 | 8.61. E+05 | 4.30. E+08 | 3.4E+18 | 328 399 10.47 | - 74.75 4.99 3.00. E+05 | 4.30. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 1705964 | 1.40. E+00 | 2.38. E+06 | 1.19. E+09 | 9.4E+18 328 399 9.59 | - 73.63 6.19 3.00. E+05 | 1.19. E+09 | 8.08. E+10
1 1 1 2 155112 | 1.40. E+00 | 2.17. E+05 | 1.09. E+08 | 8.5E+17 | 328 399 9.79 | - 73.72 4.54 3.00. E+05 | 1.09. E+08 | 7.09. E+10
1 1 1 2 532286 | 1.33. E+00 | 7.09. E+05 | 3.73. E+08 | 2.9E+18 | 328 399 3.86 | - 67.91 4.14 2.50. E+05 | 3.73. E+08 | 6.10. E+10
1 1 1 2 271368 | 1.36. E+00 | 3.69. E+05 | 1.90. E+08 | 1.56E+18 | 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 1.90. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 91825 1.40. E+00 | 1.29. E+05 | 6.43. E+07 | 5.1E+17 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 6.43. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 339132 | 1.40. E+00 | 4.74. E+05 | 2.37. E+08 | 1.9E+18 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 2.95. E+05 | 2.37. E+08 | 7.29. E+10
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#Pangles pﬁr'\:leéllés #Paneles Piwjl)és #nversor sér:]et?ra Area del Potencia Precio | Cddigo | Cadigo Latitud | Longitud | Radiacion | . Arez_;\ Potenci_a _Dineljo
serie serie Paralelo Paralelo panel terreno generada | proyecto | Panel | Inversor disponible | necesaria | disponible
1 1 1 2 532755 | 1.40. E+00 | 7.45. E+05 | 3.73. E+08 | 2.9E+18 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 3.73. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 585491 | 1.33. E+00 | 7.80. E+05 | 4.10. E+08 | 3.2E+18 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 3.00. E+05 | 4.10. E+08 | 8.67. E+10
1 1 1 2 18818 1.36. E+00 | 2.56. E+04 | 1.32. E+07 | 1E+17 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 1.32. E+07 | 6.69. E+10
1 1 1 2 507034 | 1.40. E+00 | 7.11. E+05 | 3.55. E+08 | 2.8E+18 | 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 3.55. E+08 | 8.97. E+10
1 1 1 2 752143 | 1.40. E+00 | 1.05. E+06 | 5.27. E+08 | 4.1E+18 | 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 5.27. E+08 | 7.88. E+10
1 1 1 2 339132 | 1.40. E+00 | 4.74. E+05 | 2.37. E+08 | 1.9E+18 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 2.37. E+08 | 8.08. E+10
1 1 1 2 50455 1.33. E+00 | 6.72. E+04 | 3.53. E+07 | 2.8E+17 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 2.80. E+05 | 3.53. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 348838 | 1.36. E+00 | 4.74. E+05 | 2.44. E+08 | 1.9E+18 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 2.44. E+08 | 7.68. E+10
1 1 1 2 529112 | 1.40. E+00 | 7.42. E+05 | 3.70. E+08 | 2.9E+18 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 3.70. E+08 | 8.47. E+10
1 1 1 2 440571 | 1.40. E+00 | 6.16. E+05 | 3.08. E+08 | 2.4E+18 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 3.08. E+08 | 6.69. E+10
1 1 1 2 339132 | 1.40. E+00 | 4.74. E+05 | 2.37. E+08 | 1.9E+18 328 399 9.79| - 73.72 5.85 2.70. E+05 | 2.37. E+08 | 8.87. E+10
1 1 1 2 727222 | 1.33. E+00 | 9.68. E+05 | 5.09. E+08 | 4E+18 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 2.80. E+05 | 5.09. E+08 | 8.57. E+10
1 1 1 2 150826 | 1.36. E+00 | 2.05. E+05 | 1.06. E+08 | 8.3E+17 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 1.06. E+08 | 8.77. E+10
1 1 1 2 298608 | 1.40. E+00 | 4.19. E+05 | 2.09. E+08 | 1.6E+18 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 2.50. E+05 | 2.09. E+08 | 8.18. E+10
1 1 1 2 110359 | 1.40.E+00 | 1.54. E+05 | 7.73. E+07 | 6.1E+17 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 7.73. E+07 | 7.09. E+10
1 1 1 2 38751 1.40. E+00 | 5.42. E+04 | 2.71. E+07 | 2.1E+17 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 2.75. E+05 | 2.71. E+07 | 8.47. E+10
1 1 1 2 50455 1.33. E+00 | 6.72. E+04 | 3.53. E+07 | 2.8E+17 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 3.00. E+05 | 3.53. E+07 | 6.99. E+10
1 1 1 2 593358 | 1.36. E+00 | 8.07. E+05 | 4.15. E+08 | 3.3E+18 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 4.15. E+08 | 6.99. E+10
1 1 1 2 198503 | 1.40. E+00 | 2.78. E+05 | 1.39. E+08 | 1.1E+18 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 2.50. E+05 | 1.39. E+08 | 7.88. E+10
1 1 1 2 128261 | 1.40.E+00 | 1.79. E+05 | 8.98. E+07 | 7.1E+17 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 8.98. E+07 | 7.88. E+10
1 1 1 2 56653 1.40. E+00 | 7.93. E+04 | 3.97. E+07 | 3.1E+17 328 399 9.79| - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 3.97. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 474471 | 1.33. E+00 | 6.32. E+05 | 3.32. E+08 | 2.6E+18 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 2.65. E+05 | 3.32. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 523919 | 1.36. E+00 | 7.12. E+05 | 3.67. E+08 | 2.9E+18 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 2.80. E+05 | 3.67. E+08 | 8.97. E+10
1 1 1 2 383853 | 1.40. E+00 | 5.38. E+05 | 2.69. E+08 | 2.1E+18 | 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 2.69. E+08 | 8.87. E+10
1 1 1 2 56653 1.40. E+00 | 7.92. E+04 | 3.97. E+07 | 3.1E+17 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 3.97. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 20849 | 1.40.E+00 | 2.92. E+04 | 1.46. E+07 | 1.1E+17 | 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 1.46. E+07 | 8.28. E+10
1 1 1 2 82342 | 1.33. E+00 | 1.10. E+05 | 5.76. E+07 | 4.5E+17 | 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 3.00. E+05 | 5.76. E+07 | 8.67. E+10
1 1 1 2 736993 | 1.36. E+00 | 1.00. E+06 | 5.16. E+08 | 4.1E+18 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 2.65. E+05 | 5.16. E+08 | 7.68. E+10
1 1 1 2 162944 | 1.40. E+00 | 2.28. E+05 | 1.14. E+08 | 9E+17 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 1.14. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 90803 1.40. E+00 | 1.27. E+05 | 6.36. E+07 | 5E+17 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 6.36. E+07 | 9.07. E+10
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#Pang}les pﬁr'\:leéllés #Paneles Piwjl)és #nversor sér:]et;ara Area del Potencia Precio | Cddigo | Cadigo Latitud | Longitud | Radiacion | . Arez_;\ Potenci_a _Dineljo
serie serie Paralelo Paralelo panel terreno generada | proyecto | Panel | Inversor disponible | necesaria | disponible
1 1 1 2 167108 | 1.40. E+00 | 2.34. E+05 | 1.17. E+08 | 9.2E+17 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 1.17. E+08 | 8.47. E+10
1 1 1 2 18568 1.33. E+00 | 2.47. E+04 | 1.30. E+07 | 1E+17 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 3.00. E+05 | 1.30. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 99606 1.36. E+00 | 1.35. E+05 | 6.97. E+07 | 5.5E+17 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 3.00. E+05 | 6.97. E+07 | 9.07. E+10
1 1 1 2 93336 1.40. E+00 | 1.31. E+05 | 6.53. E+07 | 5.1E+17 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 6.53. E+07 | 8.18. E+10
1 1 1 2 199869 | 1.40. E+00 | 2.79. E+05 | 1.40. E+08 | 1.1E+18 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 3.00. E+05 | 1.40. E+08 | 8.77. E+10
1 1 1 2 605884 | 1.40. E+00 | 8.48. E+05 | 4.24. E+08 | 3.3E+18 328 399 9.79 | - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 4.24. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 409342 | 1.33. E+00 | 5.45. E+05 | 2.87. E+08 | 2.3E+18 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 2.70. E+05 | 2.87. E+08 | 8.77. E+10
1 1 1 2 180395 | 1.36. E+00 | 2.45. E+05 | 1.26. E+08 | 9.9E+17 328 399 6.76 | - 73.10 5.28 2.90. E+05 | 1.26. E+08 | 7.58. E+10
1 1 1 2 109605 | 1.40. E+00 | 1.54. E+05 | 7.67. E+07 | 6E+17 328 399 10.47 | - 74.75 5.81 3.00. E+05 | 7.67. E+07 | 8.28. E+10
1 1 1 2 1453119 | 1.40. E+00 | 2.03. E+06 | 1.02. E+09 | 8E+18 328 399 9.59 | - 73.63 5.85 2.60. E+05 | 1.02. E+09 | 7.88. E+10
1 1 1 2 498273 | 1.40. E+00 | 6.97. E+05 | 3.49. E+08 | 2.7E+18 328 399 9.79| - 73.72 5.85 3.00. E+05 | 3.49. E+08 | 9.07. E+10
1 1 1 2 409342 | 1.33. E+00 | 5.45. E+05 | 2.87. E+08 | 2.3E+18 328 399 3.86 | - 67.91 5.21 3.00. E+05 | 2.87. E+08 | 8.18. E+10
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Anexo C : Explicacion del script del proceso

