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I INTRODUCCION I INTRODUCCION

1 Introduccion

La creciente preocupacion por el cambio climético y la necesidad de transitar hacia un uso
mas eficiente y sostenible de la energia han impulsado el desarrollo e implementacién de tecno-
logias basadas en energias renovables. Entre ellas, los Sistemas Solares Térmicos (SST) se han
posicionado como una alternativa eficiente y versatil para la generacion de energia térmica, como
se puede notar en Jaisankar, Ananth, Thulasi, Jayasuthakar, and Sheeba [2011], donde se hace un
recuento sobre los avances para aumentar las eficiencias térmicas de los SST especialmente en
aplicaciones de calentamiento de agua tanto a nivel residencial como industrial. Su capacidad
para reducir el consumo de combustibles fésiles y, en consecuencia, las emisiones de gases de
efecto invernadero, los convierte en una herramienta clave para el cumplimiento de los objetivos
medioambientales y de eficiencia energética a nivel global y nacional, ya que pueden ser una
alternativa real para demandas térmicas para la mineria, como se estudi6é en Quifiones, Felbol,
Valenzuela, Cardemil, and Escobar [2020].

En el caso de Chile, la diversidad climéatica y geografica ofrece un potencial considerable para
el aprovechamiento de la energia solar. Sin embargo, la correcta implementacion de un SST
requiere de un dimensionamiento 6ptimo que considere simultdneamente criterios energéticos
y econdmicos. Este proceso se ve condicionado por la alta variabilidad de pardmetros como la
radiacion solar, la temperatura ambiental, el volumen de consumo y las caracteristicas técnicas
de los componentes del sistema. Determinar las configuraciones que maximizan la eficiencia y
la rentabilidad del sistema es, por tanto, un desafio relevante. Unos casos estudiados se pueden
encontrar en Fuentes, Pailahueque, Mufioz, Escobar, and Cardemil [2024] donde se presentan
distintos tipos de colectores a partir de casos reales de implementaciones en regiones del centro y
sur de Chile.

Los métodos tradicionales de modelacion matemdtica permiten estimar con precision el
desempefio de un SST y evaluar configuraciones especificas, pero presentan como principal
desventaja altos costos computacionales. Cada simulacién involucra un modelo iterativo que
resuelve ecuaciones de equilibrio térmico a partir de series de tiempo meteoroldgicas y de
operacion, con tiempos de ejecucion que pueden superar los seis segundos por simulacion. Esto
dificulta la exploracion exhaustiva de combinaciones posibles de pardmetros, especialmente
cuando se busca optimizar el disefio del SST en su rendimiento, pero no se conoce como hacerlo
y se cuenta con un espacio de bisqueda amplio.

Ante esta limitacion, se han explorado alternativas que permitan reducir el tiempo de cdlculo
sin sacrificar significativamente la precision de los resultados. Una de ellas es el uso de modelos
de aprendizaje automético (Machine Learning) capaces de aproximar la funcién latente que
relaciona las variables de disefio y las métricas de desempeiio (fraccion solar y Valor Actual
Neto (VAN)). Estos modelos pueden entrenarse con una base de datos generada a partir de
simulaciones, de modo que, una vez ajustados, realicen predicciones en tiempos mucho menores.
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I INTRODUCCION 1 INTRODUCCION

Este trabajo propone y evalta el uso de algoritmos de aprendizaje automatico —incluyendo
maquinas de vectores de soporte (SVM), arboles de regresiéon y redes neuronales— como
herramientas para predecir la fraccién solar y el VAN de SST en distintas configuraciones y
condiciones de operacion. El objetivo es encontrar configuraciones cercanas a las Optimas en
términos energéticos y econdmicos, reduciendo de forma significativa el tiempo computacional
respecto a la modelacién matemética convencional.

Para ello, se construy6 una base de datos de mas de un millén de simulaciones representando
diferentes combinaciones de pardmetros de disefio, tipos de colectores y ubicaciones geografi-
cas en Chile. Esta base permiti6 entrenar y evaluar el desempefio de los modelos propuestos,
comparando sus resultados con los obtenidos mediante la modelacién tedrica tradicional. Adi-
cionalmente, se estudid su capacidad para identificar configuraciones 6ptimas dentro y fuera del
conjunto de entrenamiento, analizando sus limitaciones y potencial de mejora.

En sintesis, este trabajo busca contribuir al desarrollo de metodologias mds eficientes para
el dimensionamiento de SST, combinando el rigor de la modelacién fisica con la rapidez y
flexibilidad de las técnicas de aprendizaje automatico, con miras a facilitar la implementacién de
proyectos mds rentables y sostenibles en el contexto chileno.

En el Capitulo 2 se define el problema de optimizacidn, especificando los criterios de dimen-
sionamiento 6ptimo —maximizacién del VAN y de la fraccién solar— y las restricciones del
sistema. Se propone el uso de modelos de aprendizaje automdtico como alternativa para reducir
el costo computacional del modelo iterativo tradicional.

En el Capitulo 3 se presenta el modelo matemadtico de un sistema solar térmico, detallando los
principales componentes —colector solar, intercambiador de calor, estanque de acumulacion y
sistema auxiliar— y la forma en que interactian. Asimismo, se introducen los indicadores de
evaluacion econdmica y energética, como el Valor Actual Neto (VAN) y la fraccién solar.

El Capitulo 4 describe el procedimiento para la generacion de la base de datos de simulaciones
que sirve de insumo a los modelos de aprendizaje automdtico. Se incluyen los parametros de
diseno, la seleccion de localidades representativas a lo largo de Chile y el preprocesamiento
aplicado a los datos. También se presentan los algoritmos de aprendizaje considerados y la
metodologia de entrenamiento empleada.

El Capitulo 5 se centra en la evaluacion del desempefio de los algoritmos de aprendizaje
automadtico seleccionados, comparando su precision y tiempos de ejecucion en la prediccion de la
fraccion solar y del VAN. Ademads, se analizan sus capacidades de generalizacion a localidades
no incluidas en el entrenamiento y a configuraciones fuera del rango simulado, con especial
atencion a la identificacion de configuraciones Optimas.

Finalmente, el Capitulo 6 presenta las conclusiones del trabajo y las lineas de investigacidén
futura. Se discute la relevancia de los resultados obtenidos para la planificacién y disefio de
proyectos solares térmicos en Chile, asi como las posibles mejoras metodoldgicas.
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2 Propuesta

El disefio de sistemas solares térmicos (SST) para aplicaciones industriales constituye un
desafio técnico y econdmico de gran relevancia en el contexto energético chileno. La transicion
hacia fuentes renovables, impulsada tanto por compromisos internacionales como por la necesidad
local de reducir costos y emisiones, requiere metodologias que permitan dimensionar estos
sistemas de forma eficiente. En particular, los proyectos deben equilibrar criterios econémicos
—como la rentabilidad de la inversion— y criterios técnicos —como la cobertura de la demanda
energética—, de manera que el resultado final se traduzca en soluciones factibles y sostenibles
para distintos sectores productivos.

Chile presenta condiciones especialmente favorables para el uso de SST debido a su variada
geografia y altos niveles de radiacion solar en gran parte del territorio. Sin embargo, esta misma
diversidad climética genera una complejidad adicional: el desempefio de un sistema depende
fuertemente de las condiciones meteoroldgicas locales, de la disponibilidad de combustibles
auxiliares y de los costos asociados a los equipos. En consecuencia, las estrategias de dimensio-
namiento deben considerar no solo las variables de disefio propias del sistema —como el drea
colectora o el volumen de almacenamiento—, sino también la influencia de pardmetros externos
que pueden variar significativamente entre regiones.

La formulacién matemadtica del problema busca capturar esta interaccion entre disefio, costos y
desempefio energético. Sin embargo, el caracter iterativo de los modelos de simulacién empleados,
junto con la elevada variabilidad temporal de los datos meteorolégicos, conduce a una complejidad
computacional considerable. Este aspecto limita el uso de técnicas analiticas de optimizacion y
obliga a explorar enfoques alternativos, como la biisqueda exhaustiva, los métodos heuristicos o,
maés recientemente, el empleo de modelos de aprendizaje automético capaces de aproximar el
comportamiento térmico de los sistemas.

En este capitulo se plantea el problema central de investigacidn: definir y resolver criterios
de dimensionamiento 6ptimo para proyectos de SST en demandas industriales a lo largo de
Chile. Para ello, se consideran dos perspectivas complementarias —la maximizacién del retorno
econdmico y la maximizacién de la eficiencia energética—, con el fin de proporcionar un marco
metodoldgico que permita evaluar, comparar y seleccionar configuraciones de disefo robustas y
adaptadas a las condiciones del pais.

2.1. Problema

El problema de interés consiste en determinar dos criterios de dimensionamiento 6ptimo para
proyectos de Sistemas Solares Térmicos (SST) destinados a demandas industriales en todo Chile,
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empleando la modelacién matemadtica presentada en la Seccion 3.1.

Los criterios de dimensionamiento Optimo se evalian de manera independiente, es decir, cada
uno se optimiza por separado. Estos son:

= Retorno de la inversion: consiste en maximizar el Valor Actual Neto (VAN) del proyecto,
definido en la ecuacion (3.3). De manera equivalente, puede interpretarse como la minimi-
zacion del periodo de retorno de la inversion, considerando que los costos de mantencion
se suponen constantes.

= Eficiencia energética: definida como el porcentaje de la demanda de agua caliente cubierta
por el SST. En este caso, se busca maximizar la fraccion solar (F'), expresada en la
ecuacion (3.4).

La busqueda de estos 6ptimos se realiza considerando las principales variables de disefio y
dimensionamiento de un SST, que a su vez constituyen las variables de decision del problema:

= Volumen del estanque de almacenamiento (V).
= Area colectora del colector solar (A).

Estas variables estdn sujetas a pardmetros determinados por la ubicacion del proyecto y por las
opciones disponibles de colectores y estanques:

= Serie de tiempo de radiacion solar correspondiente a un aflo meteoroldgico tipico (g/b).
= Serie de tiempo de la temperatura ambiente (74™).

= Volumen de consumo mensual promedio de agua caliente sanitaria (V°).

= Temperatura de consumo (7°°).

= Precio del combustible auxiliar (C°).

» Costo por metro cuadrado de 4rea colectora (C*).

= Costo por metro cibico de volumen de almacenamiento (CV).

= Serie de tiempo de sombra (§).

= Eficiencia 6ptica del colector (7).

» Pérdida térmica de las placas (U)).

Estos parametros deben entenderse como pardmetros fijos en la evaluacién de un proyecto
SST. Si bien pueden variar entre distintas ubicaciones —por ejemplo, debido a diferencias en la
radiacién solar—, no tendria sentido buscar una serie de tiempo “6ptima” para un lugar en el que
no existan las condiciones logisticas necesarias para consumir el agua caliente generada.

