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PRONÓSTICO DEL RECURSO SOLAR A CORTO PLAZO 

PARA DISTRITOS INDUSTRIALES BASADO EN REDES 

NEURONALES ARTIFICIALES 

 

Resumen 
La energía tradicional y la no contaminante 

es un tema relevante para la humanidad 

debido a su crecimiento exponencial en los 

últimos años y a la necesidad que se tiene 

de la energía. Conociendo que la mayor 

fuente de energía que se dispone es la 

energía solar debemos aprovechar este 

recurso para así crear energías renovables 

que pueda sustituir a las no renovables y de 

paso disminuir las emisiones de gases a la 

atmosfera.  

Para un óptimo aprovechamiento se 

usarán sistemas fotovoltaicos y 

fototérmicos lo que conlleva la necesidad 

de un amplio conocimiento sobre la 

radiación solar que impacta la corteza 

terrestre, considerando que estos valores 

cambian en cuestión de horas, días o meses 

dependiendo de su latitud y los microclimas 

de cada zona. Para esta investigación 

expondremos el entrenamiento de una red 

neuronal artificial basado en multicapas 

para predecir un horizonte a corto plazo de 

radiación solar.  

Los modelos que consideramos varían 

de acuerdo al algoritmo utilizado para 

entrenar a la red neuronal artificial y esto 

hace que tengamos diferentes valores de 

potencia en la simulación de un módulo 

fotovoltaico. 

Palabras Clave: Radiación solar, energía 

renovable, sistemas fotovoltaicos, 

predicción. 

 

 

 

 

 

 

Abstract 
Traditional and non-polluting energy is a 

relevant issue for humanity due to its 

exponential growth in recent years and the 

need for energy. Knowing that the largest 

source of energy available is solar energy, 

we must take advantage of this resource in 

order to create renewable energies that can 

replace non-renewable ones and, 

incidentally, reduce gas emissions into the 

atmosphere. 

For optimal use, photovoltaic and 

photothermal systems will be used, which 

entails the need for extensive knowledge 

about solar radiation that reaches the earth's 

surface, considering that these values 

change in a matter of hours, days or months 

depending on its latitude and the 

microclimates of each zone. For this 

research we will expose the training of an 

artificial neural network based on 

multilayers to predict a short-term horizon 

of solar radiation. 

The models that we consider vary 

according to the algorithm used in the 

training of an artificial neural network and 

this means that we have different power 

values in the simulation of a photovoltaic 

module. 

Keywords: Solar radiation, renewable 

energy, photovoltaic systems, prediction. 
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1. Introducción 
Con el pasar del tiempo la conversión de 

energía ha tomado un punto muy 

importante pues con el aumento 

poblacional el uso de esta energía excede 

los límites de consumo y la demanda de la 

misma aumenta notablemente, en la 

actualidad las fuentes de energía no 

renovable abarcan el 78.3 % aquellas que 

están basadas al uso de carbón petróleo y 

gas natural mientras que el (19.1%) es echa 

a base de energía renovable y solo el (2.6%) 

de energía nuclear. [1].  

Los inconvenientes que existen al 

momento de utilizar recursos fósiles no 

renovables son la existencia de nuevos 

reservorios que resultan ser de muy difícil 

acceso, y en ciertos casos suelen ser caros 

de explotar, además se debe considerar que 

son recursos finitos que se van agotando y 

solo se encuentran en ciertas localidades 

por lo que se puede dar conflictos militares 

y políticos además del impacto ambiental 

que su extracción ocasiona. 

Con todos estos aspectos climáticos y 

aspectos negativos para el medio ambiente 

trae consecuencias y en la actualidad 

empiezan a renacer los nuevos sistemas 

tecnológicos que se basan en energía que se 

considera renovable en la elaboración y 

producción de electricidad y calor todo esto 

con la finalidad de mejorar el estilo de vida 

de las personas con medidas de ayuda al 

medio ambiente y con esto la principal 

energía que puede ayudar a mejorar el 

ambiente es la energía solar puesto que es 

recibida en nuestro planeta alrededor de 

10000 veces con lo que se considera 

superior al consumo de la energía eléctrica 

común. 

Por lo tanto, la energía solar es 

presentada como un recurso de mucha 
importancia para poder cambiar las fuentes 

de energía no renovables y así poder 

disminuir la cantidad de CO2 de la 

atmosfera, ya que existen diferentes 

métodos para atrapar y convertir la energía 

solar especialmente a través de sistemas 

fotovoltaicos y los sistemas fototérmicos.  

Por lo tanto, un método fotovoltaico 

ayuda a modificar la energía solar en 

energía eléctrica, además ayudan a la 

iluminación, refrigeración, bombeo y se 

considera que un sistema fototérmico ayuda 

a la absorción del calor y lo transfiere a otro 

ambiente como puede ser el agua o el aire, 

también se incluye los sistemas de 

calentamiento pasivo y los sistemas de 

desinfección, desintoxicación y desalación 

del agua [1]. 

En la creación de un patrón de 

predicción de potencia fotovoltaica a corto 

plazo se toma en cuenta la energía del sol 

pues es una de las fuentes renovables más 

grandes e importantes, con base se puede 

realizar los modelos de predicción mediante 

la radiación solar puesto que es importante 

para el diseño, el desarrollo y a su vez la 

optimización de aplicaciones como lo son 

los sistemas fotovoltaicos [2]. Cada una de 

las predicciones que se pueden generar por 

otros modelos como los atmosféricos 

ayudan a predecir el clima y a partir de 

dichas predicciones de variables como 

velocidad, precipitaciones, presión, 

dirección del viento, temperatura, cobertura 

de nubes y radiación solar, fruto de estos 

modelos atmosféricos, se calcula la 

predicción de la potencia eléctrica generada 

en un parque solar por aproximaciones 

estadísticas o físicas [3]. 

Por las limitaciones de los modelos de 

predicción y la producción eléctrica que se 

obtiene al principio, no pueden optimizar la 

predicción de dichos modelos atmosféricos 

ya que cae en errores que son causados por 

un modelado defectuoso de la zona o a su 

vez por condiciones iniciales defectuosas 

provocan importantes diferencias entre el 

pronóstico y la realidad. 
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2. Marco teórico 

2.1 Pronóstico del recurso 

fotovoltaico 
El pronóstico de los recursos 

fotovoltaicos depende de los datos 

recogidos en las estaciones meteorológicas, 

mismos que sirven para predecir la 

radiación solar para utilizar esta generación 

renovable, también se toma en cuenta la 

funcionalidad de los métodos eléctricos de 

potencia y se denotan las principales causas 

de incertidumbre para la producción 

eléctrica en los paneles solares.  

Debemos considerar que cada sub fase 

intervendrá en la malla eléctrica comercial 

y pasará a ser corriente alterna con ayuda de 

un inversor poder ser utilizada por las 

personas y es aquí donde recae su principio 

de energía de tipo renovable.  

Por otro lado [4] con el aumento de la 

energía del sol, la producción de energía 

solar fotovoltaica (PV) está aumentando 

rápidamente en los distritos industriales, 

debido a que los sistemas fotovoltaicos 

dependen fundamentalmente del clima, 

cabe recalcar que pueden reducir la 

cantidad de energía consumida por la malla 

eléctrica. 