En este script se muestran los pasos que se siguieron para obtener los resultados, comenzando procesamiento de
los datos, pasando por la seleccion de los datos, terminando en el proceso que se hizo para seleccionar el modelo.

Procesamiento de los datos

Visualizacion de sitios de los proyectos

Segun la longitud y latitud que tengan los proyectos de las bases de datos, se van a graficar con un simbolo, el cual
puede variar la forma segun su clase.

rng("default")

hoob=1;
if isfile('codigoProcesoF.mlx')==0
if hoob==0
patch="d:\tesis\AprendizajePorRefuerzo";
else

helpdlg('Seleccione la ruta donde guardé el archio','iDonde guardaste el trabajo?');
[file,patch]=uigetfile("'*.mlx");

end
cd ..\..\..\..
cd (patch)

end

R

sitioActual="d:\tesis\AprendizajePorRefuerzo";
if pwd ~=sitioActual

cd

cd d:\tesis\AprendizajePorRefuerzo

3% 3R o X

end

close all

clear

clc

%Base del algortimo

%Carga, clasificacion, y senalizacén de los datos

%La columna discriminante

cCl=19;

%Dejo al azar la actualizacion de los datos Actualizar=1 No actualizar=0
ri='Si';

r2="No"';

titleMessage="'Bases de datos';

actualizar=questdlg(':Desea actualizar los datos?',titleMessage,ri,r2,rl);
switch actualizar

case "Si"
actualizar=1;
case 'No'

actualizar=0;
end
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%E1l 1llamado de las bases de datos
if exist('bd', 'var')==0 && exist('radiacion’, 'var')==0 &%&...
exist('bdT', 'var')==0 && exist('costos','var')==0||actualizar==1
[bd,radiacion,bdT,paneles,eEquipos, inverter, costos]=baseDeDatos(actualizar);
end
%
%Completando los datos de la base de datos

if (string(bdT.Properties.VariableNames(end))=="Costos")~=1
[xT,~]=size(bdT);
[xcT,~]=size(costos);
%Se completa la tabla para que no exista problemas de compatibilidad
costos=table([costos;zeros((xT-xcT),1)], 'VariableNames',"Costos");
bdT=[bdT, costos];

%
%Genera precios aleatorios
%Paneles

rpP=table(randomPrices(paneles.Material,eEquipos(:,2:3)), 'VariableNames"', "PreciosGeneradosPan
el”);
paneles=[paneles,rpP];
%Inversores
%Genera los precios de los invertores

rpI=table(randomPrices(inverter.Source,[eEquipos(:,4),eEquipos(:,4)]), 'VariableNames', "Precio
sGeneradosInverter");
%Genera la cantidad de mppt de los inversores
[filasI,columnasI]=size(inverter.Source);
%Genera la cantidad de mppt
mpptGenerado=table(randi([1,4],filasI,columnasl), 'VariableNames',"CantidadMppt");
%Une todos los datos
inverter=[inverter, rpI,mpptGenerado];
if exist("pricesGeneratedModulex.xlsx","file")~=0 &&...
exist("pricesGeneratedInverter.xlsx","file")~=0
delete("pricesGeneratedModule.xlsx");
delete("pricesGeneratedInverter.xlsx");

end
writetable(rpP, 'pricesGeneratedModule.x1lsx")

writetable(rpI, 'pricesGeneratedInverter.xlsx")

%

end

%Los codigos de color
codeColor="ymcrgbk";
[~,y@]=size(codeColor);
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%Los codigos de formas

marcador="oxsdvph*><.";

[~,yl]=size(marcador);

%El llamado a la funcion clasificador

[conjunto,sector]=clasificador(bdT,cCl);

[filSector,~]=size(sector);

%Se pone estos nombres temporales, para reservar un espacio en la memoria

nombres=categorical({'a','b'});

%Datos usados para crear la matriz

[~,coord]=table2matrix(bdT);

dUsed=num2str(coord);

nU=bdT.Properties.VariableNames(coord);

%El creador de conjuntos y subconjuntos

for k =1:filSector

= genvarname('subConjunto', who);

genvarname('estadisticas', who);

genvarname( 'subConjuntoFull',who);

genvarname( 'matrix',who);

if k~=1
eval([v ' = conjunto(sum(sector(l:k-1))+1:sum(sector(1:k)),:);"'1);
eval([z '= estatisticsData(subConjunto’,int2str(k-1),"');"']);
eval([y '=autocompletar(subConjunto',int2str(k-1),"',estadisticas',int2str(k-

v
z
y
W

1),'):'Ds;

eval([ 'geoplot(subConjunto’',int2str(k-1),"'.Latitud,subConjunto",int2str(k-
1),"'.Longitud,"", (marcador(randi([1,y1])))...
, ","Color","", (codeColor(randi([1,y0]))), " ", "LineWidth", ",int2str(randi([5
10])/10),");'1);
eval ([w '=table2array(subConjuntoFull’,int2str(k-1), ' (:,[',dUsed,"']));"'1);
nombres(k)=eval ([ 'table2array(subConjunto’,int2str(k-1),"'(1,"',int2str(cCl-