El problema considera las condiciones meteoroldgicas de todo el territorio chileno, disponiendo
de datos de radiacion solar y temperatura ambiental para un afio meteoroldgico tipico, obtenidos
a partir de la latitud y longitud del emplazamiento. Esta informacion se consulta en las bases de
datos del Ministerio de Energia de Chile, las cuales poseen una resolucion espacial de un kilémetro.
Dado que el pais presenta una gran diversidad y variabilidad climatica, esta caracteristica es
relevante para la modelacion. Para més detalles sobre la base de datos meteoroldgica, véase
Molina, Falvey, and Rondanelli [2017].
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Es importante considerar que la simulacién de los modelos matemaéticos descritos en la
Seccién 3.1 debe realizarse mediante un modelo iterativo que aproxima las ecuaciones de
equilibrio térmico involucradas a partir de las series de tiempo. La cantidad de cdlculos y el
nivel de interconexion entre ellos generan una alta complejidad, lo que imposibilita determinar
la dependencia de la funcién objetivo con respecto a las variables de interés de forma analitica.
En otras palabras, las variables a optimizar no presentan una relacion funcional explicita con
las variables de decision; no existe una férmula cerrada distinta al propio modelo iterativo
que permita calcular esta dependencia. Por lo tanto, no es factible aplicar técnicas cldsicas de
optimizacion.

Las alternativas mds evidentes corresponden a métodos de buisqueda exhaustiva o a técnicas de
naturaleza heuristica. Es decir, ante la ausencia de una expresion cerrada para el VAN y la fraccién
solar en funcién de las variables de decision que permita encontrar los 6ptimos directamente, se
debe optar por explorar todas las combinaciones posibles (método exhaustivo) o bien por utilizar
estrategias heuristicas que orienten la busqueda hacia combinaciones con mayor potencial. En
ambos casos, el nimero de simulaciones requeridas es elevado. Considerando que el tiempo
promedio de una simulacién individual es de 6,0919 segundos y que existe una alta variabilidad
en las series de tiempo, alcanzar una aproximacién en tiempos computacionales razonables
resulta inviable.

Una alternativa para mitigar esta limitacién y reducir los costos computacionales consiste en
reemplazar la etapa de modelacion directa del SST por un modelo de aprendizaje automatico capaz
de estimar de forma aproximada su desempefio, evitando asi el elevado costo de simulaciones
repetidas. Tal como se presenta en Li, Liu, Liu, Zhang, et al. [2017], es posible emplear redes
neuronales para predecir el rendimiento de una configuraciéon de SST, en Ahmad, Reynolds, and
Rezgui [2018] se realiza una comparacion entre arboles de regresion, SVM y random forest,
dando como resultados que podrian realizar una prediccion horaria de los desempeiios, lo cual
da pie a pensar en la factibilidad de utilizarlos para las predicciones en este contexto. De esta
manera, la optimizacion (ya sea mediante métodos exhaustivos o heuristicos) puede realizarse
en tiempos razonables, obteniendo configuraciones cercanas a los dptimos. Posteriormente, el
candidato seleccionado por el modelo de aprendizaje se evalia mediante la modelacién detallada
del SST, permitiendo describir con precision sus caracteristicas.

2.2. Propuesta de solucion

Se propone utilizar una o mas maquinas de aprendizaje que puedan reemplazar la modelacion
matematica de los SST, permitiendo obtener el VAN (3.3) y la fraccion solar (3.4) a partir de
las configuraciones y parametros de disefio de un SST, manteniendo un error cuadratico medio
aceptable a la vez, que se consigue reducir significativamente los tiempos computacionales,
considerando que la modelacién matemadtica actual demora en promedio 6.0919 segundos. Poste-
riormente, se realizaria una exploracion de diversas configuraciones para identificar aquellas que
mejor resuelvan los problemas (3.5) y (3.6).
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3 Antecedentes

En este capitulo se desarrolla un modelo matematico para Sistemas Solares Térmicos (SST),
detallando su formulacién, los supuestos considerados y los resultados que se esperan de su
implementacion. Este trabajo se fundamenta en la metodologia presentada por Olavarria [2013],
actualmente incorporada en el sitio web del Ministerio de Energia, Explorador Solar, en la seccién
“Sistemas Solares Térmicos para Demandas Industriales (ACS)”. La modelacion constituye la
base necesaria para abordar el problema central de esta tesis: identificar configuraciones 6ptimas
de SST tanto en términos financieros como energéticos.

Ademas de describir la modelacion, se presenta una revision del estado del arte que permite
situar este trabajo dentro del marco de la investigacion previa, destacando coincidencias me-
todoldgicas y sefialando las principales diferencias respecto de otros enfoques. Finalmente, se
formulan los objetivos especificos que guiardn la resolucién del problema de dimensionamiento,
estableciendo asi un puente entre la modelacion fisica del sistema y las técnicas de optimizacién
y aprendizaje automatico que se aplicardn en los capitulos siguientes.

3.1. Modelamiento de Sistemas Solares Térmicos

Un sistema solar térmico es un conjunto de dispositivos y tecnologias disefiados para capturar
y aprovechar la energia solar, transformédndola en energia térmica utilizable en procesos de
calentamiento. A diferencia de los paneles solares fotovoltaicos, que convierten la luz solar
directamente en electricidad, los sistemas solares térmicos utilizan el calor del sol para elevar la
temperatura de fluidos. Estos sistemas tienen aplicaciones diversas, incluyendo usos residenciales,
industriales y comerciales, para el calentamiento de agua y otros propdsitos.

Este Capitulo presenta un diagrama de los componentes que constituyen un Sistema Solar
Térmico (SST), compuesto por cuatro mdédulos principales:

1. El primer médulo es el colector solar, que captura la energia solar y la convierte en calor.
Existen diversos tipos de colectores como los colectores de placa plana, de tubos de vacio,
parabdlicos cilindricos y fresnel lineal como son presentados en Fuentes et al. [2024].

2. El segundo médulo es el intercambiador de calor, que facilita la transferencia del calor
del fluido caloportador al agua u otro fluido que se desee calentar.

3. El tercer médulo es el estanque de almacenamiento de agua caliente sanitaria, que
almacena el agua caliente producida, manteniéndola disponible hasta su uso.

4. El cuarto médulo es el sistema auxiliar, que proporciona el calor adicional necesario para
alcanzar la temperatura deseada del agua, usualmente mediante un calentador a gas o un
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3 ANTECEDENTES 3.1 MODELAMIENTO DE SISTEMAS SOLARES TERMICOS

Mddulo 1: Colector solar Mddulo 2: IdC Mddulo 3: Estanque Mddulo 4: Fuente auxiliar
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Figura 3.1: Sistema Solar Térmico industrial

calentador eléctrico.

Los cuatro médulos descritos y representados en la Figura 3.1 se han modelado matematica-
mente de diversas maneras, dependiendo de las especificaciones y necesidades del sistema.

En esta seccion se detallard cada uno de estos médulos, su funcionamiento y la interaccidén
entre ellos dentro del sistema global.

1. El colector solar: El colector se modela como una funcién que calcula su temperatura de
salida para una hora especifica del afio, a partir de tres series de tiempo: la radiacién solar
global normal (GLB), la temperatura ambiental y la temperatura de entrada proveniente del
IDC, esta ultima calculada de manera horaria. Para este calculo se utilizan los siguientes
parametros:

A := Area del colector ,A € R*.
7 := Eficiencia 6ptica del colector ,7 € R".
U, := Pérdida de las placas ,U; € R*.
Mpey := Flujo del colector |, ey € RY.
cp := Calor especifico del fluido a calentar ,cp € R".

Teu olector .= Temperatura de salida hacia el colector , T <lector ¢ (R*)#760,

T colector . — Temperatura de entrada desde el colector, en el instante ¢, T™ <leor ¢ (R*)8760,
T*™ := Temperatura ambiental , T*™ e (R*)37%°,
glb := Radiacién global normal , glb € (R{)%®,

S := Sombra ,S €0, 1].

La ecuacion que determina la temperatura de salida del colector solar es la siguiente:
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3 ANTECEDENTES 3.1 MODELAMIENTO DE SISTEMAS SOLARES TERMICOS

(I—Sr)A(glbt‘T—U[(Tin colector_Tetimb))
Tout colector __ mheal'cp"'T?iICOIeCmr ’ glb, > 0, 1<t<8 760
t

- Tirifolector , g]b[ =0,1<r<8760 .

2. Intercambiador de calor: El intercambiador de calor facilita la transferencia térmica entre
la temperatura de salida del fluido desde colector solar y la temperatura de entrada del agua
caliente sanitaria al estanque de almacenamiento. Para la modelacion se introducen los
siguientes parametros. % Agregar kas nuevas.

T .= Temperatura de salida desde el intercambiador de calor hacia el estanque

TOut idc e (R+)8760
. '

e := Eficiencia del intercambiador de calor, ¢ € [0, 1].

Lo que da pie a las ecuaciones que modelan esta transferencia:

Ti[n colector ‘= mAx (T?mb, (1 _ €)T?m colector)’ (3 1)

T;)ut idc = eT;)ut colector, (32)

donde, la ecuacién (3.1) toma en cuenta la pérdida de calor del colector solar al entrar al
intercambiador de calor (IDC), donde pierde un porcentaje de su temperatura, determinado
por la eficiencia del IDC. La nueva temperatura de entrada al colector se establece como
el mayor valor entre la temperatura reducida y la temperatura ambiente. Esta temperatura
modificada es la que se reintroduce al flujo del colector solar. Posteriormente, el calor
resultante de esta operacion es transferido al estanque de almacenamiento, como se detalla
en la ecuacién (3.2).

3. Estanque de acumulacion de agua: En un sistema solar térmico, un estanque estratificado
de acumulacidén de agua es un dispositivo disefiado para almacenar agua caliente de manera
eficiente, aprovechando las diferencias naturales de densidad originadas por las variaciones
de temperatura. Este tipo de estanque resulta fundamental en muchos sistemas solares
térmicos, ya que permite maximizar la eficiencia y el aprovechamiento energético.

El agua caliente, al ser menos densa que el agua fria, tiende a ascender, mientras que el
agua fria desciende. En un estanque estratificado, este fendmeno genera capas o estratos de
agua a distintas temperaturas: el agua mas caliente se ubica en la parte superior y la mas
fria en el fondo. En Garnier, Currie, and Muneer [2009] se presenta un trabajo sobre la
modelacién de estanques estratificados y posteriormente en la Seccion del Estado Del Arte
3.2 se comenta sobre los efectos que pueden tener utilizar estanques estratificados sobre
estanques totalmente mezclados.