La energía fotovoltaica tiene naturaleza 

intermitente lo que crea problemas al 

despachar esta energía en la malla eléctrica 

[4] debido a factores externos climáticos de 

una región, por lo que para su mejor estudio 

y producción se utilizan una serie de 

métodos y técnicas que ayudan a 

determinar la radiación solar.  
 

2.2 Sistema fotovoltaico   
También conocido como instalación de 

energía solar o instalación fotovoltaica es 

diseñada para generar energía eléctrica que 

se obtiene a través del sol. Cada sistema 

fotovoltaico está diseñado como una 

alternativa ecológica, limpia y eficiente.  

Debido que la energía eléctrica es 

producida en base a un método fotovoltaico 

se consideran variables como el número de 

horas de luz en el panel solar, los módulos 

que fueron puestos, la posición del sol, la 

radiación, la infraestructura y el potencial 

nominal. 

Según [5], [6] manifiestan, los efectos 

fotovoltaicos son el principio por el cual 

una célula fotovoltaica transforma la 

energía solar en energía eléctrica.  Con 

estos conceptos explicados anteriormente  

se puede decir que existen dos tipos de 

sistemas fotovoltaicos [6], los cuales son: el 

sistema fotovoltaico autónomo el cual está 

aislado de la red eléctrica, pero según [7] 

produce energía eléctrica para el consumo 

de cargas no conectadas a la red y modelos  

fotovoltaico enlazados a la malla eléctrica 

como se menciona en [8] las dos se 

muestran como opción en la  producción de 

energía verde.  

Una ventaja prometedora es que 

aprovecha la incidencia de la luz solar sobre 

el mismo sin ningún costo y ayuda al medio 

ambiente y a las personas, pero una 

desventaja significativas es su alto costo de 

construcción como lo menciona [5].  

 

2.2.1 Partes del sistema fotovoltaico 

En el sistema fotovoltaico encontramos 

componentes como el generador solar  

según [9], el generador o panel 

fotovoltaico, está conformado por células 

que captan los rayos solares y por el uso de 

un sistema fotoeléctrico se transforma en 

electricidad continua, la batería según  [9] 

funciona como pila de energía, misma que 

se distribuye a los distintos componentes en 

caso que su producción sea mínima o no se 

tenga radiación, este refiere que es el punto 

donde se guarda la energía producida en el 

generador, el regulador de carga, es aquel 

que impide todas las descargas excesivas o 

sobrecargas lo que produce daños 

irreversibles, también [9] enfatiza que es un 

dispositivo electrónico que permite que las 

baterías dirijan la energía hacia otro destino 
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cuando estas estén cargadas y el inversor 

como dispositivo permite la transformar 

corriente continua en corriente alterna sin 

ningún problema [9]. 

 

3. Variables meteorológicas 

3.1 Radiación solar 
Es la potencia que se dispersa a todas 

direcciones como ondas electromagnéticas, 

tal como lo afirma [10]. Sin embargo los 

autores [11], [12] plantean que la radiación 

solar es la dispersión de la potencia 

proveniente del sol como ondas 

electromagnéticas en distinta frecuencia, 

tomando en cuenta la opinión del autor [11] 

existen cuatro tipos que son irradiación 

directa, difusa, reflejada e irradiación 

global que consiste en sumar las tres 

radiaciones. 

 

3.2 Herramientas de predicción 

solar 
Las herramientas que se utilizan para la 

predicción solar se dividen en aquellos que 

se utilizan para medir datos en tiempo real 

y las que se basan en modelos o métodos 

donde se introducen los datos para tener 

estimaciones [13]. 
 

3.3 Herramientas para medir datos 

en tiempo real  
Se tiene las cámaras de cielo que se 

manipulan para localizar y determinar la 

altura de las nubes y después aplicar una 

serie de algoritmos que ayuden a establecer 

la futura posición de estas.  
Las estaciones meteorológicas 

determinan los valores de manera 

instantánea de la velocidad de viento, la 

dirección de este y también valores de 

radiación sea esta global horizontal o 

radiación difusa horizontal para la cual se 
utilizan piranómetros, para la radiación 

directa normal se usan los pirheliómetros.  

Los celiómetros son utilizados para 

decretar la altura de las nubes sobre todo en 

días claros en los cuales se aprecian nubes 

altas y muy finas que pasan desapercibidas 

por las cámaras de cielo. 

El radiómetro es utilizado para 

establecer la concentración de aerosoles en 

la atmósfera que es esencial para la 

captación de la radiación en la superficie 

terrestre. 

 Las imágenes de satélite las usamos 

para establecer el tipo, la forma y la 

dirección de las nubes, y a partir de ello 

instaurar una cobertura nubosa. Con el uso 

del satélite también se puede determinar la 

cantidad de aerosoles contenida en la 

atmósfera. 
 

3.4 Herramientas de métodos y 

modelos 
Se puede utilizar dos métodos el 

numérico en el que introducimos las 

variables medidas con herramientas como 

es la velocidad y la dirección del viento, 

temperatura, presión entre otro y los 

métodos meteorológicos regionales que 

determinan características determinadas de 

una región como es la cantidad de polvo, 

niebla etc. 

 

4. Metodología para el 

pronóstico de radiación solar  
Para pronosticar la demanda eléctrica se 

consideran tres líneas de tiempo a corto, 

mediano y largo plazo y se basara en la 

probabilidad, con el objetivo de tener 

resultados lo más certeros posibles. Para 

ello es necesario identificar el problema y 

poder resolverlo de manera oportuna con 

los datos recopilados mediante la 

construcción de un modelo matemático que 

pueda validar los resultados a corto plazo es 
decir una predicción de horas, mediano 

plazo en días y largo plazo una predicción a 

meses [14].  
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La tendencia en este tipo de trabajos no 

aconseja que se trabaje con un predictor 

unitario más bien recomiendan que se use 

un predictor hibrido ya que son diseñados 

con dos o más predictores con atributos 

superiores lo que magnifica sus fortalezas 

individuales [15]. 

El pronóstico de generación solar a corto 

plazo nos da un enfoque indispensable que 

tiene beneficios para  la unidad de 

compromiso el control de generación y la 

comercialización de energía [16], ya que 

conforme pasa a la red cada operador u 

operadores de transmisión se benefician 

con la programación y control del área de 

equilibrio para medio y largo plazo solar 

pronosticar la previsión de energía.  
 

4.1 Sistema de variables a corto 

plazo 
La Generación Fotovoltaica (PV) 

cuando es menor al 10% de la generación 

total, no es importante el pronóstico a corto 

plazo, sin embargo, cuando supera dicho 

umbral, es necesario pronosticar la 

contribución de este tipo de generación para 

que se pueda operar correctamente el 

sistema [3]. Es por ello que es necesario 

comenzar a investigar esta temática pues 

servirá para un futuro desarrollo de 

modelos de pronóstico de la operación a 

diario. 

En el sistema de intervalos de horas, se 

tiene variables entre ellas destacan los 

problemas naturales que se ven afectados 

por factores como las condiciones 

meteorológicas y en cierto modo factores 

económicos que pueden afectarlo de 

diversas formas. 

Siendo así, si se reduce el horizonte de 

predicción se puede disponer hablar de 

errores de predicción ya que se utiliza este 

periodo de predicción para poder 

interactuar en el mercado eléctrico de 

manera diaria, tomando en cuenta cada 

país.  Para el caso de la predicción de la 

potencia eléctrica producida en un panel 

solar fotovoltaico no existe unanimidad en 

cuanto cuales son las fronteras que separan, 

es más, la mayoría de los autores que se 

relacionan con este tema evitan cuantificar 

los términos y aquellos que lo hacen dan 

valores diferentes, en especial para la 

predicción a muy corto plazo [17], [18]. 
 