1),)5'1D;
else
eval([v ' = conjunto(l:sector(k),:);']);
eval([z '= estatisticsData(subConjunto);']);
eval([y '=autocompletar(subConjunto,estadisticas);"']);

tituloUse=eval([ 'subConjunto.Properties.VariableNames(',int2str(cCl-1),");"']);
figure('Name',string(tituloUse))

eval([ 'geoplot(subConjunto.Latitud,subConjunto.Longitud,"", (marcador(randi([1,y1]))),"'","Colo

r","",(codeColor(randi([1,y@0])))," ", "LineWidth", ',int2str(randi([5 10])/10),"');"']);
eval ([w '=table2array(subConjuntoFull(:,[',dUsed, " ']));"']1);
nombres=eval([ 'table2array(subConjunto(1, ',int2str(cCl-1),"));"']);
hold on

end

end

%Genera nombres a los productos

legend(string(nombres));

title (tituloUse)
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geoplot(bdT.latitud,bdT.longitud, "'k+', 'LineWidth',1, 'DisplayName’, 'Puntos de datos
ambientales tomados')

legend();

geobasemap colorterrain

En el grafico anterior, se observa la localizacion, esto sirve para saber mas adelante para estimar cual es la
cantidad real de potencia producida segin los moédulos/paneles seleccionados.

Visualizacién de datos

Para poder visualizar los datos primero se cargan los datos numéricos de la base de datos.

%Para la eliminaciodn de outliers

memoria=[12:15,17,22:27,59];

%memoria=[12:15,17,22:59];

namesUsed=["% de energia suplida","Capacidad [kWp]","Estimacidén de energia
[kWh/year]","Prevencién de emisién de C02","Area [m~2]",...)

"Presion media [kPa]","Temperatura media [°C]","Velocidad del viento media [m/s]",...
"kt media","Insolacién en cielo despejado[kWh/m~2/day]","Toda la
insolacién[kWh/m~2/day]","Costos [$]"];
datasSC=flipud(table2array(subConjunto(:,memoria)));
dataGen=flipud(table2array(subConjuntol(:,memoria)));

for i=1:2
switch i
case 1
tComplemento=" sin limpieza de datos atipicos";
case 2
tComplemento=" con limpieza de datos atipicos"”;
end
figure

boxAutoConsumo=boxplot(normalize(datascC));

xticklabels(namesUsed);

xtickangle(45)

grid

title(["Diagrama de cajas y bigotes de autoconsumo",tComplemento])

dataSC(isoutlier(dataSC))=NaN;

figure

boxGen=boxplot(normalize(dataGen));

xticklabels(namesUsed);

xtickangle(45)

grid

dataGen(isoutlier(dataGen))=[NaN];

title(["Diagrama de cajas y bigotes de generacion",tComplemento])
end

Siendo el primer grafico, el de los datos sin ningln tipo de tratamiento, el seguido por una limpieza de datos
atipicos.

Imputacion de datos
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Se hizo un Imputacién de datos usando interpolacion lineal entre los puntos mas cercanos al dato faltante.

datasC=fillmissing(datasC, 'linear',1, "'EndValues', 'nearest"');
dataGen=fillmissing(dataGen, 'linear',1, 'EndValues', 'nearest"');

Clasificacion
Seleccién de caracteristicas/variables

Se seleccionaron las 3 caracteristicas/variables mas relevantes para clasificacion, se usé el método de fscnca. Se
lee la cantidad de filas en autoconsumo y en generacion, después se fichan las clases que hay, a continuacion, se
seleccionan las caracteristicas mas relevantes mediante el método de FSCNA. Al hacerse la prueba del cambio del
Lambda se observé que no existié6 cambio alguno en el error medio cuadrado.

tituloCalculoLambda="Seleccionando el lambda optimo";

scythe=5; J<--------mmmmmm e

rng("default")

%Reconoce la cnatidad de datos

[rowSC,~]=size(dataSC);

[rowGen, colGen]=size(dataGen);

%Concatena los datos para clasificar

dataComplete=[dataSC;dataGen];

dataCompletel=dataComplete;

dataComplete=dataComplete(:,[2:5,end]);

%Nombres

namesUsedl=namesUsed;

namesUsed=namesUsed(:,[2:5,end]);

%Concatena los datos de respuesta

fichasU=[zeros(rowSC,1);ones(rowGen,1)];

fichasUl=fichasU;

%Selecciona las variables mas relevantes

cvp=cvpartition(fichasU, 'KFold',10);

numValidTest=cvp.NumTestSets;

n=length(fichasU);

lambdaVal=1linspace(1,5,50)/n;

lossvals=zeros(length(lambdaVal),numValidTest);

for i=1:length(lambdaVval)

for j=1l:numValidTest
dataTrain=dataComplete(cvp.training(j),:);
fichaTrain=fichasU(cvp.training(j),:);
dataTest=dataComplete(cvp.test(j),:);
fichasTest=fichasU(cvp.test(j),:);
mdll=fscnca(dataTrain,fichaTrain, 'FitMethod', "exact", 'Solver',"sgd", 'Lambda’,...
lambdaval(i), 'IterationLimit',30, 'GradientTolerance',le-4, 'Standardize’,true);
lossvals(i,j)=1loss(mdll,dataTest,fichasTest, 'LossFunction', 'classiferror');
end

end

lambdaMemoria=[lambdaVval',mean(lossvals,2)];

figure

plot(lambdaMemoria(:,1),lambdaMemoria(:,2), 'ro-")

85



[~,idx]=min(lambdaMemoria(:,2));

lambdaUsing=1ambdaMemoria(idx,1);

xlabel("Lambda");

ylabel("MSE");

title(tituloCalculoLambda);

hold on
plot(lambdaMemoria(idx,1),lambdaMemoria(idx,2), 'ro', 'MarkerFaceColor','g");
grid

text(lambdaMemoria(idx, 1), lambdaMemoria(idx),["’
\lambda: ' ,num2str(lambdaMemoria(idx,1)),newline,...

' MSE:',num2str(lambdaMemoria(idx,2))]);

legend (["Error","Punto con menor error"])

%0rdena las variables mds relevantes

mdl = fscnca(dataComplete,fichasU, 'FitMethod', 'exact', 'Solver', 'sgd',...

‘Lambda’,lambdaUsing, 'Standardize’,true, 'Verbose',1);

%»mdl=fscnca(dataComplete,fichasU, 'Solver', 'sgd', 'Verbose',1);
selectorCP=ordenar([mdl.FeatureWeights, (1:1length(mdl.FeatureWeights))'],1, ‘mayor"');
%Muestra las variables mas relevantes

figure()

plot(mdl.FeatureWeights, 'ro")

grid

hold on
plot(linspace(®,colGen,colGen),repmat(mdl.FeatureWeights(selectorCP(scythe,2)),colGen), 'b-
)5

xticklabels(namesUsed(1l:end));

xtickangle(45)

xticks(1:12)

%ylim([© mdl.FeatureWeights(selectorCP(2,2))])

title('Pesos de las variables')

ylabel('Peso")
T=table(namesUsed(selectorCP(:,2))"',selectorCP(:,1), 'VariableNames',{ 'Variable', 'Peso'});

La grafica se acerca a las dos siguientes variables después del costo, ya que el peso del costo es un valor muy
grande con respecto a las demas variables. Las caracteristicas que tienen poco peso, se deben a que aportan poco
a la clasificacién de las dos clases existentes. Las caracteristicas/variables méas relevantes fueron:

1.Costo [$].
2.Estimacion de energia [kWh/afio].
3.Area [m"2].