Como se muestra en la Figura 3.1, el tanque esta disefiado para favorecer esta estratificacion
natural. Su forma es vertical y cuenta con aislamiento térmico para minimizar las pérdidas
de calor. Ademas, las tomas de agua se ubican estratégicamente a diferentes alturas. El
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3 ANTECEDENTES 3.1 MODELAMIENTO DE SISTEMAS SOLARES TERMICOS

agua caliente proveniente del intercambiador de calor solar ingresa por la parte superior,
mientras que el agua fria que requiere calentamiento entra por la parte inferior.

La extraccion de agua caliente sanitaria se realiza desde la parte superior del estanque,
donde se encuentra a la temperatura més alta, lo que permite su uso a la maxima temperatura
disponible.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0 | | IIIII"”" || IIIII||||| m IIIIIIII||| Il | [ 40
| I|| ||| I II|II I

[ I )

Niveles del estangue

oras del afio

Figura 3.2: Ejemplo de estanque simulado

El estanque de acumulacion se model6 siguiendo el trabajo de Kleinbach, Beckman,
and Klein [1993], en el cual se propone un modelo para un estanque estratificado. Este
cuenta con un volumen total y se divide en una cierta cantidad de nodos horizontales que
segmentan el estanque en discos imaginarios, con el fin de realizar un balance energético
en cada nodo.

Como se observa en la Figura 3.3, este esquema requiere la definicién y el uso de algunos
pardmetros, los cuales se presentan a continuacion.

heat 5 Theat Myoad » T1

T
Vi 1

= ==

. T; Tenv

Vi 1

- -
Tn
VN N

fnheat ’ TN x'nlomi s Tmm'.ns

Figura 3.3: Estanque de acumulacién
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3 ANTECEDENTES 3.1 MODELAMIENTO DE SISTEMAS SOLARES TERMICOS

V := Volumen de estanque de almacenamiento.
V; := Volumen del fluido en el nodo i.
M; := Masa del fluido en el nodo i.

C; := Calor especifico del agua.

3
i

Temperatura en el nodo i.

1, Si fluido desde la fuente de calor entra en el nodo

0, En otro caso
T; := Temperatura en el i-ésimo nodo.
B 1, Si fluido que regresa de la carga entra en nodo i
i o= .

0, en los otros casos

Mye,q := Caudal mésico desde el estanque hacia el intercambiador de calor.

i—1 N
Vi := Hiheat § a;— Fload § ﬁj
J=1

Jj=i+l
1, >0
s=1 """
0, 70
1, Siel sistema auxiliar esta funcionando
&= .

0, En otro caso

Qaux,i := Tasa de energia ingresada al nodo i desde el sistema auxiliar.
UAy; := Coeficiente general de perdida de calor hacia la fuente auxiliar para el nodo i.
UA,; := Pérdida de energia entre el nodo i y el ambiente.

Teny := Temperatura ambiente.

Lo que da pie al siguiente balance energético.

dT; . .
MinE =aiMpeq; Cr (Thear — Ti) + Bitigaq Ci (Teny — T5)
+0i¥iCr (Tiz) = Ti) + (1 = 63) viCe (Ti = Tiyy)
— UAg; (Ti = Tq) — UA; (T} = Tepy ) .

4. El sistema auxiliar suministra el calor necesario para que el agua extraida del estanque
de almacenamiento alcance la temperatura requerida para su consumo. Para este fin, se
emplean los siguientes parametros:

Qmanda .— Calor consumido en la demanda de agua caliente,

Q"' = Calor entregado desde el estanque de almacenamiento.
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El sistema auxiliar, da pie a una ecuacion de balance energético simplificada.

demanda __ ,estanque demanda estanque
Q Q 0 >0

Qaux — )
0 , Qdemanda < Qestanque :

Los médulos anteriores se complementan con la agregacion de todos los costos asociados a

las variables de cada uno, tales como el 4rea del colector solar, el volumen del estanque de

almacenamiento, los modelos empleados para ambos, la mano de obra de instalacion, el tipo

de sistema auxiliar y el combustible que este utiliza, ademds de los costos de mantencion

correspondientes al periodo de evaluacion del proyecto.

La suma de estos costos permite realizar la evaluacién del rendimiento econémico de un
proyecto SST. Para ello, se emplean dos indicadores ampliamente utilizados: el VAN y el
afio de retorno de la inversién (payback year) Brealey, Myers, and Allen [2014]. Estos se
consideran herramientas robustas para el andlisis de rentabilidad de proyectos.

Para su formulacion, es necesario considerar las siguientes variables:

M := Periodo de evaluacion del proyecto en afios.
Cy := Inversién inicial del SST.
C, := Flujos netos anuales producidos como resultados del ahorro en energia, 1 <n < M.

r = Tasa de descuento.

Con estas variables se puede estimar mediante la siguiente relacion.

M
C,
VAN(Cy, ...,C,) = Co + § —_ (3.3)
£ (1+7)

mientras que el afio de retorno de la inversion es el primer M € N en el cual el proyecto
tiene VAN positivo.

De manera complementaria a los andlisis econdmicos, se realiza un anélisis simple sobre
el rendimiento del SST que es determinar el porcentaje de la demanda cubierta, llamada
fraccion solar,

Qestanque

F (3.4)

- Qdemanda '

Esta variable es de interés pues se traduce tanto en una eficiencia del dimensionamiento
del sistema, como en una estimacion del ahorro de combustible generada, en otras palabras
una medida de la reduccion de la contaminacién que conlleva un SST.

Algunas de las principales caracteristicas de los sistemas solares térmicos son:
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a)

b)

d)

)

Son eficientes energéticamente, ya que al contar con un SST bien disefiado se puede
cubrir una gran parte de las necesidades de agua caliente sanitaria en un recinto,
reduciendo significativamente el consumo de energia convencional.

Reducen las emisiones, pues al disminuir la dependencia de combustibles fésiles para
calentar el agua, se reducen las emisiones de efecto invernadero.

Son atractivos econOmicamente, ya que aunque cuentan con una inversion inicial
significativa, a largo plazo se generan ahorros en las facturas de electricidad o de gas,
generando el retorno de la inversién, ademds de poder contar con diferentes ayudas
y subvenciones para promover su instalacion y utilizacién como una tecnologia eco
amigable.

Son versatiles, ya que los SST se pueden integrar con otros sistemas de calentamiento
para garantizar el consumo cuando el SST no pueda cubrir toda la demanda.

Tienen una vida ttil, ya que con un mantenimiento adecuado, un sistema solar térmico
puede tener una vida ttil de 20 a 25 afos o mas.

Son autonomos, debido a que en algunos contextos donde hay dificultades logisticas
para abastecer o utilizar ciertos combustibles, los SST cuentan con una ventaja al
utilizar la energia renovable, inagotable, gratuita del sol. Como en el caso de la
mineria de alta altura.

Por ello, un sistema solar térmico representa una opcién altamente eficiente, econdmica y
sostenible para cubrir las necesidades de calentamiento de agua y otros fluidos. Su adopcién
contribuye de manera significativa a la lucha contra el cambio climético y la dependencia
de fuentes de energia no renovables.

Con las definiciones de las ecuaciones (3.3) y (3.4) se pueden formalizar los problemas a
abordar de la siguiente forma.

M
maximizar VAN(A, V) = Cy(A,V, CA, Yy + Z
n=1

C,(A,V, glb, T*™ T¢ C°)
(1+r) (3.5)

sujetoa A,V eR",

Qestanque(A, V, glb, Tamb, TC)
Qdemanda(Tamb’ TC)

maximizar F(A,V) =

2

(3.6)
sujetoa A,V €R".

3.2. Estado del arte

En Klein, Beckman, and Duffie [1976] se presenta un método de dimensionamiento de siste-
mas solares térmicos que vincula los componentes del sistema con su desempefio mediante la
fraccidn solar, denominado F-chart. Posteriormente, Klein y Beckman generalizan este enfoque y
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proponen el método ¢-F-chart Klein and Beckman [1979]. Ambos métodos se validan a partir
de simulaciones con TRNSYS y permiten estimar la fraccién solar, reduciendo asi el costo
computacional de las simulaciones. Estos desarrollos son utilizados en Kulkarni, Kedare, and
Bandyopadhyay [2007] para proponer una metodologia de disefio y dimensionamiento ptimo
basada en relaciones entre curvas de desempeifio. Esta linea de trabajo es afin a la de esta tesis;
sin embargo, los métodos F-chart y ¢-F-chart suponen un estanque de almacenamiento completa-
mente mezclado. Aunque en Klein and Beckman [1979] se sefiala que un estanque estratificado
no deberia diferir en mas de un 3 % respecto de uno totalmente mezclado, evidencia posterior
muestra mejoras del orden del 20 % a favor de la estratificacion Kleinbach et al. [1993]. Avances
recientes sobre estratificacion, incluidos experimentos, disefios y factores que la influyen, pueden
encontrarse en Bouhal, Fertahi, Agrouaz, El Rhafiki, Kousksou, and Jamil [2017].

El presente trabajo propone un método de disefio para sistemas solares térmicos con estanques
estratificados; por ello, las metodologias mencionadas (aunque ttiles) no pueden reproducirse
directamente. La discontinuidad de temperatura entre estratos impide utilizar las curvas caracteri-
zadas en Klein and Beckman [1979], como se hace en Kulkarni et al. [2007]. En consecuencia, y
siguiendo las ideas expuestas en la literatura citada, se opta por reemplazar el modelo iterativo
descrito en el capitulo por un método de menor costo computacional y error aceptable al estimar
el desempefio de las variables y de las funciones objetivo a optimizar en (3.5) y (3.6). Asimismo,
se consideran los aportes de Li et al. [2017] y Ahmad et al. [2018] para sustituir el modelo
iterativo mediante una o mas maquinas de aprendizaje capaces de aproximar la funcién latente
que relaciona el desempefio de los SST (fraccién solar en los casos citados) con sus componentes
de disefo.

En cuanto al VAN, no se identificé literatura que prediga directamente esta magnitud para
SST de agua caliente sanitaria en demanda industrial. No obstante, existen trabajos como AIT
LAHOUSSINE OUALI, TOUILI, ALAMI MERROUNI, and MOUKHTAR [2024] que, mediante
redes neuronales, estiman el desempeiio econémico a partir de una métrica nivelada (levelized
cost of heat, LCoH) en plantas de concentracion solar. Si bien dichas plantas comparten el
principio de generacién de calor a partir de la radiacion solar, emplean tecnologias y modelos
distintos y responden a escenarios diferentes; con todo, tales estudios motivan el enfoque de
predecir el VAN a partir de variables y parametros de disefio. Ya que este seria el primer trabajo
en esa linea con SST para agua caliente sanitaria.