4.2 Sistema de variables a mediano 

plazo 
El pronóstico a mediano plazo es 

importante ya que nos ayuda a planificar el  

mantenimiento en las instalaciones y ver el 

consumo de combustibles requeridos para 

suministrar energía eléctrica en periodos 

que comprenden hasta días [19]. Este 

pronóstico aparte de ser influenciado por 

los factores climáticos es también afectado 

por las condiciones socioeconómicas ya 

que estas influyen en el pronóstico de la 

demanda energética mensual. 

En este sistema tomamos en cuenta el 

histórico de datos de consumo de energía, 

ya que este se muestra como un efecto 

cíclico donde su pico va a cambiar en un 

periodo de tiempo, pero también debemos 

considerar el aumento poblacional y el 

incremento de uso de energía. 
  

4.3 Sistema de variables a largo 

plazo 
Conocido como máximos anuales es 

imprescindible para la planeación de 

nuevas estaciones energéticas y líneas de 

transmisión, también en el cálculo del uso 

de combustibles y los valores de 

producción de potencia eléctrica, por eso 

este pronóstico es para meses [19]. Por lo 

tanto para [17], cuanto mayor sea el 

horizonte mayores serán los errores de 

predicción ya que estos tendrán mayores 

variables socioeconómicas tomando en 

cuenta el crecimiento poblacional, el PIB, 

la variación climática y meteorológica por 

lo que estas predicciones son de interés para 
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analizar la construcción de nuevas centrales 

convencionales y planificar programas de 

mantenimiento de las centrales [19]. 
 

5. Redes neuronales artificiales 
Radica el interés en su capacidad para 

discernir datos complejos de forma 

eficiente y mediante un algoritmo y 

entrenamiento buscan la relación entre 

patrones de datos complejos para ser 

expresados de manera simple. 

Las RNAs son modelos de resolución de 

problemas de forma individual o colectiva 

a otros modelos para la clasificación 

optimización o predicción en el balance de 

datos de conocimiento que se inclinen a 

datos de incertidumbre en donde existe la 

necesidad de aprendizaje en tiempo real y la 

tolerancia a errores. Para estos casos las 

RNAs se ajustan de forma simultanea 

ajustando los pesos de sus interrelaciones   

[20]. Por lo tanto, la RNAs son 

procesadores elementales conformados por 

neuronas con una limitada capacidad que 

analiza y sintetiza una gran cantidad de 

datos para luego pasar a la siguiente 

neurona como una señal. Las RNAs están 

diseñadas en capas o niveles que se 

interrelacionan entre sí con un peso 

específico a través del algoritmo de 

aprendizaje que puede ser supervisado o no, 

cada RNA se adapta a su diseño y 

parámetros de forma que reduzcan las 

características de error y muestren un 

elevado nivel en el cierre de datos y 

capacidad de difundirlo a las demás RNAs. 
 

5.1 Características de redes 

neuronales artificiales 
Las RNAs están conceptualizadas a 

partir de las RN Biológicas por esta razón 

tienen un parecido al cerebro humano [21]. 
Esta semejanza da características hace que 

al igual que nosotros estas redes aprendan 

de la experiencia y puedan generalizar de 

los ejemplos previos a ejemplos nuevos.  

Pero ello deriva varios aspectos como el 

aprender donde cada persona adquiere 

conocimiento de un tema mediante 

mecanismos como el ejercicio o la 

experiencia, mientras que las RNA pueden 

aprender mediante la experiencia que tiene 

de su entorno, por lo que se manifiestan 

varias entradas y estas a su vez generas 

salidas sólidas. Aprender a universalizar un 

tema que se desea ampliar o detallar para 

mejorar la comprensión, por el contrario, 

las RNAs se extienden por ellas mismas 

gracias a su ajustada estructura y 

naturaleza, por lo que estas pueden brindar 

un porcentaje con respuestas acertadas a las 

entradas donde se visualizan mínimas 

diferencias gracias a los factores de ruido o 

distorsión. La abstracción consiste en 

separar ciertas cualidades que destacan de 

un objeto, pero algunas RNAs son idóneas 

para aislar el atributo en un grupo de 

ingresos que por simple vista no tienen 

semblantes comunes o relativos. 
 

5.2 Estructura básica de una red 

neuronal 
Denotando la similitud con el cerebro 

humano una neurona artificial seria la 

unidad de procesamiento de datos que 

recibe y combina señales para el resto de 

neuronas y si la interrelación de datos es 

alta la salida de los resultados será activa 

[21]. 
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5.3 Tipos de capas 

5.3.1 Capa unicapa  
Se pretende no contar la capa de entrada 

por ello se dice que la malla que se observa 

en la figura 3 se denominara unicapa, por lo 

tanto, la síntesis esta ordenada en matrices 

y por ello la red unicapa solo puede resolver 

problemas linealmente separables ya que en 

este tipo de capas las neuronas pueden o no 

ser lineales. 

Figura 1. Esquema Unicapa. 

 

5.3.1.1 Entrenamiento y aprendizaje 

de capa neuronal unicapa 
El objetivo y funcionamiento general de 

aprendizaje es diseñado especialmente para 

el reconocimiento de patrones, pero como 

es una red unicapa, sólo se pueden usar 

patrones lineales que sean separables [22]. 
 

5.3.2 Capa multicapa 
Con mención a la capa unicapa también 

se puede involucrar más capas a esto se lo 

llamara Multicapa que siempre son no 

lineales, son de fácil constitución para una 

red multicapa con capas ocultas lineales 

que equivalen a una red unicapa. 

 
Figura 2. Esquema Multicapa. 

 

Se puede ver la idea de paralelismo 

puesto que cada neurona de una capa no 

necesita de más capas para trabajar ya que 

son capaces de realizarlo simultáneamente. 

Por lo tanto, una red multicapa es capaz de 

ayudar a resolver problemas complejos 

pero su procesamiento y aprendizaje es de 

difícil aplicación. 

 

5.3.2.1 Aprendizaje y entrenamiento 

de capas neuronales 

multicapas 
En esta clase de redes, las activaciones 

de las capas ocultas son no lineales y 

observamos que las ecuaciones que necesita 

para la función de activación es única en 

todo el dominio y se encuentra que este 

algoritmo de aprendizaje es más complejo 

de visualizar. Nosotros sólo estudiaremos el 

Aprendizaje Retro- propagador de Error 

[22]. 

 

6. Programación y 

entrenamiento de redes 

neuronales artificiales  
Los métodos habituales de 

programación que se usa para resolver un 

conflicto necesita de la creación de un 

algoritmo que es una secuencia de órdenes 

para que proceda el sistema en base a su 

ordenador para lograr el fin que es la 

solución del problema.[21]. Los algoritmos 

para ser utilizados deben ser programadas y 



18 

 

entrenadas previamente por ello a la malla 

se le va a mostrar en una capa de ingreso. 

 

6.1 Arquitectura 

Las RNA tienen una arquitectura distinta 

a los ordenadores convencionales de un 

solo procesador. Esto quiere decir que los 

comandos que se ejecutaran son 

secuenciales y sincronizados al reloj interno 

del sistema y se toma en cuenta que cada 

elemento solo realiza uno o varios cálculos, 

por lo tanto, para el proceso de las RNAs se 

va a medir inicialmente en base al número 

de conexiones que se debe actualizar cada 

segundo mientras dure el periodo de 

entrenamiento de la misma.  