Diagrama de dispersion de las caracteristicas seleccionadas

Para ver si los datos se pueden clasificar, se observa mediante un diagrama de dispersion.

columnaUsing=2;
figure
plot3(dataSC(:,selectorCP(1,columnalsing)),datasSC(:,selectorCP(2,columnalUsing)),datasC(:,sel
ectorCP(3,columnalsing)), 'bo"', '"MarkerFaceColor', 'b', 'DisplayName’, 'Autoconsumo');
hold on
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grid
plot3(dataGen(:,selectorCP(1,columnalUsing)),dataGen(:,selectorCP(2,columnalsing)),dataGen(:,
selectorCP(3,columnaUsing)), 'ro', '"MarkerFaceColor','r', 'DisplayName’, 'Generacion');
xlabel(namesUsed(selectorCP(1,columnaUsing)));
ylabel(namesUsed(selectorCP(2,columnalUsing)));
zlabel(namesUsed(selectorCP(3,columnalsing)));

title("Grafico de dispersién");

legend();

legend('Location', 'northwest');

view([32 45])

El resultado es una grafica de dispersioén, en el cual se distinguen las clases de Autoconsumo (Azul) y la clase de
Generacion (Rojo), se observa que, de la clase de Autoconsumo, se concentran en los puntos mas cercanos a
cero, mostrando que la los costos, la estimacion de energia anual y del &rea del autoconsumo son
considerablemente menores a la generacion.

Generacién de datos a partir de ADASYN/SMOTE

Para la correcta discriminacion de clases, se hizo un balance de datos, entre la clase minoritaria es decir
Generacion y la clase mayoritaria, es decir Autoconsumo. Para ello se hizo la siguiente seccién que envia los datos
a la funcion de ADASYN.

Donde las variables:

1.Dth = Umbral maximo de desbalance. Puede estar de cero a uno.

2.Beta = Balance de clases. Puede estar de cero a uno, donde cero es no generar datos y uno es balance
total de datos.

3.Kn = Cantidad de vecinos cercanos tomados para generar datos. Puede ser la cantidad que se desee, es
recomendable hacer pruebas.

datosGenerados=ones (rowSC-rowGen,scythe);
dth=1;
beta=1;
kn=10;
for i=1:scythe
switch namesUsed(selectorCP(i,2))
case namesUsed(1)
pIn=2;
otherwise
pIn=1;

end

chest=ADASYNPropio(dataGen(:,[pIn,selectorCP(i,columnaUsing)]),datasC(:,[pIn,selectorCP(i,col
umnaUsing)]),dth,beta,kn);
if i==1
datosG(:,[1,i])=chest;
else
datosG(:,i)=chest(:,2);
end
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end

dataGenNew=[dataGen(:,selectorCP(1l:scythe,columnaUsing));datosG];
dataCompleteUsing=[dataSC(:,selectorCP(1:scythe,columnalUsing));dataGenNew];
fichasCompleteUsing=[ones(rowSC,1);-ones(rowsC,1)];

figure
plot3(datasSC(:,selectorCP(1,columnalUsing)),datasSC(:,selectorCP(2,columnalsing)),datasC(:,sel
ectorCP(3,columnalsing)), 'bo"', '"MarkerFaceColor', 'b', '‘DisplayName’, 'Autoconsumo’);

hold on

grid
plot3(dataGenNew(:,1),dataGenNew(:,2),dataGenNew(:,3), 'ro", '"MarkerFaceColor', " 'r", 'DisplayNam
e', 'Generacion');
plot3(datosG(:,1),datosG(:,2),datosG(:,3), 'k.", "MarkerFaceColor', 'k"', 'DisplayName', 'Generaci
6n sinteticos');

xlabel(namesUsed(selectorCP(1,columnaUsing)));
ylabel(namesUsed(selectorCP(2,columnalsing)));
zlabel(namesUsed(selectorCP(3,columnalsing)));

title("Grafico de dispersién");

legend('Location', 'northwest');

view([32 45])

dataComplete=dataCompletel;

fichasU=fichasU1;

namesUsed=namesUsedl;

Donde los puntos rojos con un punto negro en el centro, son datos sintéticos y validos.
Prediccién

En esta seccion se hizo una herramienta auxiliar que haga disefios fotovoltaicos segun los datos de los proyectos
fotovoltaicos (se incluyd los datos sintéticos). Después se hizo una seleccion de variables que mejor describian el
comportamiento de los datos, esto para poder disminuir el coste computacional en el momento de hacer la red
neuronal.

Herramienta auxiliar

Se hizo esta herramienta para simular los datos hechos por alguien con el conocimiento para poder hacer un
dimensionamiento de una planta fotovoltaica, seleccionando Unicamente los paneles/médulos y los inversores.

Se toman las variables que van a ser leidas por la funcion principal y se cerciora que no exista ningun archivo que
contenga los dimensionamientos. Dando como resultado:

1.Costo del proyecto usando los modulos sugeridos.
2.Cantidad de médulos en serie.

3.Cantidad de médulos maxima en serie.
4.Cantidad de médulos en paralelo.

5.Cantidad de médulos maxima en paralelo.
6.Angulo del panel.

7.Potencia generada.

8.Cddigo del panel.

9.Cantidad de inversores.
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10. Cddigo del inversor.
11. Numero del proyecto.

latitudes=[subConjunto.Latitud;subConjuntol.Latitud;repmat(subConjuntol.Latitud,9,1)];
longitudes=[subConjunto.Longitud;subConjuntol.Longitud;repmat(subConjuntol.Longitud,9,1)];
costo=dataCompleteUsing(:,namesUsed(selectorCP(:,2)) " '=="Costos [$]");
potencia=dataCompleteUsing(:,namesUsed(selectorCP(:,2)) '=="Capacidad [kWp]");
area=dataCompleteUsing(:,namesUsed(selectorCP(:,2)) " '=="Area [m"2]");
porcentajeSuplir=dataCompleteUsing(:,namesUsed(selectorCP(:,2)) " '=="% de energia suplida");
radiaciones=[bdT.radAllMediana;repmat(subConjuntol.radAllMediana,9,1)];

%Para el diseno

if isfile("DesFinal.x1lsx")==0

[AdesAcept,AtableDesAcept]=autodesign(area, potencia, costo,latitudes,longitudes);
writetable(AtableDesAcept, "DesFinal.x1sx")
% namesUsed=["% de energia suplida","Capacidad [kWp]","Estimacidén de energia
[kWh/year]","Prevencién de emisién de C02","Area [m"2]",...)
% "Presion media [kPa]","Temperatura media [°C]","Velocidad del viento media [m/s]",...
% "kt media","Insolacidn en cielo despejado[kWh/m”~2/day]","Toda la
insolacién[kWh/m~2/day]","Costos [$]"];
else
if exist("AtableDesAcept","var")==0 || exist("AdesAcept","var")==0
AtableDesAcept=readtable("DesFinal.x1lsx");
AdesAcept=table2array(AtableDesAcept);
end
end

Seleccion de caracteristicas/variables para prediccion

Se seleccionan las variables que mejor describan el comportamiento con respecto a los valores de interés, se uso
FSRNCA para encontrarlas. Para

Se hizo una prueba con el valor de regulacion lambda (A), ella influye en el desempefio del modelo de regresion
gue tiene la funcién, para seleccionar la lambda optimo, se evalué el modelo en distintos puntos de lambda.