Con estos antecedentes, es posible explorar el espacio de diseiio para identificar variables
candidatas a 6ptimo de las funciones objetivo y, posteriormente, validar dichas configuracio-
nes mediante el modelo iterativo de alta fidelidad, evaluando, ademas, el desempeiio de sus
vecindarios en el espacio de soluciones.

3.3. Objetivos del problema

Los objetivos de este trabajo son:

1. Conseguir resultados similares al modelamiento presentado en la seccion 3.1 para la frac-
cién solar y el VAN, bajo la métrica de error cuadratico medio para medir la aproximacién
entre resultados.
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2. Conseguir resultados en menores tiempos computacionales que la modelacién presentada en
la seccion 3.1 cuyo tiempo computacional es de 6.0919 segundos de media por simulacién.

3. Conseguir aproximaciones a las configuraciones 6ptimas que resuelven los problemas (3.5)
y (3.6)
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4 Metodologia

En este capitulo se describe la construccion de la base de datos de simulaciones que sustenta
la estrategia propuesta para el dimensionamiento dptimo de sistemas solares térmicos (SST) en
Chile. La base se elaboré considerando 20 ciudades representativas de la diversidad climaética y
de radiacion solar del pais, junto con seis modelos de colectores aprobados por la Subseceretaria
de Energia y Cobustibles (SEC). Se generaron combinaciones de parametros de disefio —como
volumen de estanque, drea colectora, temperatura de consumo y costo del combustible auxiliar—
bajo restricciones de estabilidad del modelo, alcanzando un total de 1231 150 simulaciones. Para
su ejecucion, se aprovechd procesamiento paralelo en un equipo de alto rendimiento, lo que
permiti6 reducir el tiempo de construccién de 85 a 20 dias.

Posteriormente, se aplicaron técnicas de preprocesamiento, destacando la estandarizacidén
mediante z-score, con el fin de garantizar un adecuado comportamiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico. Asimismo, se analizaron las dependencias entre las variables objetivo
(VAN y fraccidn solar), concluyéndose que deben ser predichas de manera independiente.

El capitulo introduce también los algoritmos seleccionados para la prediccion: el método F-
chart como linea base, maquinas de soporte vectorial (SVM) para regresion, drboles de regresion
y redes neuronales. Cada técnica se explica desde un punto de vista conceptual y matematico,
destacando sus fortalezas y limitaciones en el contexto de los SST.

Finalmente, se aborda el entrenamiento de modelos, diferenciando pardmetros y hiperpara-
metros, y presentando las estrategias utilizadas para su ajuste, incluyendo validacién cruzada y
busqueda en malla. Dado el gran nimero de combinaciones posibles en el ajuste de hiperpardme-
tros, se implementé un enfoque de busqueda aleatoria controlada, evaluando una alta cantidad
de configuraciones por modelo y variable objetivo, lo que permitié balancear exhaustividad y
eficiencia computacional.

En conjunto, este capitulo establece las bases metodoldgicas y computacionales necesarias
para que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan aproximar el desempefio de los SST y
servir como sustitutos del modelo de simulacion directa en las etapas de optimizacion.

4.1. Generacion de base de datos de simulaciones

Para la estrategia propuesta, es necesario construir una base de datos representativa de las dife-
rentes configuraciones que pueden utilizarse en un sistema de colectores solares térmicos (SST),
asi como de lugares geograficos representativos de la radiacion solar en Chile. Por esta razon, se
utilizan veinte ciudades de Chile, que se encuentran en la Tabla 4.2. Estas ciudades provienen del
trabajo de Olavarria [2013], en el cual se presenta un listado de ciudades representativas para el
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estudio del potencial de energia solar térmica. De este listado se seleccionaron algunas ciudades
y se agregaron otras nuevas en funcion de criterios de zonas de radiacion en Chile y tras una
discusién con un equipo multidisciplinario.

Para la construccion de la base de datos, se utilizan seis modelos de colectores solares aprobados
por la Superintendencia de Electricidad y Combustibles (SEC), los cuales se presentan en la
Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Caracteristicas de colectores solares SEC
Modelo de colector Eficiencia 6ptica del colector Precio en pesos m”

1 81.1 333007
2 64.4 321867
3 61.2 310727
4 76.3 299 587
5 76.5 288447
6 69.1 277307

En la base de datos se utilizan configuraciones a partir de los siguientes valores por pardmetro
de disefio, estos pardmetros toman todas las combinaciones posibles a priori, pero deben cumplir
la siguiente relacion entre volumen de estanque y drea colectora. Esto es para evitar inestabilidades
y divergencias en el modelo de estanque presentado en la Seccién 3.1.

0 <1000V _ g,

= Volumen de estanque (m?): 0.08, 0.20, 0.5,0.8, 1, 3, 5, 8, 13.
» Area colectora (m?): 1.19, 4.76, 12, 30, 70, 100, 160, 325.

= Temperatura de consumo (°C): 40, 50, 60, 70.

= Modelo de colector: 1, 2, 3, 4, 5, 6.

» Volumen de consumo (m?): 5, 10, 20, 40, 80, 150, 400, 700, 1 000, 1500, 2 000, 3 000,
4500, 7000, 10 000.

» Costo de combustible auxiliar (CLP/m?): 100, 800, 1 500.

Estas combinaciones representan las distintas configuraciones son un abanico representativos
de distintos SST. Otro aspecto importante es el lugar donde se realizan las simulaciones, ya
que esto afade una dimension espacial significativa al problema. Para ello, se utilizan las 20
ciudades presentadas en la Tabla 4.2 donde se puede ver el nombre de la ciudad, la Latitud,
Longitud y Radiacién Solar Global anual. Con esto se genera una base de datos que consta de
1231 150 simulaciones de sistemas solares térmicos con todas las combinaciones mencionadas
que cumplan con la relacién de volumen y drea.

Algo destacable en la construccion de la base de datos es que el tiempo promedio de una
simulacién de la modelacién matemaética presentada en el capitulo 2.1 es de 6,0919 segundos,
con una desviacion estandar de 1,3097 segundos. Por lo tanto, la construccion de la base de datos
no constituye una tarea de corta duracion.
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Tabla 4.2: Ciudades para entrenar

Zona  Ciudad Latitud  Longitud kvxils/l:nz ;
1 Arica —18.5 -70.2 4.79
2 Iquique -20.5 -70.2 4.74
3 Calama -22.5 -68.9 6.49
4 Antofagasta -234 =70.5 5.24
5 Copiap6 -27.3 -704 5.28
6 La Serena -28.6 -70.8 4.20
7 Valparaiso -33.0 -71.6 3.75
8 Santiago -33.5 -70.7 3.90
9 Rancagua -34.2 =70.7 5.40
10 Talca -354 -71.7 5.13
11 Chillan -36.6 -72.1 5.12
12 Concepcion -36.8 -73.1 4.13
13 Temuco —-38.8 -72.6 3.90
14 Valdivia -39.8 -73.2 4.64
15 Puerto Montt 414 -73.1 3.23
16 Castro -42.5 -73.8 3.71
17 Coyhaique -45.6 -72.0 3.52
18 Puerto Natales -51.73 -72.5 3.08
19 Punta Arenas -53.0 -71.0 2.99

20  Puerto Williams  —54.94 —-67.61 3.08

Para reducir este tiempo, se utiliz6 la libreria multiprocessing, aprovechando el 100 % de la
capacidad de un procesador AMD Ryzen 5 5600X de 6 nucleos a 3,70 GHz y 32 GB de RAM.
Gracias a ello, el tiempo total de construccion de la base de datos fue de aproximadamente 20
dias, en contraste con los 85 dias que habria requerido si se hubiera realizado unicamente de
forma secuencial.
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4.2. Preprocesamiento y analisis de los datos

En la Tabla 4.3 se presenta la matriz de correlacion lineal entre la fraccién solar y el VAN. En
ella se puede observar que buscar una relacion lineal entre las variables objetivo no parece una
tarea viable. De manera similar, la Tabla 4.4 muestra la matriz de informacién mutua, donde se
evidencia que la dependencia entre ambas variables objetivo es lo suficientemente baja como
para justificar su prediccion de forma independiente. Ambos graficos dan informacién de que el
trabajo debe centrarse en predecir las variables por separado.

Correlacion lineal | VAN | Fraccion solar
VAN 1 0.15
Fraccion solar 0.15 1

Tabla 4.3: Correlacion lineal del VAN vy la fraccién solar

Informacién mutua | VAN | Fraccién solar
VAN 1 0.58
Fracciodn solar 0.58 1

Tabla 4.4: Informacién mutua del VAN y la fraccién solar

Para el preprocesamiento de los datos se emplea una técnica denominada normalizacion, la
cual consiste en transformar cada caracteristica (feature) del sistema. Este procedimiento tiene
como objetivo facilitar la convergencia de algoritmos que utilizan el método del gradiente, asi
como aquellos que incorporan técnicas de penalizacion L1 o L2 esto es explicado en James,
Witten, Hastie, Tibshirani, et al. [2013]. De esta forma, se evita que variables en escalas distintas
dominen el proceso de aprendizaje inicamente por su magnitud.

En este trabajo, se utiliza especificamente la técnica de estandarizacion mediante puntuacion z
(z-score), definida por la siguiente ecuacion:

x, ==L (4.1)

donde u representa la media y o la desviacion estandar de la caracteristica, ambas calculadas
sobre el conjunto de entrenamiento.

Las caracteristicas consideradas para los modelos de aprendizaje son las siguientes:

Costo del colector.

Costo del estanque de almacenamiento.
Radiacién global méxima de la ciudad.
Radiacion global promedio de la ciudad.

Temperatura ambiente mdxima de la ciudad.

A e

Temperatura ambiente minima de la ciudad.
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7. Temperatura ambiente promedio de la ciudad.
8. Temperatura de consumo.
9. Volumen de consumo.

10. Radiacion promedio desde Enero a Diciembre desagregada por mes y ciudad correspon-
diente.

11. Perdidas del colector.
12. Rendimiento del colector.

13. Volumen del estanque de almacenamiento.

Para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automético, el conjunto total de datos
se divide en tres subconjuntos:

= Conjunto de entrenamiento (60 %): utilizado para ajustar los pardmetros de los modelos.

= Conjunto de validacion (20 %): empleado para ajustar los hiperpardmetros, en caso de que
el algoritmo no utilice validacién cruzada.

= Conjunto de prueba (20 %): se mantiene completamente independiente del proceso de
entrenamiento, y se utiliza para la evaluacion final del modelo, permitiendo estimar su
capacidad de generalizacion a datos no vistos.

La particion de estos conjuntos se realiza estratificando por ciudad y volumen de consumo, con
el fin de mantener proporciones representativas de estas variables en cada subconjunto y asegurar
una distribucién equilibrada durante el entrenamiento y evaluacién del modelo.