La arquitectura de las RNA inicia en la 

clasificación del sistema procesador en 

paralelo esto quiere decir que los 

procesadores se encuentran 

interconectados, aunque cada procesador en 

una unidad independiente creada para la 

suma de varias entradas y un ajuste 

autónomo de las conexiones ponderadas 

[21]. 

 

6.2 Sistemas expertos 

Esta técnica se utiliza específicamente 

para que no exista una persona con 

conocimientos en el área en donde se pueda 

crear reglas que puedan codificar el 

conocimiento, por lo tanto, estos sistemas 

expertos se diferencian de la programación 

tradicional en el conocimiento.  

Para la creación de una RNA no 

debemos disponer el conocimiento ni las 

leyes de su procesamiento.  

La red neuronal asimila las leyes para 

procesar el conocimiento basándose en 

simulaciones de sus conexiones ponderadas 

entre neuronas de diferentes capas de la 

malla. [21]. 
 

7. Implementación de los 

algoritmos y simulación en 

matlab 

7.1 Pronóstico de radiación solar 
Para el caso de la metodología se 

utilizaron tres tipos de algoritmos en los 

cuales se enfocan, cada uno a la red 

neuronal multicapa por lo cual tienen las 

mismas entradas que vienen a ser ocho 

(Día, Mes, Hora, Temperatura, Humedad 

relativa, Precipitación, Velocidad del 

viento, Dirección del viento) con una capa 

oculta.  

Cada una de las variables se obtuvieron 

por medio de la estación meteorológica las 

cuales fueron tomadas durante el año 2020 

obteniendo así 17,472 datos de cada una de 

las variables las cuales van a ser utilizadas 

el 70% en el entrenamiento, 15% para 

validación y el 15% sobrante para pruebas.  

Los tipos de algoritmos que se utilizaron 

para las pruebas fueron el algoritmo de 

Levenberg-Marquardt o método de 

mínimos cuadrados amortiguados no 

lineales, por esta razón se indica que los 

problemas surgen al ajustar las curvas de 

los mínimos cuadrados, el algoritmo de 

Regularización Bayesiana, es un proceso en 

el cual se agrega información de tal modo 

que se pueda  resolver un problema que se 

encuentra mal planteado y que a su vez este 

sirva para prevenir un sobreajuste y por 

último el algoritmo de  Gradiente de Escala 

Conjugada que es un algoritmo de 

aprendizaje reiterado el que permite 

resolver redes neuronales artificiales que 

sean relevantes por su velocidad de 

correlación frente a la propagación hacia 

atrás de errores. Esto se debe a que utiliza 

derivadas de segundo orden, lo que permite 

una coincidencia más veloz. 

Cuando se corrio los diferentes algoritmos 

obtuvimos las siguientes tablas 

comparativas. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Ill-posed_problem
https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
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Tabla 1. Resultados de los datos de validación 

Levenberg-Marquardt. 

 Muestras MSE R 

Entrenamiento 12230 4954,124e-0 9,633e-1 

Validación 2621 4918,264e-0 9,630e-1 

Prueba 2621 5284,188e-0 9,612e-1 

 

Tabla 2. Resultados de los datos de validación de 

Regularización Bayesiana. 

 Muestras MSE R 

Entrenamiento 12230 4829,459e-0 9,646e-1 

Validación 2621 0,0000e-0 0,000e-1 

Prueba 2621 4865,756e-0 9,614e-1 

 

Tabla 3. Resultados de los datos de Gradiente de Escala 

Conjugada. 

 Muestras MSE R 

Entrenamiento 12230 5790,544e-0 9,570e-1 

Validación 2621 5949,451e-0 9,555e-1 

Prueba 2621 5631,115e-0 9,578e-1 

 

En las 3 tablas se observa el número de 

muestras que fueron entrenadas, validadas 

y las que se realizó pruebas, en la tercera 

columna indica el Error medio cuadrático 

MSE, y la correlación de los datos R, para 

evaluar el algoritmo que se ajusta mejor, se 

ha considerado el que tenga un MSE más 

cercano a cero, y una correlación R cercana 

a uno. 

Por lo tanto, para la creación de la red 

neuronal artificial multicapa se recomienda 

el algoritmo de Regularización Bayesiana 

ya que esta nos llevó a una cantidad 

pequeña de error el cual se puede notar en 

las consecuencias de los simulacros, puesto 

que los valores logrados del pronóstico de 

radiación solar son similares a los valores 

de los datos obtenidos por parte de la 

estación meteorológica. 

 

7.2 Creación de un módulo 

fotovoltaico en Matlab/Simulink 
En la creación de un módulo 

fotovoltaico, hay que tener en cuenta que 

este necesita toma de datos meteorológicos 

tales como son la radiación solar y la 

temperatura para la creación del módulo 

fotovoltaico se ha decidido por el modelo 

de diodo único con resistencias en serie y 

paralelo ya que este nos ofrece una mayor 

precisión, para las salidas de este modelo 

realizado podemos obtener entre corriente, 

voltaje, potencia entre otros.  

Para este trabajo se ha tomado en cuenta 

la salida de potencia voltaje ya que se va a 

pronosticar a partir de una radiación solar 

dada en un instante de tiempo cuanta 

cantidad de potencia este puede entregar, 

sino también que este valor sea el más 

cercano a la realidad. 

Los parámetros vienen dados en la ficha 

técnica del fabricante tal como se puede ver 

en la siguiente tabla 4 los cuales nos 

permitirán realizar la simulación. 

 
Tabla 4. Datos proporcionados por el fabricante. 

Datos MSE 

Imp 4,4 A 

Vmp 17 V 

Isc 6.11 A 

Voc 21.6 V 

Rs 0.55 Ω 

Rp 1000 Ω 

𝑈𝑠𝑐 1.3 ∗ 10−3 

Número de células en serie 

NS 
36 de 5 

Número de células en 

paralelo NP 
1 

 

La siguiente grafica representa el 

circuito del módulo fotovoltaico a utilizar 

con la resistencia en serie y paralelo.  

 
Figura 3. Circuito fotovoltaico con resistencia serie y 

paralelo. 
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Las siguientes ecuaciones son utilizadas 

para el proceso de simulación de un 

módulo fotovoltaico. 
 

𝐼 = 𝐼𝑝ℎ − 𝐼𝑑 − 𝐼𝑝 (1) 

Donde: 

𝐼𝑝ℎ: Fotocorriente.  

𝐼𝑑: Corriente del diodo. 

𝐼𝑝: Corriente resistencia. 

 

La ecuación (1) se obtiene a partir de la 

corriente de salida por la ley de Kirchhoff. 

Es absurdo despreciar la resistencia en 

serie y paralelo, ya que estos nos permiten 

tener una mayor eficiencia en el módulo 

fotovoltaico y su celda, para lo cual la 

ecuación (2) nos permitirá obtener nuestra 

corriente de diodo tomando en cuenta 

nuestra 𝑅𝑆.  

 

𝐼𝑑 = 𝐼0 [𝑒𝑥𝑝 (
𝑉 + 𝐼 ∗ 𝑅𝑆

𝑎
) − 1] 

 

(2) 

 

Donde: 

𝐼0: Corriente de fuga del diodo. 