Se dividen los datos en 2 grupos, uno de validacion y uno de entrenamiento, el grupo de datos de validacién se
encarga de decir que tanto se ajusta el modelo a una serie de datos con la que no fue entrenado.

rng("default")

%Para los proyectos

%Selecciona los proyectos que son validos
puntos=(AtableDesAcept.CodigoDelpanel~=0);

%Hace una tabla con cada uno de los componentes

%Para los proyectos

design_proyectos=AtableDesAcept(puntos,l:end-1); %Completos
respuestas_proyectos=design_proyectos(:,[2,3,4,5,6,12]); %Repuestas
data_proyectos=design proyectos(:,[1,7,8,9]);%Los datos de los proyectos
%Los espacios de los datos

%[ cantidad_respuestas,filas_respuestas]=size(respuestas_proyectos); %
%[ cantidad datos,columna_datos]=height(data_proyectos); %
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%Para el sitio

sitio proyectos=table(latitudes(puntos),longitudes(puntos),radiaciones(puntos), 'VariableName
s',{'Latitud', 'Longitud', '"HoraSolarPico'});

%Para los paneles

paneles proyectos=paneles(AtableDesAcept.CodigoDelpanel(puntos),[3,7:12,44]);

%Para los inversores
inversor_proyectos=inverter(AtableDesAcept.CodigoDelInversor(puntos),[4,6:9,14:18]);
%Datos concatenados
dataConcat_0=[design_proyectos,sitio_proyectos,paneles_proyectos, inversor_proyectos];
%Todo + respuestas

%Datos concatenados sin respuestas
dataConcat_1=[data_proyectos,sitio_proyectos,paneles_proyectos,inversor_proyectos];
%Todo - respuestas

%Coeficiente de correlacion

corelacion=corrcoef(table2array(dataConcat_0));
nag@=dataConcat_0.Properties.VariableNames;
nagl=dataConcat_1.Properties.VariableNames;

%

%
%Para seleccionar las variables relevantes para la regresion
%Se selecciona la cantida de datos
cData=1length(respuestas_proyectos.CantidadModulosSerie);
%30% de los datos son para el trabajo
porcentajePaquetes=randi([20,30])/100;
cvp=cvpartition(respuestas_proyectos.CantidadModulosSerie, "holdout',porcentajePaquetes);
%Entrenamiento
respuestas_train=table2array(respuestas_proyectos(cvp.training,:));
datos_train=table2array(dataConcat_1(cvp.training,:));
%Test
respuestas_test=table2array(respuestas_proyectos(cvp.test,:));
datos_test=table2array(dataConcat_1(cvp.test,:));
%La cantidad de datos seleecionados
SC=3; h< === mmmmm e m oo
%Mide cuantos datos hay
[~,columnasDatos]=size(respuestas_test);
[~,caracteristicasDatos]=size(datos_test);
%Hace una cantidad de datos en blanco, esto para ahorrar tiempo de
%procesamiento
caracteristicasS=zeros(sc,2,columnasDatos);
bestLL=zeros(columnasDatos,2);
%Se guarda espacio para los datos importantes
dataImportant_proyectos=zeros(cData,sc,columnasDatos);
dataImportant _names=cell(columnasDatos,sc);
for posicion=1:columnasDatos
n=length(respuestas_train(:,posicion));
cvp=cvpartition(length(respuestas_train(:,posicion)), 'kfold',10);
validSet=cvp.NumTestSets;
lambdavVal=1linspace(9,60,60)*std(respuestas_train(:,posicion))/n;
lossvals=zeros(length(lambdaVal),validSet);
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for i=1:length(lambdaVal)
for k=1:validSet
newDatos_train=datos_train(cvp.training(k),:);
newRespuestas_train=respuestas_train(cvp.training(k),posicion);

newDatos Val=datos train(cvp.test(k),:);
newRespuestas_Val=respuestas_train(cvp.test(k),posicion);

nca=fsrnca(newDatos_train,newRespuestas_train, 'FitMethod', 'exact’,...
'Solver', 'minibatch-1bfgs', 'lambda’,lambdaval(i), 'GradientTolerance',le-
4, 'IterationLimit',30);
lossvals(i, k)=loss(nca,newDatos Val,newRespuestas Val);
end
end
meanloss=mean(lossvals,2);
figure ('Name',['Caracteristicas para:
',char(respuestas_proyectos.Properties.VariableNames(posicion))])
%subplot(2,1,1);
plot(lambdaVal,meanloss, 'r-o")
title(tituloCalculoLambda)
xlabel("Lambda")
ylabel("MSE")
hold on

[~,idx]=min(meanloss);
bestLL(posicion, :)=[lambdaVal(idx),meanloss(idx)];

plot(lambdaval(idx),meanloss(idx), 'ro', 'MarkerFaceColor','g")

text(lambdaVal(idx),meanloss(idx),[' \lambda:',num2str(lambdaVal(idx)),newline,...
' MSE:',num2str(meanloss(idx))]);
grid on
legend (["Error","Punto con menor error"])
figure ('Name',['Caracteristicas para:
',char(respuestas_proyectos.Properties.VariableNames(posicion))])

ncaUse=fsrnca(datos_train,respuestas_train(:,posicion), 'FitMethod', 'exact’', 'Solver', 'lbfgs’,"
Lambda',lambdaVal(idx));

%subplot(2,1,2);

plot(ncaUse.FeatureWeights, 'ro")

title(["Caracteristicas mas relevantes usando un lambda de:",lambdaVal(idx)])

xlabel("Indice de caracteristica")

ylabel("Peso de la caracteristica™)

xticks(1l:caracteristicasDatos)

xticklabels(naql(1l:end))

xtickangle(45)

grid on
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kT=ordenar([ncaUse.FeatureWeights, (1:caracteristicasDatos)'],1, 'mayor"');
pesosRegresion(posicion).a=kT;
hold on

plot((@:caracteristicasDatos)',repmat(kT(sc,1),caracteristicasDatos+1,1), 'b-")
caracteristicasS(:,:,posicion)=kT(1:sc,:);

dataImportant_proyectos(:,:,posicion)=table2array(dataConcat_1(:,caracteristicasS(:,2,posicio
n)));

dataImportant_names(posicion,:)=naql(caracteristicasS(:,2,posicion));
end
dataCompleteUsingNN=table2array(dataConcat_1(:,unique(dataImportant names)));
fichasCompleteUsing=table2array(respuestas_proyectos);