4.3. Algoritmos a utilizar

En esta Seccion se dan a conocer los algoritmos que se utilizaron para predecir el VAN y
la fraccion solar a partir de las configuraciones y parametros de disefio del SST. Los Métodos
Support Vector Machine, drbol de regresion y redes neuronales son explicados a partir de James
et al. [2013].

Método F-chart

El método F-chart, introducido en el estado del arte, fue desarrollado y explicado en detalle en
Klein et al. [1976] y Klein and Beckman [1979]. Para efectos de este capitulo, sélo se considerara
que ambos trabajos presentan al F-chart como una herramienta para predecir la fraccién solar de
un sistema solar térmico a partir de las caracteristicas de los SST, explicando brevemente como se
calcula y cuales son algunas limitaciones del método. Asimismo, el método F-chart sera utilizado
como referencia para evaluar y comparar el desempeiio de otros enfoques en la prediccion de la
fraccion solar, constituyendo asi una linea base frente a la cual se contrastardn los algoritmos
entrenados. El célculo de la fraccién solar mensual mediante F-chart se realiza a través de la
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siguiente ecuacion.

fi = 1.029Y — 0.065Z — 0.245Y* + 0.0018Z* + 0.0215Y?>. (4.2)

Donde las variables Z e Y representan y se calculan de la siguiente manera.

_ Pérdida de energia del colector durante un mes

Total de demanda termica durante un mes
F A
Z = tU, 2T = T"")At—,
T L

Y= Total de energia absorvida por los colectores durante un mes

Total de demanda de calor durante un mes ’
Fio(Ta\—. A
Y = 7(r,) -k (T—)HTN—.
T L

a

Donde,

F = Eficiencia del intercambiador de calor [ %],
At = Tiempo total del mes en segundos [s],

L = Demanda de calor mensual,

7 = Transmitancia de la cubierta del colector,

7, = Transmitancia-absortancia a incidencia normal mensual promedio [ %],
T, = Transmitancia normal angular [ %],

Hy = Radiacién diaria incidente a la superficie del colector promedio mensual por unidad de area [MJ/m?],
N = Numero de dias en el mes.

Como el método F-chart calcula la fraccién solar promedio mensual; para obtener un resultado
anual, se utiliza la expresion.

12
Z Sy
_ .

f

El método F-chart utiliza los promedios de radiaciones mensuales de un afio meteorolégico,
entre otras variables, para realizar las predicciones. Es por ello que en este trabajo se incluirdn
estos promedios como entradas para los modelos de aprendizaje a utilizar, los cuales se encuentran
en el anexo identificados como las Tablas 7.1y 7.2.
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Es importante recordar que el método F-chart es una metodologia que se deriva de simulaciones
y un trabajo de regresion de ciertas configuraciones de sistemas solares térmicos y que, al ser un
modelo empirico-estadistico, tiene las siguientes limitaciones:

= Si se aplican otro tipo de colectores solares se pueden encontrar diferencias entre el método
y una simulacién mas ad-hoc.

= El modelo F-chart asume que los estanques de almacenamientos son totalmente mezclados
y no contempla la utilizacién de estanques estratificados.

= Los parametros adimensionales Z e Y tienen zonas de convergencias, en la literatura en
general se utilizan los rangos de convergencia en particular en Kerme and Kaneesamkandi
[2015] enuncian que 0 < Z < 15e 0 < Y < 3 son los pardmetros de convergencia, ademas
de esta consideracion también es enunciada por Klein y Beckman en Klein and Beckman
[1979] por lo que al acercarse a las fronteras se esperan diferencias significativas en los
resultados, mientras que fuera de estas zonas no se espera que los resultados sean confiables
ya que se podrian dar errores mds que significativos, aunque los rangos de convergencia
presentados .

Es por esto que es esperable que el método F-chart no sea preciso y contenga errores de
estimacion, pues el modelo presentado utiliza un estanque estratificado como se puede ver en 3.3,
ademads de que en varios casos las variables Z estimadas se encuentran por encima de la zona
de convergencia, pero es un método rapido y no existen alternativas en la literatura que puedan
evitar estos problemas.

SVM (Support Vector Machine) para regresion: Las SVM constituyen un método de apren-
dizaje supervisado que aborda problemas de separacién en el espacio de caracteristicas mediante
la aplicacién de funciones de transformacion sobre el espacio de entrada. Dichas transforma-
ciones, denominadas funciones base, permiten representar los datos en un espacio de mayor
dimensionalidad, facilitando la modelacion de relaciones no lineales presentes en el dominio
original.

Sea el conjunto de funciones base 4,(x), m = 1,..., M, previamente seleccionadas, las cuales
se emplean para generar el vector de caracteristicas transformadas:

l’l(X,’) = (hl(xi), I’l2()€,’), ey I’ZM(XI')), I = 1, ey N.

A partir de estas representaciones, el modelo SVM para regresion ajusta los pardmetros 8 y o,
dando lugar a la funcién de prediccidn:

f(x) = h(x)"B + o.

Las SVMs pueden ser utilizadas para problemas de clasificacion y para problemas de regresion
que buscan una respuesta cuantitativa. Para ello se considera la regresion lineal.

fx) = x"B + o, (4.3)

y luego se busca manejar la generalizacion no lineal de la regresion. Para estimar 8, se debe
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considerar el problema de minimizacién

N
- _ e + ugle
minimizar H(B, ;) = ; V(A = yif(x)) + 2”/3” ; (4.4)

IBO’ﬁ
donde

0 silr] <
Vi(r) = U (4.5)
|r| — €, en otro caso.

Esta ecuacion establece un criterio para ignorar los errores cuyo valor absoluto sea menor que
€, con el fin de reducir la influencia de los puntos cercanos a la frontera del hiperespacio generado
y, de este modo, excluirlos del proceso de optimizacion. En el contexto de la regresion, estos
puntos de “bajo error” corresponden a aquellos con residuos pequefios.

Arbol de regresion: Los arboles de regresién buscan resolver problemas de regresién, por
medio de estratificar y segmentar el espacio predictor en una cantidad simple de regiones. Si la
data cuenta con p variables predictora (inputs) y una variable a predecir (target), y se cuentan con
N observaciones, tenemos:

(x;,y), i€l,2,...,N, conx;=(Xy,Xp,...,%,) € R* y, eR. (4.6)
4

Luego se divide el espacio predictor a partir de los posibles valores para las p observaciones
X1, X2, ..., X, en M regiones disjuntas R, R, ..., Ry. Para cada observacion que se encuentre en
la region R; el modelo debe responder una constante c;, es decir:

J
f) =) cil(xeR)). (4.7)

m=1

Con,

1 ,siel vector de predictores x pertenece a la regién R,
J
I(x € R]) .
, €n caso contrario.

Luego si se busca minimizar la suma cuadradas del residuo (SSR) Zﬁl(y,- — f(x:))?, es facil
ver que el mejor ¢; es el promedio de los y; € R;.

Resulta evidente que encontrar las particiones que minimizan el SSR es computacionalmente
inviable. Por ello, se recurre a un algoritmo greedy. Este algoritmo comienza considerando el
conjunto completo de datos y busca generar una particiéon en dos hiperplanos, evaluando una
variable de division / y un punto de division s. A partir de estos, se define el par de hiperplanos:
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Ri(l, 5) = {X|X; < s},
Ry(l, s) = {X|X; > s}.

Luego se buscan los puntos j que dividan el punto s, tal que resuelvan

min{min Z (y; — ¢1)? + min Z (i — ).
e

Ls)
xi€R1(1,s) Xi€R(1,s)

El minimo se encuentra precisamente en el promedio de ambas regiones, lo que permite
generar la primera division en dos hiperplanos. Posteriormente, en cada hiperplano se repite el
procedimiento para subdividir las nuevas regiones. Este proceso se evalia mediante validacién
cruzada, con el fin de seleccionar el arbol con mejor desempefio segiin la métrica SSR.

Redes neuronales:

Las redes neuronales son un modelo computacional que busca aproximar la funcién latente
entre variables de entrada y salida por medio de neuronas que buscan modelar relaciones no
lineales entre los datos, reconocer patrones y realizar tareas como clasificacion o, en este caso,
regresion.

Una neurona artificial es la unidad basica de una red neuronal. El funcionamiento de una
neurona se puede modelar de manera matemadtica mediante una funcién de activacién aplicada a
una combinacion lineal de sus entradas.

Sea x = (x, x,...,X,) el vector de entrada a la neurona y w = (wy, wy, ..., w,) el vector de
los pesos correspondiente a cada entrada. La salida de la neurona estd dada por una funcién no
lineal aplicada a la suma ponderada de las entradas, mds un término de sesgo b € R:

z=w'x+b

y=é(2)

Donde,

m 7z es el valor de activacion lineal.
= yes la salida de la neurona.

= ¢ es la funcién de activacion, tipicamente ReLLU, sigmoide o tangente hiperbdlica.

Una red neuronal tipica consta de varias capas de neuronas que se organizan de la siguiente
manera:

= Capa de entrada: Recibe los datos de entrada. Cada neurona en esta capa corresponde a
una caracteristica del conjunto de datos.

= Capas ocultas: Son las capas intermedias que procesan la informacién a través de una serie
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de transformaciones no lineales. Cada neurona en una capa oculta recibe las salidas de la
capa anterior, las pondera mediante un conjunto de pesos y las pasa a través de una funcién
de activacion.

= (Capa de salida: Genera la prediccion final de la red, segtn la tarea a resolver.

De este modo, la salida y‘© de una red neuronal con L capas se define como la composicién de
las funciones de activacion aplicadas en cada capa:

y(L) — ¢(L)(W(L)y(L—1) -1 b(L))

donde y~V es la salida de la capa anterior, W* es la matriz de pesos de la capa L y b” es
el vector de sesgos de esa capa. Este proceso de transmision de informacién desde la capa de
entrada hacia la capa de salida se denomina propagacién hacia adelante.

Mais informacion sobre los modelos de aprendizaje automético se puede encontrar en Hastie,
Tibshirani, Friedman, and Franklin [2005] y James et al. [2013].

4.4. Entrenamiento de modelos

Los algoritmos de aprendizaje automatico mencionados en la Seccién 4.3 emplean dos tipos
de parametros:

= Parametros del modelo: Son aquellos que se ajustan durante el entrenamiento mediante
alguna técnica de optimizacion (por ejemplo, los pesos y sesgos en redes neuronales, o los
coeficientes en una regresion lineal).

= Hiperparametros: Son valores que se mantienen fijos durante cada proceso de entrena-
miento y controlan el comportamiento del algoritmo (por ejemplo, la tasa de aprendizaje,
el nimero de capas ocultas, la profundidad maxima de un arbol de regresion, etc.).

Para determinar la combinacién 6ptima de hiperparametros, se utilizan técnicas de bisqueda
estructurada y validacién, en particular se utilizard.