V: voltaje impuesto sobre el diodo. 

a: Factor de idealidad modificado.  

 

𝑎 =
𝑁𝑆 ∗ 𝐴 ∗ 𝑘 ∗ 𝑇𝐶

𝑞
 

 

(3) 

 

Donde:  

𝑁𝑆: Número de células en serie. 

𝐴: Factor de idealidad.  

𝑘: Constante de Boltzmann 

1.381 x 10−23 J/K 

𝑞: Constante de la carga de electrones  

1.381 x 10−19 C. 

𝑇𝐶: Temperatura real de la celda (°K). 
 

El valor del factor de idealidad (A), se 

obtuvo mediante la tecnología con la cual 

se va a trabajar en este caso al ser a-Si-H su 

valor es de 1.8. 

 Para determinar 𝐼𝑝ℎ esta depende de la 

radiación solar como también de la 

temperatura. 
 

𝐼𝑝ℎ =
𝐺

𝐺𝑟𝑒𝑓
(𝐼𝑝ℎ,𝑟𝑒𝑓 + 𝑢𝑠𝑐 ∗ Δ𝑇) (4) 

Donde:  

𝐺: Radiación solar 𝑤/𝑚2. 

𝐺𝑟𝑒𝑓: Radiación solar en STC 1000𝑤/𝑚2 

𝑢𝑠𝑐: Coeficiente de temperatura de 

corriente de cortocircuito, proporcionada 

por el fabricante. 

𝐼𝑝ℎ,𝑟𝑒𝑓: Fotocorriente en STC. 

Δ𝑇: Variación de temperatura de la célula 

(°K). 

 

Δ𝑇 = 𝑇𝑐 − 𝑇𝑐,𝑟𝑒𝑓 (5) 

Para este análisis se consideró la 

realización del módulo fotovoltaico como 

corriente de cortocircuito y voltaje de 

circuito abierto para determinar el lugar 

imponderable de energía. 

Se determina 𝐼𝑂 esto a partir de algunos 

parámetros proporcionados por los 

fabricantes y otros relacionados con la 

tecnología de la celda fotovoltaica como lo 

es 𝜀𝐺, las variables a y 𝑇𝑐 dependen de la 

temperatura real esto por el motivo que 𝐼𝑂 

tiene que ser determinado en tiempo real. 

 

𝐼𝑂

= 𝐼𝑠𝑐,𝑟𝑒𝑓𝑒𝑥𝑝 (
−𝑉𝑜𝑐,𝑟𝑒𝑓

𝑎
) (

𝑇𝑐

𝑇𝑐,𝑟𝑒𝑓
)

3

 

𝑋 𝑒𝑥𝑝 [(
𝑞𝜀𝐺

𝐴 ∗ 𝑘
) (

1

𝑇𝑐,𝑟𝑒𝑓
−

1

𝑇𝑐
)] 

(6) 

Donde: 

𝜀𝐺: Constante de energía de banda 

prohibida de material 1.12𝑒𝑉. 
 

Todos los valores referenciales hacen 

parte de los valores estándar de las pruebas.   

Para un valor explícito de corriente 

fotovoltaica o corriente cedida por la celda 

y la tensión eléctrica, obtendremos un punto 
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en el cual la energía cedida a una carga será 

máxima conocida, así como puesto de 

máxima energía, la figura 4 representa el 

máximo puesto de energía. 

 

 
Figura 4. Punto de Máxima Potencia. 

 

Donde: 

𝑃𝑚: Valor máximo de potencia que puede 

entregar el dispositivo. 

𝐼𝑚𝑝: Corriente a la máxima potencia 

𝑉𝑚𝑝: Tensión a la máxima potencia. 

𝑉𝑜 = 𝑉𝑜𝑐: Tensión de cortocircuito. 

𝐼𝑠 = 𝐼𝑠𝑐: Corriente de cortocircuito. 

 

Para determinar la máxima energía 

cedida por el modulo fotovoltaico se 

expresa la siguiente ecuación.  

 

𝑃 = 𝐼 ∗ 𝑉 (7) 

Donde: 

P: Potencia máxima entregada por el 

modulo fotovoltaico. 

I: Corriente de salida del circuito 

fotovoltaico. 

V: Voltaje de salida del circuito 

fotovoltaico. 

Entonces podemos decir que nuestras 

entradas en el módulo fotovoltaico van a ser 

radiación solar, temperatura, Imp, Vmp, 

Isc, Voc, Rs, Rp, Usc y Ns las cuales nos 

van a permitir simular nuestro punto de 

potencia máximo para lo cual se calculan 

las corrientes 𝐼𝑝ℎ y 𝐼𝑂 , de esta manera 

vamos a poder obtener nuestro punto de 

máxima potencia. 

Las ecuaciones mencionadas por el autor 

[23], permitieron llegar a la solución de un 

modelo fotovoltaico. 

 

8. Análisis de resultados 
En inteligencia artificial  la técnica de 

RNA  permite la predicción  en un periodo 

de tiempo ya sea largo, medio o corto, 

dando un resultado aproximado a lo que se  

podría tener en la realidad, en este caso la 

técnica utilizada es una red neuronal 

artificial la cual dispone de 8 entradas 

misma que nos da un resultado muy cercano 

a la realidad en cuanto se hace una 

predicción de radiación solar en un periodo 

de tiempo de días, semanas y meses, ya que 

al realizarlo en un periodo corto de tiempo 

como lo puede ser en horas la red neuronal 

al no tener suficientes datos no realiza una 

buena predicción ya que nuestros datos los 

obtuvimos de una estación meteorológica 

que considera las cuatro estaciones. 

 
Tabla 5. Fechas de las estaciones meteorológicas. 

Estaciones Periodo 

Primavera 

Comienza el 20 de 

marzo y termina el 

21 de junio. 

Verano 

Comienza el 21 de 

junio y termina el 22 

de septiembre. 

Otoño 

Comienza el 22 de 

septiembre y termina 

el 21 de diciembre. 

Invierno 

Comienza el 21 de 

diciembre y termina 

el 20 de marzo 

 

Por lo tanto, existen fechas en las que la 

radiación solar llega hasta las 20:30 y otras 

fechas llega hasta las 17:30, y esto hace que 

la red neuronal artificial tienda a tener un 

mayor error. Para demostrar este error se ha 

considerado realizar el análisis en 

diferentes periodos de tiempo de donde se 

obtuvieron diferentes datos. 



22 

 

8.1 Análisis trimestral 
 

 
Figura 5. Radiación medida frente a pronosticada de 

enero1 a marzo 31. 

 

 
Figura 6. Error absoluto de enero 1 a marzo 31. 

 

 
Figura 7. Error relativo de enero 1 a marzo 31. 

 

 
Figura 8. Radiación medida frente a pronosticada de abril 

1 a junio 31. 

 

 
Figura 9. Error absoluto de abril 1 a junio 31. 
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Figura 10. Error relativo de abril 1 a junio 31. 

 

 
Figura 11. Radiación medida frente a pronosticada de 

julio 1 a septiembre 30. 

 

 
Figura 12. Error absoluto de julio 1 a septiembre 30. 

 

 
Figura 13. Error relativo de julio 1 a septiembre 30. 

 

 
Figura 14. Radiación medida frente a pronosticada de 

octubre 1 a diciembre 31. 