Cdbdigo herramienta auxiliar

function enviarConfiguracion=modoAuto(potencia,latitud,longitud)
%%
%Ecuaciones a usar
%E1 angulo del panel
betaAngulo=@(latitud) (ceil(3.7+0.69.*abs(latitud)));
%Maximo paneles en serie
cMppt=@(vmppt, vmax) (ceil (vmppt./vmax));
%Distancia de sombras
distanceShadow=@(1,thetaMod,altitudeSolar,azimuthModule,azimuthSolar)...
(1.*(cosd(thetaMod)+sind(thetaMod)./tand(altitudeSolar).*cosd(azimuthModule-
azimuthSolar)));
%Precio proyectos
priceProyect=@(cantPanel,pricePanel,cantInverter,pricelnverter)...
(cantPanel.*pricePanel. *cantInverter.*priceInverter+cantInverter.*pricelnverter);
%Area total
areaOcupada=@(arealndividuo, cantPanel, cantInverter)...
(arealndividuo.*cantPanel.*cantInverter);
%%
%Carga base de datos
[panel,inverter]=loadEquip();
[fP,~]=size(panel);
[fI,~]=size(inverter);
%Carga la azimuth
[~,~,cutterAzimuth]=solarMeteorologico(latitud, longitud,10,14, 'no");
alturaLitte=min(cutterAzimuth(:,2));
azimuthSolar=max(cutterAzimuth(:,1));
%676
%Comienza el dimensionamiento
config=combvec(1:fP,1:fI);
cConfig=1length(config);
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%#Valores por defecto
angulo=betaAngulo(latitud);
if latitud>e@
azimuthPanel=180;
else
azimuthPanel=0;
end
posPanel=config(1,:);
posInverter=config(2,:);
%Potencia maxima del panel
potMaxPanel=panel.Impo(posPanel).*panel.Vmpo(posPanel);
%Precio panel
pricePanel=panel.PreciosGeneradosPanel(posPanel);
%Precio del inversor
pricelnverter=inverter.PrecioGeneradosInverter(posInverter);
%Cantidades de paneles
cMaxS=cMppt(inverter.MPPTHi(posInverter),potMaxPanel);
cMinS=cMppt(inverter .MPPTHi(posInverter),potMaxPanel);
cMaxP=cMppt(inverter.Idcmax(posInverter),panel.Isco(posPanel));
cPanelPot=cMppt(potencia, potMaxPanel);
%ELl numero de mppts actuales
mpptUse=round(inverter.Vdcmax(posInverter)./inverter.MPPTHi(posInverter));
%Cantidad paneles iniciales
cSerie=cMaxS;
cParalelo=cMaxP;
profe=1;
permiso=0;
%cVer=[];
while true
cPinicial=cSerie.*cParalelo. *mpptUse;
%La cantidad de inversores
%cInv=round(potenciaD./inverter.Paco(posInverter));%
cInv=round(potencia./(potMaxPanel.*cPinicial));
cInv(cInv<l)=1;
%#Condiciones
cl=inverter.Vdcmax(posInverter).*inverter.Idcmax(posInverter)>=cPinicial.*potMaxPanel;
c2=inverter.Vdcmax(posInverter)>=(panel.Voco(posPanel).*cSerie);
c3=inverter.Pso(posInverter)<=(potMaxPanel.*cPinicial);
c4=inverter.MPPTLow(posInverter)<=panel.Vmpo(posPanel).*cSerie;
c5=inverter.MPPTHi(posInverter)>=panel.Vmpo(posPanel).*cSerie;
c6=inverter.Idcmax(posInverter)>=panel.Impo(posPanel).*cParalelo;
c7=cMinS<=cSerie;
cT=(cPinicial.*cInv>=cPanelPot-permiso).*(cPinicial.*cInv<=cPanelPot+permiso);
c8=~logical(cl.*c2.*c3.*c4.*c5.%c6.*c7.*cT);
%Disminuye uno en paralelo
cParalelo(c8)=cParalelo(c8)-1;
%La posicion de los que estan en cero%
selectParalelo=logical(cParalelo==90);
%Los de paralelos son restaurados
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cParalelo(selectParalelo)=cMaxP(selectParalelo);
%Disminuye uno en paralelo
cSerie(selectParalelo)=cSerie(selectParalelo)-1;
%#Selecciona los de en serie negativos
selecSerie=logical((cSerie==0));
%#Selecciona y los pone en el maximo
cSerie(selecSerie)=cMaxS(selecSerie);
if profe==1
minimo=sum(selecSerie);
strike=0;
mat=0;
elseif sum(selecSerie)==minimo
strike=strike+1;
if strike==10
resMppt=logical((mpptUse>1).*selecSerie);
mpptUse(resMppt)=mpptUse(resMppt)-1;
mat=mat+1;
strike=0;
if mat==6
break;
end
end
elseif minimo>sum(selecSerie)
minimo=sum(selecSerie);
strike=0;
end
profe=profe+l;
end
%Angulo
anguloExport=repmat(angulo,cConfig,1);
%Relacion
relacion=randi([50,60],cConfig,1)./100;
%Logitudes del panel
longitudPanel=panel.ModuleAream2(posPanel)./relacion;
%Areas del panel
areaU=distanceShadow(longitudPanel,angulo,alturalLitte,azimuthPanel,azimuthSolar).*relacion;
%Area terreno
areaTotal=areaOcupada(areal,cPinicial,cInv);
%areaTotal=areaTotal+areaTotal.*randi([200,350],cConfig,1)./1000;
%Valor total del proyecto
priceGeneral=priceProyect(cPinicial,pricePanel,cInv,pricelnverter);
%Valor total de paneles¥%
cTotal=cPinicial.*cInv;
%Potencia generada
potGenerada=cTotal.*potMaxPanel;
c9=potGenerada>0;
%variables={"'PanelSerie', 'MaxPanelSerie', 'PanelPara', 'MaxPanelPara', 'numInverter', 'areaPanel
pShadow', 'areaTerreno', 'PotenciaGenerada’...
% , 'PrecioProyecto’, 'codePanel’, 'codeInverter'};
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latitudInput=repmat(latitud,length(areaTotal),l);
longitudInput=repmat(longitud,length(areaTotal),1);

%Adiciono el azimuth solar usado y la altitud solar usada
solUsado=repmat([alturaLitte,azimuthSolar],length(areaTotal),1); %<---- Usado

configuracionSelected=[cSerie, cMaxS,cParalelo,cMaxP,cInv,cTotal,anguloExport,areal,areaTotal
,potGenerada,priceGeneral,posPanel’,posInverter',latitudInput,longitudInput,solUsado];
enviarConfiguracion=configuracionSelected(logical(~c8.%c9),:);

%Mirar posible error

pI=posInverter;

pP=posPanel;

XXX XXXXXX

load('nnFuller.mat', 'net");

answereUse=[cSerie,cMaxS,cParalelo,cMaxP,cInv,anguloExport];
answereUse=answereUse(logical(~c8.*c9),:);

input=[inverter.Idcmax(pI), longitudInput,inverter.MPPTHi(pI),inverter.Paco(pl),inverter.Pdco

(pI), ...

inverter.Vdcmax(pI),panel.Voco(pP),inverter.acVoltage(pI),repmat([azimuthPanel,potencia],leng
th(cSerie),1)];
input=input(logical(~c8.*c9),:);

adapt(net,input',answereUse’);
end

Redes neuronales

En esta seccion se explora todo el procedimiento que se conllevd seleccionar la arquitectura de las redes
neuronales que se trabajan en el proyecto.