1. Bisqueda en malla (grid search): explora de manera exhaustiva un conjunto predefinido de
valores para cada hiperparametro.

Estas técnicas suelen ir acompanadas de un esquema de validacion cruzada, en el cual el
conjunto de datos de entrenamiento se divide en k particiones. Para cada combinacion de hiperpa-
rametros:

1. Se entrena el modelo en k — 1 particiones.
2. Se evalua su desempefio en la particion restante, repitiendo el proceso para cada particion.

3. Se calcula una métrica agregada (por ejemplo, exactitud, AUC, error cuadritico medio)
sobre las k ejecuciones.

Finalmente, se selecciona la configuracion de hiperpardmetros que maximiza (o minimiza)
la métrica de interés en validaciéon. Una vez elegido el mejor conjunto de hiperparametros, el
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modelo resultante se entrena de nuevo con todos los datos de entrenamiento y, si es necesario, se
evalia su capacidad de generalizacién en un conjunto de prueba independiente.

4.5. Busqueda de grilla para hiperparametros

A continuacion se presentardn los hiperparametros explorados para los modelos de aprendizaje,
como el darbol de regresion, SVR y redes neuronales, tanto para el VAN como para la fraccion
solar.

= Arbol de regresion:

1. Méxima profundidad del arbol. {1,2,...,40}. La midxima profundidad del arbol
determina la cantidad de niveles iterativos en los que se pueden realizar divisiones
antes de que el algoritmo termine de entrenar.

2. Minimo de datos para realizar una division. {2, 3, ..., 10}. El minimo de datos para
realizar una division determina la cantidad minima de datos necesarios para evaluar
la division de la data, o lo que es lo mismo, la cantidad que se considera para que se
entienda que es una hoja pura.

s SVM:

1. Kernel, {linear, rbf}. El kernel define la funcién utilizada para transformar los datos
en un espacio de mayor dimension.

2. Pardmetro de penalizacidn, {0.1, 10, 100, 1 000}. Controla el trade-off entre maximizar
el margen y minimizar el error en las predicciones.

m Redes neuronales

1. Numero de capas ocultas.{1, 2, 3,4, 5}.
2. Numero de neuronas por capa oculta. {12, 15, 18,21}.
3. Funciones de activacion. {RelLU, tanh}

4. Coeficiente de aprendizaje. {0.001,0.01,0.1}

Dando un total de 74 752 configuraciones posibles de la combinatoria de estos factores,
por lo que se hace un random search dentro de todas las combinaciones, probando 1 000
combinaciones por modelo para VAN y para fraccion solar.
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S Resultados

En este capitulo se presentan las metodologias empleadas para entrenar, evaluar y comparar
el desempeiio de distintos algoritmos de aprendizaje automético en la prediccién de la fraccion
solar y el VAN de sistemas solares térmicos. El objetivo central es determinar qué modelos
permiten obtener predicciones precisas y eficientes, reduciendo significativamente los costos
computacionales asociados al modelo matemaético tradicional.

El proceso incluye la definicidn y ajuste de hiperpardmetros mediante estrategias de buisqueda
en malla y validacion cruzada, diferenciando entre pardmetros internos de los modelos e hiperpa-
rdmetros de control. Se consideran, en particular, drboles de regresion, SVM y redes neuronales,
contrastando su desempefio con el método F-chart como referencia y con el modelo tedrico
detallado previamente.

La evaluacién de los modelos se realiza a partir de métricas de error cuadratico medio (MSE) y
tiempos de ejecucion, lo que permite identificar los algoritmos mas adecuados para cada variable
de interés: arboles de regresion para la fraccion solar y redes neuronales para el VAN. Finalmente,
se analiza la capacidad de generalizacion de los modelos mediante simulaciones en localidades
no incluidas en el entrenamiento y mediante la expansion del espacio de biisqueda, con el fin
de evaluar su efectividad en la identificacién de configuraciones éptimas bajo condiciones no
previamente observadas.

5.1. Desempeiio de los algoritmos

En la presente seccidn, se comparan el desempeiio de los algoritmos,presentados en la seccién
4.3 para predecir la fraccion solar y el VAN. La comparacion se realiza a partir de MSE y tiempos
computacionales, evaluando el rendimiento de cada modelo sobre un conjunto de prueba que
consta de 246 227 simulaciones previas.

Para la prediccién de la fraccion solar, se analizan los métodos, destacandose el arbol de
regresion por su precision, mientras que el método F-chart presenta los menores tiempos compu-
tacionales, ya que es una féormula directa. A pesar de que el tiempo de ejecuciéon de algunos
modelos es considerablemente mds alto que el de otros, se concluye que los tiempos resultantes
son aceptables en comparacion con los tiempos computacionales del modelo matemaético tradi-
cional, que es mds costoso en términos de procesamiento. En este contexto, el arbol de regresion
se posiciona como la mejor opcién para la prediccidn de la fraccidn solar, dado su bajo MSE y su
tiempo de ejecucion eficiente.

Por otro lado, al abordar la prediccion del VAN, las redes neuronales sobresalen por su
precision, presentando un MSE notablemente inferior al de otros métodos. Sin embargo, los

¥8 Departamento de Matematica, Universidad Técnica Federico Santa Maria 27



5 RESULTADOS 5.1 DESEMPENO DE LOS ALGORITMOS

tiempos de computacion para las redes neuronales son mds altos que los del arbol de regresion,
aunque contindan siendo razonables en comparacién con el modelo tedrico matematico. Por
tanto, se determina que, para la prediccién del VAN, la red neuronal es el mejor método, pues
logra un balance entre alta precision y tiempos de ejecucion que, si bien son superiores a los de
otros algoritmos, siguen siendo adecuados.

A continuacion, se detallan los resultados obtenidos de la comparacién de los algoritmos para
ambos casos, junto con los pardmetros y configuraciones que permitieron alcanzar los mejores
desempefios.

5.1.1. Fraccion solar

En la Tabla 5.1 se comparan los desempeiios de los algoritmos en la prediccion de la fraccion
solar, junto con sus respectivos errores cuadraticos medios (MSE) y tiempos computacionales.
Estos tiempos fueron medidos sobre un conjunto de prueba compuesto por 246 227 simulaciones
almacenadas.

Se observa que el mejor desempefio en términos de precision lo presenta el arbol de regresion,
mientras que el menor tiempo computacional corresponde al método F-chart. Sin embargo, ambos
tiempos son mds que satisfactorios si se los compara con el del modelo matemético implementado
en la Seccién 3.1, el cual presenta tiempos computacionales considerablemente mas altos.

Considerando que el MSE del arbol de regresion representa solo un 0,49 % del MSE del
método F-chart, y que sus tiempos computacionales no superan en mds de cuatro veces a los de
dicho método —manteniéndose, ademads, por debajo de los 0,1 segundos—, se considera que
estos tiempos son aceptables. Por lo tanto, bajo estas dos consideraciones, el mejor método para
la prediccidn de la fraccidn solar es el drbol de regresion.

Método MSE en test | Tiempo en predecir el test set [s]
Arbol de regresion 0.1788 0.0904
F-chart 3.6450 0.0260
SVR 35.2085 10177.1
Redes neuronales 41.5672 4.1423
Modelo Tedrico 0 1499990.261

Tabla 5.1: Mejores desempeiios de algoritmos de fraccién solar

El arbol de regresion con mejor desempeiio cuenta con los hiperparametros:

1. Maéxima profundidad del arbol de 30.

2. Minimo de datos para realizar una division. Igual a 3.

5.1.2. VAN

En la Tabla 5.2 se comparan los desempefios de los algoritmos en la prediccion del VAN, junto
con sus respectivos MSE y tiempos computacionales. Estos tiempos fueron medidos sobre un
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conjunto de prueba compuesto por 246 227 simulaciones almacenadas.

Se observa que el mejor desempeio en términos de precision lo presentan las redes neuronales,
cuyo MSE es dos 6rdenes de magnitud menor al del arbol de regresion, que es el segundo
mejor método en cuanto a error. Por otro lado, el menor tiempo computacional corresponde
al arbol de regresion. No obstante, aunque el tiempo de ejecucién de las redes neuronales es
significativamente superior al del arbol de regresion, sigue siendo aceptable, especialmente si se
lo compara con el tiempo requerido por el modelo matematico implementado en la Seccién 3.1.

Considerando que el MSE de la red neuronal es dos 6érdenes de magnitud menor al del drbol
de regresion, y que su tiempo computacional se mantiene en torno a los 5 segundos, se considera
que dicho tiempo es aceptable. Por lo tanto, bajo estas dos consideraciones, el mejor método para
la prediccion del VAN es la red neuronal.

Método MSE en test | Tiempo en predecir el test set [s]
Arbol de regresién | 7.8186 x 108 0.0290
SVR 1.9268 x 10" 5722.6
Redes neuronales | 6.3348 x 10'° 5.5889
Modelo Teérico 0 1499990.261

Tabla 5.2: Mejores desempeiios de algoritmos de VAN

La arquitectura de la red neuronal con mejor desempefo es la que cuenta con la arquitectura
presentada en la tabla 5.3 con un learning rate de 0.01.

Capa Dimension de salida | Parametros | Funcién de activacion
Input layer 25 0 -
Densa 1 12 312 RelLU
Densa 2 15 195 ReLLU
Densa 3 15 240 RelLU
Densa 4 1 16 linear

Tabla 5.3: Arquitectura mejor red neuronal de VAN

5.2. Busqueda de configuraciones 6ptimas

Para evaluar el desempefio de los modelos de aprendizaje entrenados, se construyeron si-
mulaciones con el mismo mallado descrito en la seccidn 4.1, pero aplicidndolo en localidades
distintas a las de entrenamiento. En particular, se eligieron Sierra Gorda y Maipd como dos casos
representativos: la primera por su elevada irradiacién solar y la segunda por su cardcter urbano. Al
no formar parte de los datos de entrenamiento, estas localidades permiten verificar la capacidad
de los modelos para capturar la influencia de la radiacion solar.
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5.2.1. Fraccion solar

Para evaluar la prediccién de la fraccién solar promedio anual, se emplea el drbol de regresion
que obtuvo el menor error cuadratico medio (véase tabla 5.1) ya que es por 6rdenes de magnitud
el menor error ademds de tener tiempos computacionales mds que satisfactorios. Con el fin de
identificar las configuraciones 6ptimas (aquellas que maximizan la fraccidn solar), se agrupan las
simulaciones segun las variables “volumen de consumo” y “temperatura de consumo”, las cuales
determinan la demanda térmica y, por ende, condicionan la fraccién solar alcanzable, con lo que
la data estd agrupada en pares de estas variables. De este modo, para cada ciudad se generan 60
grupos de configuraciones, de los cuales solo una por grupo puede ser la configuracion optima.
Esta agrupacion corresponde a escenarios donde estos pardmetros son fijados de manera externa
y son condiciones del problema, bajo ningtin contexto son variables de decision.