 

 
Figura 15. Error absoluto octubre 1 a diciembre 31. 
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Figura 16. Error relativo octubre 1 a diciembre 31. 

 

Para un caso de estudio realizado en 

forma trimestral donde se pueden observar 

en las figuras 5, 8, 11 y 14, sucede que el 

entrenamiento es cercano a la realidad, pero 

se puede visualizar que existe un error, esto 

depende del adiestramiento de la malla 

neuronal y la cantidad de datos ingresados 

a la misma sabiendo que entre mayor 

cantidad de datos se disponga mayor será su 

pronóstico a la realidad. Mientras que en las 

gráficas 6, 9, 12 y 15 se puede denotar que 

existe el error en formato de radiación es 

decir en 𝑤/𝑚2 en donde se puede visualizar 

la cantidad de error que se dispone para esas 

graficas tomadas. 

En el caso de las gráficas 7, 10, 13 y 16 

se observa el porcentaje de error que se 

dispone y se puede decir que el error 

relativo de cada grafica ubica unos picos, 

estos picos me representan que en tales días 

existió una variación de factores climáticos 

los cuales fueron diferentes a los datos 

reales y esto hace que me resalte un error 

relativo en forma pronunciada esto se basa 

porque para pronóstico de radiación solar 

intervienen los factores climáticos los 

cuales no siempre se mantienen constantes 

es por eso que se dispone de picos. 

 

 

 

 

8.2 Análisis mensual 
 

 
Figura 17. Radiación medida frente a pronosticada del 

mes de agosto. 
 

 
Figura 18. Error mensual del mes de agosto. 

 

 
Figura 19. Error relativo del mes de agosto. 

 

En la figura 17 se evidencia que el 

pronóstico de radiación solar para el mes de 
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agosto se obtiene una buena predicción, 

esto depende por la temporada ya que 

agosto se encuentra en verano por lo tanto 

se tienen altos niveles de radiación solar, 

pero en la figura 18 representa al tener una 

buena predicción también existe un error a 

lo largo del tiempo del mes de agosto esto 

sucede por el adiestramiento de la malla 

neuronal, en la figura 19 se observa que se 

dispone de un pico pronunciado en el error 

relativo y esto se hace porque en ese día 

afectaron factores climáticos los cuales 

fueron diferentes a los datos originales y 

hace que se distinga una punta pronunciada 

en el pronóstico.  

 

8.3 Análisis diario 

 
Figura 20. Radiación medida frente a pronosticada mes 

de agosto 16 de 00:00 a 23:30. 

 

Figura 21. Error diario del mes de agosto día 16 de 00:00 

a 23:30. 

 
Figura 22. agosto día 16 de 00:00 a 23:30. 

 

Al tener una correlación en la figura 20 

se puede ver que los datos reales sobrepasan 

a los valores pronosticados y también se 

puede denotar que la predicción de 

radiación solar en partes llega a ir de la 

mano con los datos originales para ese día 

la radiación solar pronosticada en ese día es 

a las 5:30am mientras que el de predicción 

manda un dato de radiación solar a las 

4:30am pero en si cuando va a comenzar su 

pico de ascenso comienza a las 5:00am; al 

llegar a su pico máximo que viene ser a las 

12:30 la radiación solar es de 884 𝑤/𝑚2 en 

valores reales, el pico máximo que llega a 

tener el pronóstico de radiación solar es de 

821𝑤/𝑚2 es decir existe un mínimo error 

pero esto se puede dar por todo el 

adiestramiento de la malla neuronal 

artificial por que en total la red neuronal fue 

entrenada con 17473 datos. 

Para el día 16 de agosto se puede notar 

la tendencia que existe del error horario en 

la figura 21 y tenemos un pico de error de -

189 𝑤/𝑚2 a la hora de 9:30am esto es 

porque ese día en los datos reales existió un 

decaimiento de radiación solar que pudo a 

ver sucedido por la obstrucción de 

radiación solar por alguna nube y de igual 

manera se puede verificar la existencia de 

otro pico de 111.6 𝑤/𝑚2 a las 15:00pm 

donde se podría decir que se despejo por un 

momento el sol y pudo captar mayor 
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radiación solar en ese instante del día y por 

ultimo analizamos la figura 22 donde 

vemos que el error relativo no sobrepasa el 

2% lo que nos asegura que nuestro 

entrenamiento fue exitoso y los datos 

obtenidos tienen relación con los valores 

reales. 

 
Tabla 6. Valores de datos reales frente a pronosticado. 

Hora Radiación 

global 

Radiación 

global 

pronosticada 

4:00 0 0 

4:30 0 4,063 

5:00 0 4,411 

5:30 3 15,48 

6:00 20,1 35,14 

6:30 106,8 67,78 

7:00 203,1 183,3 

7:30 299,3 264,1 

8:00 400,7 352,6 

8:30 456 447,7 

9:00 489,5 531,5 

9:30 388,4 577,4 

10:00 534,5 642,6 

10:30 724 714,3 

11:00 832 759,9 

11:30 863 798,9 

12:00 869 815,4 

12:30 884 821,9 

13:00 873 812,3 

13:30 843 775,3 

14:00 723 713 

14:30 545 665,5 

15:00 742 630,4 

15:30 615,7 554,4 

16:00 585,3 494,3 

16:30 494,6 402,5 

17:00 403,4 324,3 

17:30 306,7 234,8 

18:00 201,7 177,4 

18:30 71 85,08 

19:00 32,6 88,01 

 

Como se puede observar en la tabla 6 la 

relación que existe entre los valores de la 

estación meteorológica y los valores 

obtenidos en el pronóstico de radiación 

solar se observa que existe una buena 

relación tomando en cuenta que los datos 

fueron tomados cada media hora y sabiendo 

que entre menor sea el plazo en la toma 

muestras mayor exactitud se obtendrá. 

Al realizar una comparación con los 

artículos [1], [2] que sirvió como guía en la 

creación de la RNA donde se puede 

comparar el tipo de algoritmo de 

entrenamiento utilizado, se puede decir que 

nuestro método es más eficiente ya que las 

variables utilizadas en este artículo son más 

lo cual reduce el índice de error tomando en 

cuenta que los valores para el 

entrenamiento de la red neuronal fueron 

tomados cada 30 minutos. 

 

8.4 Simulación de un módulo 

fotovoltaico completo  
Para la simulación de un módulo 

fotovoltaico se realiza la predicción de 

potencia a partir de la predicción de la 

radiación solar de la imagen 20 y tomando 

en cuenta los valores obtenidos de la tabla 

(6). 

Las curvas presentadas son del día 16 de 

agosto a las siguientes horas 6:30, 8:00, 

9:30, 11:00, 12:30, 14:00, 15:30, 17:00 y 

18:30, donde se va a poder observar que a 

diferente radiación pronosticada a esas 

horas vamos a obtener diferente valor de 

potencia a lo largo de ese tiempo. 
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Figura 23. Pronostico de potencia a las 6:30. 

 

 
Figura 24. Pronostico de potencia a las 8:00. 

 

 
Figura 25. Pronostico de potencia a las 9:30. 

 

 
Figura 26. Pronostico de potencia a las 11:00. 

 
 

 
Figura 27. Pronostico de potencia a las 12:30. 

 

 
Figura 28. Pronostico de potencia a las 14:00. 

 

 
Figura 29. Pronostico de potencia a las 15:30. 