Se da un maximo de 30 neuronas para clasificacion y 50 para la prediccion, debido a que un mayor nimero de
neuronas, implica un mayor coste computacional. Para ver el desempefio de la red neuronal de clasificacién, se
dividen los datos en 2 conjuntos de datos (5 veces), uno de validacién y otro de entrenamiento. El conjunto de
entrenamiento se divide nuevamente en 3 conjuntos de datos, uno que sera exclusivamente para el entrenamiento,
otro que sera para la validacion y el Gltimo para comprobar la calidad de las respuestas,

if exist ('netUsingTesis.mat','file') ==0
for cant=1:2
switch cant
case cant==1
dataCompleteUsingNN=datos1;
fichasCompleteUsing=rtasi;
ck _pag=5;
cNN_Max=30;
cNN_init=2;
cNN_step=2;
cRun=150;
case cant==2

95



dataCompleteUsingNN=datos2;
fichasCompleteUsing=rtas2;
ck _paqg=19;

cNN_max=42;

cNN_init=2;

cNN_step=4;

cRun=150;

end

usarkEsteT=fastTrainerNN(dataCompleteUsingNN, fichasCompleteUsing,ck_paq, cNN_Max,cNN_step,cNN_i
nit,cRun);

end
end

Funciones usadas
En esta seccion estan las funciones que son internas del ejecutable.
Generador de precios aleatorios

Son datos de paneles e inversores que son generados a partir de los datos que se tiene en la ANLA, dichos
paneles e inversores 0 se usan directamente aqui, se usan exclusivamente para que generen datos a sus
semejantes.

function price=randomPrices(baseDeDatos,estadisticas)
%BaseDeDatos = Vector con los discriminantes

%Estadisticas = Estadistica descriptiva...

%Las estadisticas importadas deben tener la siguiente estructura
%Promedio

%Desviacion estandar

%Media

%Moda

%Minimo

%Maximo

%Esto se hace para poder tener un orden a la hora de generar los datos
%aleatorios de los precios o de lo que se quiera generar
%Extrae las estadisticas

promedio=estadisticas(1,:);

desviacion=estadisticas(2,:);

minimo=estadisticas(5,:);

maximo=estadisticas(6,:);

%Determina el tamano

[filasB,~]=size(baseDeDatos);

%Guarda una cantidad de memoria para los datos que seran usados
price=zeros(filasB,1);

%Busca los elementos discriminantes
discriminante=unique(baseDeDatos);

%Saca la cantidad de discriminantes
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[filasD,~]=size(discriminante);
%Contador de filas del precio
for j=1:filasD

for i=1:filasB

if baseDeDatos(i)==discriminante(j)
desvT=desviacion(j)*randi([1,3]);
if round(promedio(j)-desvT)>minimo(j) && round(promedio(j)+desvT)<maximo(j)
price(i)=randi([round(promedio(j)-desvT),round(promedio(j)+desvT)]);
else
price(i)=randi([round(minimo(j)),round(maximo(j))]);
end
end
end

end

end
Estadisticas de la base de datos

En esta parte se sacan las estadisticas de las bases de datos. Estadisticas basicas como:

e Promedio 0 media
Desviacion estandar
e Mediana

Moda

e Minimo

e Maximo

function tablaEstadistica=estatisticsData(baseDeDatos)
%La formula usada para las estadisticas
report=@(data) ([mean(data); std(data);median(data);mode(data);min(data);max(data)]);
[~,cBd]=size(baseDeDatos);
tablaEstadistica=zeros(6,cBd);
for j=1:cBd
if istable(baseDeDatos(:,j))==1
temporal=table2array(baseDeDatos(:,3));
else
temporal=baseDeDatos(:,j);
end
if isnumeric(temporal)==1
%Parte agregada, quita los outliers
temporal(isoutlier(temporal))=nan;
temporal(isnan(temporal))=[1];
if isempty(temporal)==0
tablaEstadistica(:,j)=report(temporal);
end
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end
end
end
function bdComplete=autocompletar(baseDeDatos,estadisticas)
%Para autocompletar los datos faltantes con las estadisticas
%Primero se miran los tamafios de las bases de datos
[f,c]=size(baseDeDatos);
%Se igualan las bases de datos, esto para evitar alguna alteracidén futura
bdComplete=baseDeDatos;
%Se recorren todas las columnas
for j=1:c
%Se asigna un contador para encontrar las variables con NaN
contador=1;
%Se resume un segmento de codigo en una variable, esto se hace para no
%saturar la pantalla de codigo
acortador=table2array(baseDeDatos(:,j));
%Se pregunta ¢Alguna de éstas condiciones se cumple?)
if isstring(acortador)==0 &&...
isdatetime(acortador)==0 &&...
iscategorical(acortador)==0
%En caso que no lo sea, entonces se busca NaN
rowNan=find(isnan(table2array(baseDeDatos(:,3))));
%Se pregunta ¢Hay filas con NaN?
if isempty(rowNan)==0
%En caso que si existan las filas con NaN
%Se ordenan las filas aunque...
%Esta parte no es realmente necesaria
%Sin embargo se puso por si llegase a lanzar las filas en desorden
rowNan=ordenar (rowNan,1, ‘menor"');
[cRN,~]=size(rowNan);
%Se recorren las filas
for i=1:f

if contador<=cRN
%#Se pregunta ¢La fila actual es alguna fila senalada de
%tener NaN?
if i==rowNan(contador)
%En caso de ser verdad, se llama las estadisticas para
%que generen algun dato aleatorio que esté en su rango.
bdComplete(i,j)=table(randomPrices(1,estadisticas(:,3j)));
%Aumenta el contador, esto para seguir buscando
contador=contador+1;
end
end
end
end
end
end
end
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Seleccion de modulos/paneles solares y de los inversores

En esta seccion se iteran los paneles para cada médulo, dando como resultado una matriz de potenciales arreglos
para cada inversor, segin sea su caso.

Datos de entrada

1.NUmero maximo de arreglos en serie.

2.Numero maximo de arreglos en paralelo.

3.Potencia necesaria [W].

4. Area necesaria [m"2].

5.Potencia méaxima del modulo/panel [W].

6.Area del modulo/panel [m”2].

7.Angulo sugerido segin la formula [°].

8. Altura solar maxima del peor mes del afio [°].

9.Azimut en un rango de horas del sol en el peor mes del afio [°].

Datos de salida

1.Numero de mddulos/paneles en serie.
2.Numero de modulos/paneles en paralelo.
3.Potencia generada [W].

4.Area ocupada [m"2]

function

bases=maxPot(nMSerie,nMParalelo, potNeed, areaNeed, potMax, areaMod, betaM,solarM,azimuthM)

a=randi([1,100]);

rng (a)

%Formulas

generado=@(nSerie,nParalelo,potAr)(nSerie*nParalelo*potAr);

distanceShadow=@(1l,thetaMod,altitudeSolar,azimuthModule,azimuthSolar)...
(1.*(cosd(thetaMod)+sind(thetaMod)/tand(altitudeSolar)*cosd(azimuthModule-

azimuthSolar)));

cantMS=nMSerie;
cantMP=nMParalelo;
[rowCant,~]=size(nMSerie);
bases=zeros(rowCant,7);
alturalLitte=min(azimuthM(:,2));
azimuthUsed=max(azimuthM(:,1));
acum=[1];
for i=1:rowCant

mpptUsed=1;

cumplir=0;

while cumplir==0

relacion=randi([50,59]);

areaCom=distanceShadow(sqrt(areaMod(i)/(relacion)/100),betaM,alturalLitte, solarM,azimuthUsed)*
(areaMod(i)*(relacion));
potGen(mpptUsed)=generado(cantMS(i),cantMP(i),potMax(i));
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areaAct(mpptUsed)=generado(cantMS(i),cantMP(i),areaCom);

if sum(potGen)<=potNeed &_& sum(areaAct)<=areaNeed|| mpptUsed>3
moduloSAcum(mpptUsed)=cantMS(i);
moduloPAcum(mpptUsed)=cantMP(i);
if sum(potGen)/potNeed>0.8 &% sum(potGen)/potNeed<1l || mpptUsed>3

bases(i, :)=[sum(moduloSAcum),nMSerie(i), sum(moduloPAcum),nMParalelo(i), sum(potGen),sum(areaAc
t),mpptUsed];
cumplir=1;
else
mpptUsed=mpptUsed+1;
end
else
cantMS(i)=cantMsS(i)-1;
if cantMS(i)==0
cantMS(i)=nMSerie(i);
cantMP(i)=cantMP(i)-1;
if cantMP(i)==0
break;
end
end
end
end
end
bases=[bases, (1:rowCant)'];
end