El arbol de regresion acierta plenamente en 57 de los 60 casos para Sierra Gorda; en Maipu
ocurre lo mismo, como se aprecia en la tabla 5.4. Con lo que, en total, de las 120 configuraciones
Optimas (60 por localidad), el modelo acierta en 114. Esto sugiere que el arbol de regresion fue
capaz de captar con precision la relacion latente entre la radiacién solar y la fraccién solar, a
pesar de haber sido entrenado en localidades distintas.

Aunque no acierta siempre, lo hace en el 95 % de los casos, lo cual indica un desempefio muy
favorable al objetivo de identificar los 6ptimos por medio de esta metodologia.

Localidad Aciertos | Fallas | Total
Sierra Gorda 57 3 60
Maipu 57 3 60

Tabla 5.4: Desempefio prediccion de dptimos para la fraccion solar

5.2.2. VAN

Para evaluar la prediccion del VAN, se emplea la red neuronal que obtuvo el menor error
cuadratico medio (véase tabla 5.2). Con el objetivo de identificar las configuraciones 6ptimas
(aquellas que maximizan el VAN), se agrupa la salida de las simulaciones segun los parametros
“volumen de consumo” y “temperatura de consumo”, los cuales determinan la demanda térmica
y, por ende, influyen en los costos y flujos de caja que conforman el VAN. De este modo, para
cada ciudad se generan 60 grupos de configuraciones, de los cuales solo una por grupo puede
considerarse Optima.

En el caso de la prediccion del VAN, se observa un marcado contraste respecto a la fraccién
solar, ya que el modelo no logra acertar en ninguno de los éptimos. Sin embargo, las configu-
raciones predichas no siempre se alejan demasiado de las 6ptimas. Para Sierra Gorda, el error
cuadritico medio de las predicciones en el mallado original es de 2.0058 x 10'°, valor que, aunque
seis Ordenes de magnitud inferior al error cuadrédtico medio de la red neuronal reportado en la
tabla 5.2, sigue siendo demasiado elevado para cumplir el objetivo de identificar configuraciones
Optimas.
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Para Maipd, se tiene un comportamiento similar, el error cuadratico medio es de 1.2504 x 10'°
y aunque en algunas configuraciones sélo se encuentra a uno o dos vecinos de algin pardmetro
del 6ptimo, no acierta en ninguno de los casos.

En todos los casos, los errores son excesivamente altos para identificar de forma fiable los
optimos. Si bien en alrededor de 40 de los 120 casos las configuraciones predichas se encuentran
a solo un vecino de la 6ptima, en general el modelo no logra detectar de manera consistente las
configuraciones Optimas como era el objetivo planteado en este trabajo.

5.2.3. Expansion del mallado

Para complementar la evaluacion del drbol de regresion y la red neuronal, se ampli6 el espacio
de busqueda mediante una expansion del mallado en Sierra Gorda y Maipu. Se parti6 de la malla
original descrita en la seccidn 4.1 y se afladieron nuevos valores en los pardmetros clave: volumen
del estanque (a partir de 15 m? y hacia arriba) y drea colectora (a partir de 500 m? y en adelante).
Este nuevo mallado es s6lo utilizado para probar la capacidad de generalizacion de las méquinas
entrenadas, no se realiza un nuevo entrenamiento a partir de la misma, sélo se quiere evaluar
el desempefio fuera de los rangos entrenados para evaluar posibles consideraciones a futuro. El
nuevo mallado incluye ahora las combinaciones de los siguientes pardmetros:

= Volumen de estanque (m?): 0.08, 0.20, 0.50, 0.80, 1, 3, 5, 8, 13, 15, 20, 30, 50, 80, 100,
150, 200, 300, 500.

= Area colectora (m2): 1.19, 4.76, 12, 30, 70, 100, 160, 325, 500, 1000, 1500, 2 000, 3 000,
4500, 7000, 10000.

= Temperatura de consumo (°C): 40, 50, 60, 70.
= Modelo de colector: 1, 2, 3, 4, 5, 6.

= Volumen de consumo (m®): 5, 10, 20, 40, 80, 150, 400, 700, 1000, 1500, 2 000, 3 000,
4500, 7000, 10000.

= Costo de combustible auxiliar (CLP/m?): 100, 800, 1 500.

Sierra Gorda Se comparan los valores maximos obtenidos con el nuevo mallado frente a los
predichos por el drbol de regresion de menor error cuadritico medio (tabla 5.1). Estos maximos
se definen agrupando ‘“volumen de consumo” y “temperatura de consumo” para generar 60
configuraciones optimas. De las 171 720 configuraciones simuladas para esta localidad.

Para la fraccién solar el drbol acierta en 23 de las 60 configuraciones ptimas. Sin embargo, los
errores crecen con la demanda térmica y las diferencias son especialmente marcadas fuera de los
rangos de entrenamiento. Solo 1 de las 37 predicciones erréneas corresponde a una configuracion
vista durante el entrenamiento; en los 36 restantes, al menos uno de los pardmetros (4rea colectora
o volumen de estanque) resulta nuevo y queda fuera del espacio de entrenamiento.

Estas discrepancias se detallan en las tablas 7.7 y 7.8, donde se evidencia la dificultad del
modelo para generalizar a nuevas dreas colectoras y volumenes de estanque.
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Para el VAN en el mallado extendido, el error cuadratico medio de la red neuronal asciende
a4.8106 x 10'°, Io que confirma la limitacién de la red neuronal en identificar los 6ptimos de
manera acertada; en particular, mayores problemas tiene en relacionar el comportamiento fuera
de la zona de entrenamiento.

Maipa La misma metodologia se aplica en Maipu: se generan 60 configuraciones 6ptimas de
volumen y temperatura de consumo (entre las 171 720 posibles) y se comparan las predicciones
con los valores reales (tabla 5.1). El arbol acierta en 23 casos y muestra un comportamiento
analogo al de Sierra Gorda: el error aumenta con la demanda térmica y las diferencias son
significativas para parametros fuera del rango de entrenamiento. Solo 1 de las 37 predicciones
erréneas corresponde a una configuracion vista durante el entrenamiento; en los 36 restantes, al
menos uno de los pardmetros (drea colectora o volumen de estanque) resulta nuevo y queda fuera
del espacio de entrenamiento.

Las discrepancias en Maipu se presentan en las tablas 7.9 y 7.10.

Para el VAN en el mallado extendido, el error cuadratico medio de la red neuronal asciende a
3.5424 x 10'°, 1o que confirma la limitacién y dificultad de la red neuronal para identificar los
Optimos, ademds de demostrar el aumento en los problemas para determinar la relacion entre las
variables y el VAN fuera de la regién de entrenamiento.

Con estos resultados en Sierra Gorda y Maipu se evidencia que las méquinas de aprendizaje
presentan limitaciones para predecir de buena manera los desempefios cuando deben hacerlo para
configuraciones con las que no fueron entrenadas o se escapan del intervalo de entrenamiento, mas
no asi con respecto a localidades que no fueran parte del entrenamiento, lo que da un resultado
similar a los obtenidos por el método F-chart en Klein et al. [1976] y Klein and Beckman [1979].
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6 Conclusiones

A partir de los resultados presentados en la seccion 5.1, es posible analizar y evaluar el grado
de cumplimiento de los objetivos planteados en la seccién 3.3.

En primer lugar, respecto al objetivo ”Conseguir resultados similares al modelamiento presen-
tado en la seccidn 3.1 para la fraccion solar y el VAN, utilizando como métrica el error cuadrético
medio (MSE) para medir la aproximacién entre resultados”, se observa lo siguiente:

A partir de la tabla de fraccion solar 5.1, se evidencia un MSE considerablemente bajo,
incluso inferior al obtenido con el método F-chart, ampliamente utilizado en la literatura sobre
dimensionamiento de SST y explicado en detalle en Klein et al. [1976] y Klein and Beckman
[1979]. Este resultado representa un logro relevante y permite concluir que se cumple de manera
satisfactoria el objetivo de alcanzar resultados comparables al modelamiento de 3.1.

Por otro lado, a partir de la tabla del VAN 5.2, se observa que el MSE no es controlado
adecuadamente por ninguna de las maquinas de aprendizaje utilizadas. Esto sugiere que la
informacion entregada a los modelos es insuficiente y que seria necesario incorporar mas variables
econOmicas para facilitar la identificacion del flujo de caja asociado al funcionamiento del sistema.
A diferencia de la fraccion solar, no existen trabajos previos orientados a aproximar el VAN, por
lo que este estudio constituye un primer acercamiento. Si bien los resultados se alinean de forma
preliminar con lo requerido, no son suficientes y dejan un margen evidente para mejoras futuras.

En relacion con el segundo objetivo, “Conseguir resultados en menores tiempos computacio-
nales que la modelacion presentada en la seccion 3.1, cuyo tiempo medio por simulacion es de
6,0919 segundos”, se observa que, segun las tablas 5.1 y 5.2, los modelos propuestos logran
predecir simulaciones con tiempos equivalentes al 6.0267 x 107% % del tiempo requerido por el
modelo tedrico para la fraccién solar, y al 3.7260 x 10~* % para el VAN. En ambos casos, los
tiempos computacionales son por érdenes de magnitud muy inferiores al 1 %, lo que permite con-
cluir que este objetivo se cumple con creces, demostrando que entrenar maquinas de aprendizaje
es una estrategia altamente viable para reducir los tiempos de simulacién.

En cuanto al tercer objetivo, “Conseguir aproximaciones de configuraciones optimas que
resuelvan los problemas (3.5) y (3.6)”, los resultados muestran que para la fraccion solar el
objetivo se cumple casi con total precision dentro del mallado original del problema, como
se detalla en la seccion 5.2.1. No obstante, al buscar configuraciones fuera del mallado de
entrenamiento, la precision disminuye, lo que sugiere que futuros trabajos deberian enfocarse
en mejorar el mallado y evaluar como diferentes configuraciones afectan el desempefio de los
modelos.

En contraste, para el VAN y considerando inicamente el mallado de entrenamiento, el objetivo
se cumple solo parcialmente. Tal como se describe en 5.2.2, bastantes de las configuraciones
Optimas estimadas se ubican en posiciones adyacentes al valor 6ptimo real, lo que las convierte
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en aproximaciones utiles, pero no lo suficientemente precisas para la mayoria de los casos. Esta
limitacion estd estrechamente relacionada con el problema identificado en el primer objetivo para
la estimacién del VAN.