 

Figura 30. Pronostico de potencia a las 17:00. 
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Figura 31. Pronostico de potencia a las 18:30. 

 

Presentando las gráficas del pronóstico 

de potencia podemos observar que a cada 

valor de pronóstico de radiación solar 

obtenido tenemos diferentes valores de 

potencia esto sucede por el total de 

irradiación solar captada el modulo 

fotovoltaico el cual al obtener diferentes 

valores de radiación solar va entregando 

diferentes valores de potencia. 

Para los valores de potencia se realizó 

con una temperatura de operación de 25°C, 

en la siguiente tabla presentada se puede 

observar que a diferente valor de radiación 

solar de valor real y el pronosticado se va 

obteniendo los valores de potencia 

diferentes, esto como se menciono es por la 

variación de radiación solar. 

 
Tabla 7. Valores obtenidos de potencia de pronóstico de 

valores reales y pronóstico de valores de radiación solar. 

Hora 6:30 8:00 9:30 11:00 

Potencia 

pronosticada 

de valores real 

(W) 

9,80 40,20 38,89 87,44 

Potencia 

pronosticada 

de valores 

pronosticados 

(W) 

6,02 35,08 59,30 79,39 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hora 12:30 14:00 15:30 17:00 

Potencia 

pronosticada 

de valores real 

(W) 

93,26 75,32 63,49 40,49 

Potencia 

pronosticada 

de valores 

pronosticados 

(W) 

86,31 74,21 56,79 32,02 

 
Hora 18:30 

Potencia 

pronosticada 

de valores real 

(W) 

6,33 

Potencia 

pronosticada 

de valores 

pronosticados 

(W) 

7,68 

 
En la comparación del máximo punto 

de potencia realizado en simulink nos 

fuimos guiando a partir del siguiente 

trabajo [24] el cual nos permitió revisar y 

analizar los diferentes casos que puede 

optar a partir de un cambio de radiación 

solar, en el trabajo realizado se puede 

verificar que a partir de un dato de radiación 

solar en un instante de tiempo podemos 

obtener un valor aproximado de la potencia 

que puede entregar este en ese momento 

este podría ser mayor o menor de acuerdo a 

la radiación captada por el modulo 

fotovoltaico. 

 

9. Conclusión  
El presente trabajo realiza el pronóstico 

de radiación solar de una estación 

meteorológica basado en un modelo de red 

neuronal artificial multicapa, para ello se 

utilizó el algoritmo de regularización 

Bayesiana, los resultados mostrados son 

muy aceptables ya que tienen un gran 

desempeño en la red neuronal en cuanto a 

la estimación de radiación solar, pero con 

base a que se puede perfeccionar y 

minimizar la cantidad de error disponible 

para ello se debe trabajar con una mayor 
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cantidad de datos de preferencia de los 

últimos 4 años, esto para que la red tenga un 

mayor aprendizaje en cuanto a la 

estimación de radiación solar tomando en 

cuenta de igual manera su entrenamiento 

por meses esto por la estación 

meteorológica que dispone de las 4 

estaciones y al realizar el entrenamiento por 

partes no se verán mezclados los datos de 

primavera, verano, otoño e invierno esto 

con la finalidad de llegar al resultado exacto 

de la estimación de radiación solar.  

El desarrollo y estudio llevo a acabo a la 

creación de un modelo el cual puede ser 

utilizado para predecir la energía que este 

puede entregar conociendo los valores de 

radiación solar y temperatura estos valores 

pueden ser anuales, mensuales o diarios, la 

finalidad es analizar el resultado de energía 

que a mayor radiación solar a una misma 

temperatura aumenta su potencia, pero en el 

caso de variar su radiación solar y su 

temperatura las variables de corriente, 

voltaje y potencia van a variar ya que estos 

son directamente proporcionales a la 

obtención de la energía.  

 

9.1 Trabajos futuros 
Los resultados mostrados en este 

artículo, pueden servir de guía de futuras 

investigaciones con relación al pronóstico 

de radiación solar para plantas fotovoltaicas 

en Ecuador, para el cálculo de la predicción 

de potencia que se obtendrá en los meses de 

mayor incidencia de radiación solar en el 

año tomando en cuenta que se recomienda 

una base de datos mínima de 4 años atrás 

para la generación de superiores resultados 

ya que como vimos en este trabajo mientras 

más datos existe menor índice de error se 

obtendrá. 
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1 2017

Estimación de Radiación Solar 

Horaria Utilizando Modelos 

Empíricos y Redes Neuronales 

Artificiales

(Jimenez et al., 

2017)
x x x x x x

2 2017

PREDICCIÓN DE POTENCIA 

A CORTO PLAZO PARA 

PLANTAS FOTOVOLTAICAS 

UTILIZANDO REDES 

NEURONALES 

ARTIFICIALES

(Calle, 2017) x x x x x x x x x x

3 2014

MODELOS DE PREDICCIÓN 

A CORTO PLAZO DE LA 

GENERACIÓN ELÉCTRICA 

EN INSTALACIONES 

FOTOVOLTAICAS

(Jiménez, 2014) x x x x x x x x x

4 2017

ESTIMACIÓN DE 

IRRADIANCIA EMPLEANDO 

REDES NEURONALES 

ARTIFICIALES CON 

VARIABLES 

METEOROLÓGICAS Y 

ELÉCTRICAS DE MÓDULOS 

FOTOVOLTAICOS 

(Moo et al., 

2017)
x x x x x x x

DATOS

PRONÓSTICO DEL RECURSO SOLAR A CORTO PLAZO PARA DISTRITOS INDUSTRIALES BASADO EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES

FORMULACIÓN DEL PROBLEMA

FUNCIONES OBJETOS

SOLUCIÓN 

PROPUESTA

RESTRICCIONES DEL

PROBLEMA

PROPUESTAS PARA

RESOLVER EL PROBLEMA
TEMÁTICA
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5 2013

MODELO PARA 

PREDICCIÓN DE LA 

RADIANCIÓN SOLAR A 

PARTIR DE REDES 

NEURONALES 

ARTIFICIALES

(Rodríguez & 

Juan Alejandro 

Peña Palacio, 

2013)

x x x x x x x x

6 2015

DISEÑO E 

IMPLEMENTACIÓN DE UNA 

RED NEURONAL PARA EL 

SEGUIMIENTO DEL PUNTO 

MÁXIMO DE PODER DE UN 

PANEL SOLAR

(Posada, 2015) x x x x x x x x x x x

7 2017

PREDICCIÓN MEDIANTE 

REDES NEURONALES DE LA 

PRODUCCIÓN DE ENERGÍA 

DE UN PARQUE 

FOTOVOLTAICO

(Grado, 2017) x x x x x x x x x x x

8 2015

ANÁLISIS MATEMÁTICO DE 

UN PANEL SOLAR 

FOTOVOLTAICO DE SILICIO

(Sánchez et al., 

2015)
x x x x x x x x

9 2020

MODELO DE PREDICCIÓN A 

CORTO PLAZO PARA EL 

INTERCAMBIO DE DIVISAS 

MÚLTIPLES UTILIZANDO 

UNA RED NEURAL 

ARTIFICIAL

(Memon, 2020) x x x x x

10 2018

ANN- MIND: UN ESTUDIO 

COMPARATIVO SOBRE EL 

ENTRENAMIENTO DE 

REDES NEURALES CON 

CONJUNTOS DE DATOS 

INCOMPLETOS

(Mudau & 

Coulter, 2018)
x x x x x

11 2017

ENFOQUE DE RED NEURAL 

ARTIFICIAL PARA EL 

MODELADO DE MÓDULOS 

FOTOVOLTAICOS

(Khera, 2017) x x x x x x x

 
 