Entrenamiento de las redes neuronales

El script usado para entrenar a las redes neuronales, tiene como entrada dos distintos tipos de datos, los datos que
seran exclusivamente para la red neuronal, los cuales se dividen en 70% para el entrenamiento, y 30% para
entrenamiento y test.

function performGen=procesoNN1(x,t,data validation,fichas validation,fActivl,fActiv2,neural)
%rng('default')

tic

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = neural;

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', "'mapminmax"};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
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net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate’, 'ploterrhist"’,
'plotregression’', 'plotfit'};

% Train the Network
net.layers{1}.transferFcn=char(fActivl);
net.layers{2}.transferFcn=char(fActiv2);
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y);

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1};
valTargets = t .* tr.valMask{1};
testTargets = t .* tr.testMask{1};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y);
valPerformance = perform(net,valTargets,y);
testPerformance = perform(net,testTargets,y);
performaneDataUnknown=immse(sim(net,data_validation),fichas_validation);
%E1l desempeno
performGen=[toc, performance,trainPerformance,valPerformance,testPerformance,performaneDataln
knownT];
init(net);
end

Se hace un scrpt que haga mas facil el proceso de llamar la funcion de entrenamiento de la red neuronal

function
usarkEsteTable=fastTrainerNN(dataCompleteUsingNN,fichasCompleteUsing,kPaquete, cNeurona,pcNeuro
na, icNeurona,cantidadR)

%Esta funcidén hace todo el proceso del entrenamiento de la red neuronal

%Los datos que piden son:

%dataCompleteUsingNN -> Los datos que se tienen
%fichasCompleteUsing -> Las respuestas de los datos

%kPaquete -> La cantidad de particiones de paquetes
%cNeurona -> La cantidad maxima de neuronas
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%pcNeurona -> La cantidad de neuronas que se salta hasta llegar a la
otra neurona

%icNeurona -> La cantidad inicial de neuronas
%cantidadR -> La cantidad de corridas
%»EJEMPLO

%Datos -> data=rand (109, 3)

%Respuesta -> rta=rand(100,1)

%Cantidad paquete -> pg=10

%Cantidad neuronas -> cN=20

%Cantidad de salto de neuronas -> cS=2

%Neurona inicial -> cini=2

%Cantidad runs -> runing=150

%uTable=fastTrainerNN(data,rta,pq,cN,cs,cini,runing)
%Las funciones de activacion
activationFunction={'poslin’, "logsig", 'tansig"', 'purelin’};

%Columna donde esta validacion
colvalidacion_sitio=4;
%Hablando de la neurona
%#Hablando de las cantidades
cantidadesColumnasUsing=4;
%La cantidad inicial de columnas
inicial=6;
resF@=zeros(length(activationFunction),inicial*2+3);
resFTotal=[];
%Funcion de activacion 1
for fActive=1:length(activationFunction)
resFl=zeros(length(activationFunction),inicial*2+2);
%Funcion de activacion 2
for fActivl=1:length(activationFunction)
resNeural=zeros(length(icNeurona:pcNeurona:cNeurona),inicial*2+1);
%Cantidad de neuronas
cNUse=1;
for cN=icNeurona:pcNeurona:cNeurona
%Para dividirlo en una cantiad de campos
cvp=cvpartition(fichasCompleteUsing(:,1), 'kfold"',6kPaquete);
resRun=zeros(cantidadR*cvp.NumTestSets,inicial);
%Cantidad de corridas
for runner=1:cantidadR
reSum=zeros(cvp.NumTestSets,inicial);
%Evaluando en distintos paquetes de datos
for kF=1:cvp.NumTestSets
if activationFunction(fActivl)=="tansig"
fichasCompleteUsing(fichasCompleteUsing==0)=-1;
else
fichasCompleteUsing(fichasCompleteUsing==-1)=0;

3% 3R ° R X

end
%Entrenamiento
data_train=dataCompleteUsingNN(cvp.training(kF),:);
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fichas_train=fichasCompleteUsing(cvp.training(kF),:);
%Validacion
data_validation=dataCompleteUsingNN(cvp.test(kF),:);
fichas_validation=fichasCompleteUsing(cvp.test(kF),:);
%Datos que seran entrenados por la red neuronal
X = data_train’;
t = fichas_train’;
%Da el desempefio
performGen=procesoNN1(x,t,data validation',fichas validation’',...
activationFunction(fActive),activationFunction(fActivl),cN);
reSum(kF, : )=performGen;%<-Se recopila 5 filas con 6 columnas
%Finaliza la evaluaciodn en distintos paquetes de datos
end
col_in=(runner-1)*cvp.NumTestSets+1;
col out=cvp.NumTestSets*runner;
resRun(col_in:col out, :)=reSum;%<-Se recopila 150 filas con 12 columnas
%Finaliza los run
end
resNeural(cNUse, :)=[mean(resRun),std(resRun),cN];%<-Se recopila 156 filas con 13
columnas
cNUse=cNUse+1;
%Finaliza las cantidades de neuronas
end

seNBest_Fl=[ordenar(resNeural,colValidacion_sitio, ‘menor"'),repmat(fActivl,length(icNeurona:pc

Neurona:cNeurona),1)]; %*
resF1(fActivl,:)=seNBest_F1(1,:);%<-Se recopila 4 filas con 14 columnas
%Finaliza la funcidén de activacion 1
end

seNBest_FO@=ordenar(resFl,colValidacion_sitio, ‘menor"');

resFO(fActive, : )=[seNBest_FO(1,:),fActive];%<-Se recopila 4 filas con 15 columnas

resFTotal=[resFTotal;seNBest_F0,repmat(fActive, length(activationFunction),1)]; %<-Se

recopila 16 filas con 15 columnas

%Finaliza la funcidén de activacioén @

end

usarEste=ordenar(resFTotal,colValidacion_sitio, 'menor");

usarEste names={'TiempoMean', 'PerformanceMean’,...
'PerformanceTrainMean', 'ValidationPerformanceMean', 'TestPerformanceMean',...
'Set2PerformanceMean’,...

'TiempoStd', 'PerformanceStd', 'PerformanceTrainStd’, 'PerformanceValidationStd', 'PerformanceTes
tstd', ...

'Set2PerformanceStd', 'CantidadNeuronas', 'FActivOut', 'FActivIn'};

usarEsteTable=array2table(usarEste, 'VariableNames',usarEste_names);
end
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