Finalmente, al explorar escenarios fuera del mallado de entrenamiento, se observa que los
modelos presentan dificultades tanto para aproximar el valor objetivo como para identificar los
optimos, lo que evidencia una alta sensibilidad frente a las fronteras del conjunto de entrenamiento.
Este comportamiento es consistente con la naturaleza de las mdquinas de aprendizaje, las cuales
dependen de aproximar la funcién latente entre entradas y salidas a partir de datos de alta calidad
y en cantidad suficiente. En este contexto, la incorporacién de ciertas variables puede introducir
ruido y, en consecuencia, afectar negativamente el desempeiio del modelo.

Como trabajo futuro, resulta fundamental avanzar en la prediccion del VAN, ya que actualmente
no existe literatura especifica en este dmbito. Si bien este estudio constituye un esfuerzo pionero
en dicha linea, los resultados muestran que ain queda un amplio camino por recorrer. En
particular, la prediccién de los 6ptimos asociados al VAN no fue satisfactoria y los errores no
pudieron ser controlados de manera adecuada con las técnicas utilizadas, lo que abre la puerta a
nuevas aproximaciones metodoldgicas, ademads de contar con el trabajo de AIT LAHOUSSINE
OUALI et al. [2024] como motivacidn al trabajar con redes neuronales para predecir una métrica
econdmica en problemas similares.
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7 Anexo
Ciudad Enero | Febrero | Marzo | Abril | Mayo Junio | Julio Agosto
Arica 340.52 | 316.15 | 306.97 | 230.11 | 186.17 | 154.77 | 186.78 | 208.39
Iquique 344.43 | 330.23 | 307.84 | 200.46 | 173.54 | 172.67 | 161.61 | 151.90
Calama 340.05 | 329.49 | 291.21 | 215.66 | 169.35 | 165.69 | 181.35 | 193.37
Antofagasta 384.69 | 361.68 | 340.30 | 267.10 | 223.827 | 209.06 | 230.23 | 270.20
Copiap6 367.63 | 335.74 | 285.17 | 225.36 | 178.36 | 177.45 | 215.67 | 276.89
Serena 299.00 | 286.82 | 203.95 | 178.72 | 121.11 128.52 | 137.54 | 159.32
Valparaiso 336.23 | 299.06 | 233.22 | 173.68 | 108.89 | 101.86 | 99.93 | 134.20
Santiago 365.12 | 33295 | 271.55 | 185.73 | 128.78 | 116.11 | 127.32 | 150.77
Rancagua 380.78 | 337.05 | 278.35 | 193.43 | 132.17 | 111.50 | 123.37 | 145.16
Talca 374.20 | 31546 | 261.18 | 177.68 | 109.84 | 94.18 | 99.94 | 134.48
Chillan 364.82 | 298.84 | 234.66 | 164.33 | 108.77 | 92.84 | 93.76 | 128.79
Concepcion 358.28 | 294.31 | 209.64 | 167.65 | 110.62 | 92.99 | 93.726 | 124.97
Temuco 311.01 | 278.14 | 170.87 | 127.03 | 102.40 | 80.65 | 85.74 | 106.08
Valdivia 318.54 | 272.29 | 167.62 | 123.71 | 80.543 | 70.67 | 68.95 | 93.84
Puerto Montt 248.14 | 240.11 | 152.19 | 100.76 | 76.794 | 60.010 | 60.17 | 93.03
Castro 241.41 | 230.47 | 143.92 | 110.23 | 74.60 63.25 | 6541 | 86.29
Coyhaique 241.58 | 223.02 | 168.65 | 110.74 | 76.02 5291 | 61.13 | 93.21
Puerto Natales | 215.81 | 181.42 | 129.20 | 67.246 | 47.25 30.03 | 4451 | 61.08
Punta Arenas 238.83 | 189.92 | 122.39 | 68.56 | 41.80 25.072 | 35.76 | 55.48
Puerto Williams | 215.41 | 158.86 | 113.26 | 66.53 | 35.40 19.25 | 27.06 | 56.42

Tabla 7.1: Radiacién promedio desde Enero a Agosto.
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Ciudad Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
Arica 235.07 304.19 | 346.56 359.016
Iquique 260.15 288.17 | 341.29 365.96
Calama 264.03 300.19 | 334.33 368.57
Antofagasta 326.473 369.46 | 402.15 405.65
Copiapé 276.89 323.20 | 354.01 370.53
Serena 245.59 259.29 | 257.44 326.86
Valparaiso 237.52 266.51 | 297.90 332.58
Santiago 227.779 263.25 | 329.39 369.91
Rancagua 245.68 252.20 | 346.16 368.92
Talca 225.23 237.79 | 330.94 359.69
Chillan 220.72 23245 | 311.59 346.39
Concepcion 214.05 226.56 | 314.17 311.73
Temuco 184.40 212.82 | 259.75 295.20
Valdivia 177.44 203.23 | 253.65 289.17
Puerto Montt 165.72 191.03 | 235.34 247.93
Castro 158.57 196.73 | 205.53 236.90
Coyhaique 132.56 201.11 | 264.26 299.95
Puerto Natales 103.47 153.67 | 213.22 232.07
Punta Arenas 104.28 162.00 | 231.47 268.60
Puerto Williams | 94.88 139.02 | 199.66 219.48

Tabla 7.2: Radiacién promedio desde Septiembre a Diciembre.
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Tabla 7.3: Comparacion fraccion Sierra Gorda configuraciones entrenadas Parte 1.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 476 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
5.00 8.00 30.00 70.00 -4.13
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
13.00 13.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 100.00 160.00 -1.49
13.00 13.00 100.00 160.00 -1.25

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
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Tabla 7.4: Comparacién fraccion Sierra Gorda configuraciones entrenadas Parte 2.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
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Tabla 7.5: Comparacion fraccion Maipud configuraciones entrenadas Parte 1.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 476 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
5.00 8.00 30.00 70.00 -3.31
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
13.00 13.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 100.00 160.00 -1.13
13.00 13.00 100.00 160.00 -0.98

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00

8.00 8.00 160.00 160.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
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Tabla 7.6: Comparacién fraccién Maipu configuraciones entrenadas Parte 2.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
13.00 13.00 325.00 325.00 0.00
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Tabla 7.7: Comparacion fraccion Sierra Gorda configuraciones no entrenadas Parte 1.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
5.00 8.00 30.00 70.00 -4.13
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
13.00 20.00 160.00 160.00 -1.42
13.00 20.00 160.00 160.00 -0.94
13.00 20.00 100.00 160.00 -2.19
13.00 20.00 100.00 160.00 -1.81

8.00 50.00 160.00 325.00 -3.95

8.00 50.00 160.00 325.00 -2.85

8.00 50.00 160.00 325.00 -2.23

8.00 50.00 160.00 325.00 -1.84
13.00 50.00 325.00 325.00 -6.95
13.00 50.00 325.00 325.00 -4.91
13.00 50.00 325.00 325.00 -3.80
13.00 50.00 325.00 325.00 -3.10
13.00 80.00 325.00 500.00 -10.70
13.00 80.00 325.00 500.00 -7.66
13.00 80.00 325.00 500.00 -5.97
13.00 80.00 325.00 500.00 -4.90
13.00 80.00 325.00 500.00 -10.28
13.00 80.00 325.00 500.00 -7.39
13.00 80.00 325.00 500.00 -5.78
13.00 80.00 325.00 500.00 -4.75
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Tabla 7.8: Comparacion fraccion Sierra Gorda configuraciones no entrenadas Parte 2.

Volumen predicho | Volumen 6ptimo | Area predicha | Area 6ptima | Diferencia 6ptimo
13.00 150.00 325.00 1000.00 -27.79
13.00 150.00 325.00 1000.00 -19.97
13.00 150.00 325.00 1000.00 -15.61
13.00 150.00 325.00 1000.00 -12.82
13.00 200.00 325.00 1500.00 -41.71
13.00 200.00 325.00 1500.00 -29.87
13.00 200.00 325.00 1500.00 -23.31
13.00 200.00 325.00 1500.00 -19.12
13.00 300.00 325.00 2000.00 -58.23
13.00 300.00 325.00 2000.00 -41.59
13.00 300.00 325.00 2000.00 -32.41
13.00 300.00 325.00 2000.00 -26.57
13.00 500.00 325.00 3000.00 -69.89
13.00 500.00 325.00 3000.00 -49.90
13.00 500.00 325.00 3000.00 -38.88
13.00 500.00 325.00 3000.00 -31.87
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Tabla 7.9: Comparacién fraccion Maipud configuraciones no entrenadas Parte 1.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.20 0.20 1.19 1.19 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
0.80 0.80 4.76 4.76 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
1.00 1.00 12.00 12.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
5.00 5.00 30.00 30.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
5.00 8.00 30.00 70.00 -15.76
8.00 8.00 70.00 70.00 0.00
13.00 20.00 160.00 160.00 -6.73
13.00 20.00 160.00 160.00 -5.10
13.00 20.00 100.00 160.00 -9.86
13.00 20.00 100.00 160.00 -8.17

8.00 50.00 160.00 325.00 -10.27

8.00 50.00 160.00 325.00 -7.80

8.00 50.00 160.00 325.00 -6.28

8.00 50.00 160.00 325.00 -5.26
13.00 50.00 325.00 325.00 -9.18
13.00 50.00 325.00 325.00 -6.70
13.00 50.00 325.00 325.00 -5.28
13.00 50.00 325.00 325.00 -4.37
13.00 80.00 325.00 500.00 -12.41
13.00 80.00 325.00 500.00 -9.05
13.00 80.00 325.00 500.00 -7.15
13.00 80.00 325.00 500.00 -5.91
13.00 150.00 325.00 1000.00 -14.60
13.00 150.00 325.00 1000.00 -10.95
13.00 150.00 325.00 1000.00 -8.77
13.00 150.00 325.00 1000.00 -7.32
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Tabla 7.10: Comparacién fraccién Maipu configuraciones no entrenadas Parte 2.

Volumen predicho | Volumen optimo | Area predicha | Area optima | Diferencia optimo
13.00 150.00 325.00 1000.00 -30.24
13.00 150.00 325.00 1000.00 -21.72
13.00 150.00 325.00 1000.00 -17.01
13.00 150.00 325.00 1000.00 -13.99
13.00 200.00 325.00 1500.00 -43.55
13.00 200.00 325.00 1500.00 -31.10
13.00 200.00 325.00 1500.00 -24.27
13.00 200.00 325.00 1500.00 -19.92
13.00 500.00 325.00 3000.00 -50.92
13.00 500.00 325.00 3000.00 -36.51
13.00 500.00 325.00 3000.00 -28.55
13.00 500.00 325.00 3000.00 -23.47
13.00 500.00 325.00 3000.00 -37.94
13.00 500.00 325.00 3000.00 -26.68
13.00 500.00 325.00 3000.00 -20.63
13.00 500.00 325.00 3000.00 -16.84
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