 

 

 



34 
 

12 2017

MODELO DE RED NEURAL 

ARTIFICIAL PARA LA 

EVALUACIÓN DE 

RECURSOS SOLARES: UNA 

APLICACIÓN AL DISEÑO 

EFICIENTE DE SISTEMAS 

FOTOVOLTAICOS

(Santiago et al., 

2017)
x x x x x x x

13 2018

PREVISIÓN DE LA 

DEMANDA DE 

ELECTRICIDAD A CORTO 

PLAZO DE TURQUÍA 

MEDIANTE REDES 

NEURALES ARTIFICIALES

(Elektronik & 

Üniversitesi, 

2018)

x x x x x x x x x

14 2018

PREDICCIÓN DEL 

RENDIMIENTO DE 

SISTEMAS DE GENERACIÓN 

FOTOVOLTAICA 

DISTRIBUIDA UTILIZANDO 

REDES NEURALES 

ARTIFICIALES (ANN) Y 

REDES DE MALLA

(Almadhor, 

2018)
x x x x x x

15 2020

MODELIZACIÓN DE LA 

DEPENDENCIA DE LA 

IRRADIANCIA DE 

MÓDULOS 

FOTOVOLTAICOS 

UTILIZANDO UNA RED 

NEURAL ARTIFICIAL

(Garoudja et al., 

2020)
x x x x x x

16 2020

ANÁLISIS COMPARATIVO 

DE ALGORITMOS DE 

ENTRENAMIENTO DE 

REDES NEURALES 

ARTIFICIALES

(Khidirova, 

2020)
x x x x x x

17 2020

DISEÑO OPTIMIZADO DE 

MPPT GLOBAL BASADO EN 

REDES NEURALES 

ARTIFICIALES PARA 

SISTEMAS 

FOTOVOLTAICOS EN 

CONDICIONES DE 

SOMBREADO PARCIAL

(Meng, 2020) x x x x x x x

18 2017

SEGUIMIENTO DEL PUNTO 

DE MÁXIMA POTENCIA 

BASADO EN REDES 

NEURALES ARTIFICIALES 

PARA ENERGÍA SOLAR 

FOTOVOLTAICA

(Agha, 2017) x x x x x x x x x
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19 2019

UNA METODOLOGÍA 

HÍBRIDA PARA LA 

PREVISIÓN 

FOTOVOLTAICA DIARIA 

QUE APROVECHA UN 

MODELO DE CIELO 

DESPEJADO O REDES 

NEURALES ARTIFICIALES

(Mosaico & 

Saviozzi, 2019)
x x x x x x x x

20 2019

ESTIMACIÓN ÓPTIMA DE 

LA RADIACIÓN SOLAR EN 

SUPERFICIES PLANAS PARA 

EL DISEÑO DE SISTEMAS 

ENERGÉTICOS MEDIANTE 

REDES NEURALES 

ARTIFICIALES

(Alfredo & 

Huerta, 2019)
x x x x x x x

21 2016

INVESTIGACIÓN DE 

MÉTODOS DE PREDICCIÓN 

Y SIMULACIÓN PARA 

RECURSOS DE ENERGÍA 

SOLAR

(Mingzhi et al., 

2016)
x x x x x x x x

22 2009

EFECTO DE INSTALACIÓN 

POR SISTEMA DE 

CALENTADOR SOLAR 

USANDO PRONÓSTICO DE 

RADIACIÓN SOLAR

(Uchida et al., 

2009)
x x x x x x x

23 2017

PRONÓSTICO DE 

GENERACIÓN SOLAR 

FOTOVOLTAICA A MUY 

CORTO PLAZO UTILIZANDO 

EL MODELO SARIMA: UN 

ESTUDIO DE CASO

(Kushwaha et 

al., 2017)
x x x x x x x x

24 2021

PRONÓSTICO 

PROBABILÍSTICO DE LA 

INTENSIDAD DE LA 

RADIACIÓN SOLAR 

BASADO EN LA 

AGRUPACIÓN DE SERIES DE 

TIEMPO DE K-MEDIAS Y 

REGRESIÓN DE PROCESO 

GAUSSIANO

(Zhang et al., 

2021)
x x x x x x x x

25 2021

REDES NEURALES LSTM 

SIMPLIFICADAS PARA EL 

PRONÓSTICO DE ENERGÍA 

SOLAR A UN DÍA DE 

ANTICIPACIÓN

(Liu & Gu, 

2021)
x x x x x x
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26 2020

PREDICCIÓN DE LA 

PRODUCIÓN DE ENERGÍA 

SOLAR UTILIZANDO UNA 

RED NEURAL DE 

ALIMENTACIÓN 

ANTICIPADA DE VARIAS 

CAPAS: UN ESTUDIO DE 

CASO DE JAIPUR

(Thukral, 2020) x x x x x x x x

28 2020

COMPARACIÓN DE REDES 

NEURALES 

AUTOREGRESIVAS NO 

LINEALES SIN Y CON 

ENTRADAS EXTERNAS 

PARA LA PREDICCIÓN DE 

POTENCIA DE SALIDA 

FOTOVOLTAICA

(Liu & 

Benimana, 2020)
x x x x x x

29 2021

ENFOQUE PRÁCTICO PARA 

LA PREDICCIÓN 

SUBHORARIA Y HORARIA 

DE LA PRODUCCIÓN DE 

ENERGÍA FOTOVOLTAICA

(Hassanzadeh et 

al., 2021)
x x x x x x

30 2014

MÉTODO PARA LA 

PREDICCIÓN DE ENERGÍA 

DE GENERACIÓN 

FOTOVOLTAICA A CORTO 

PLAZO BASADO EN 

PATRONES 

METEOROLÓGICOS 

CLIMÁTICOS

(Wang, 2014) x x x x x x x

31 2014

PREDICCIÓN DE LA 

PRODUCCIÓN DE ENERGÍA 

DE SISTEMAS 

FOTOVOLTAICOS CON 

MODELO DE RADIACIÓN 

SOLAR 

(Lurwan et al., 

2014)
x x x x x x

32 2017

PRONÓSTICO DE LA 

POTENCIA DE SALIDA DE 

SISTEMAS 

FOTOVOLTAICOS CON 

SEGUIMIENTO SOLAR DE 2 

EJES UTILIZANDO UNA RED 

NEURONAL DE CONJUNTO

(Hilman, 2017) x x x x x x x

33 2011

UN MODELO PRÁCTICO 

PARA LA PREDICCIÓN DE 

ENERGÍA EN UN SOLO 

PASO DE UNA PLANTA 

FOTOVOLTAICA 

CONECTADA A LA RED 

UTILIZANDO UNA RED 

NEURONAL ARTIFICIAL

(Fei et al., 2011) x x x x x x x x

CANTIDAD:  1 7 9 22 9 9 14 6 2 10 4 2 9 6 13 3 10 11 10 27 5 6 1 9 16 4 5 2  
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10.2 Resumen de Indicadores 
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Figura 32. Resumen e indicador de la temática - Estado del arte. 
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Figura 33. Indicador de formulación del problema - Estado del arte. 
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Figura 34. Indicador de solución - Estado del arte. 

 


