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Resumen

Artículo [I] El análisis conjunto de proyectos y comunidades permite abordar proyectos energéticos
desde un enfoque socio-técnico. Incluirá las comunidades en el desarrollo de proyectos requiere una
mejor comprensión de sus asuntos sociales, económicos, ambientales y culturales. En consecuencia,
este trabajo se centra en formular una metodología para priorizar proyectos energéticos, consideran-
do la participación de la comunidad. En la evaluación de las comunidades se consideró los Índices de
Desarrollo Humano y los Índices de Objetivos de Desarrollo Sustentable y se ajustó éstos de acuerdo
con la información disponible para Nariño. La evaluación de los proyectos se hizo con el Valor Presen-
te Neto. Para la evaluación conjunta de las comunidades y los proyectos se utilizó la metodología de
análisis de proceso jerárquico y se establecieron seis objetivos de priorización. Además, la metodología
de co-construcción fue el soporte para formular lineamientos para trabajo comunitario. Esta investiga-
ción encontró una relación cercana entre los proyectos que contribuyen a mejorar la calidad de vida y
la educación en Nariño.

Artículo [II] La irradiancia solar es un recurso ampliamente disponible que podría contribuir al proceso
de electrificación en lugares con bajos índices socio económicos. No obstante, en algunos lugares, la
información de este recurso no está disponible o tiene baja calidad. Para superar este problema algu-
nos investigadores han desarrollado técnicas como modelos empíricos basados en temperatura para
estimar el recurso. Sin embargo, no hay un amplio análisis del comportamiento de esas técnicas en
ambientes tropicales y montañosos. Por lo tanto, esta investigación analiza el comportamiento de tres
modelos empíricos basados en temperatura y un modelo propuesto bajo estas condiciones ambienta-
les. Los errores estadísticos calculados permiten elegir el mejor modelo para cada punto evaluado. Con
este modelo se hace la imputación de datos con el fin de incrementar la calidad de las bases de datos
analizadas. El modelo propuesto se ajusta mejor a la zona Andina y Amazónica, mientras el modelo de
Hargreaves y Samani tiene mejores resultados en la zona Pacífica. Además, el modelo propuesto pre-
senta una relación lineal entre las constantes empíricas y la altitud de las estaciones meteorológicas
localizadas por encima de los 2.500 msnm.

Artículo [III] Los mapas que muestran el potencial de la energía solar facilitan el uso del recurso so-
lar. Sin embargo, la falta de información de irradiancia solar son una barrera para elaborar este tipo de
herramientas. Este investigación propone estimar la irradiancia global solar con datos de temperatura
usando el modelo empírico de Hargreaves y Samani y uno propuesto, para incrementar el número de
puntos muestreados. Además, se implementa la técnica de validación cruzada conocida como dejar uno
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por fuera para evaluar el rendimiento de cuatro técnicas de interpolación espacial en un ambiente tro-
pical y montañoso. La información usada es del departamento de Nariño-Colombia que tiene un área
de 33.268 km2. El modelo propuesto muestra un mejor comportamiento en sitios localizados a más de
2.500 msnm, ubicados en la zona Andina y Amazonica. Además, Kriging ordinario es la mejor técnica de
interpolación espacial.

Artículo [IV] Los modelos de pronóstico de irradiancia solar impulsan las aplicaciones que usan ener-
gía solar. Existen varias técnicas para pronosticar la irradiancia solar global, como las númericas y las
estadísticas. En este contexto, esta investigación compara cuatro enfoques de pronóstico estadístico:
Promedio móvil integrado autorregresivo (ARIMA), Perceptrón de una sola capa (SLP), Perceptrón de
múltiples capas (MLP) y memoria a corto plazo (LSTM), en un horizonte de un día por delante, utilizando
conjuntos de datos incompletos medidos en un entorno tropical y montañoso. Los resultados muestran
que los modelos basados en redes neuronales superan al modelo ARIMA. Además, LSTM tiene un mejor
rendimiento con un número reducido de datos de entrada y en entornos de nubosidad.

Palabras clave: Participación comunitaria, Electrificación rural, Proceso analítico jerárquico, Proyectos ener-
géticos, Índice de desarrollo humano, Índice de metas de desarrollo sostenible, modelos basados en tempe-
ratura, imputación de datos, Hargreaves y Samani, Técnicas de interpolación espacial, Mapeo de radiación
solar.
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Abstract
Article [I] Introducing the community to technical projects requires a deal with the social, energy and
environmental policies as well as the cultural field. To address an energy project from a socio-technical
view requires the joint analysis of both the project and the community. This work focuses on the formu-
lation of a methodology to ease the prioritization of projects and community participation. To evaluate
the community, the Human Development Index and Sustainable Development Goal Index are adjusted
to the context and available information of Nariño. The Net Present Value is used for the project evalua-
tion. The Analytic Hierarchy Process allows for the evaluation of the community and project jointly and
establishing prioritization objectives. Moreover, the co-construction methodology is the basis to for-
mulate guidelines to work with the community. This research found that there is a relationship between
the projects that seek to improve the quality of the life and education in Nariño.

Article [II] Solar irradiance is a widely available resource that could drive electrification processes in re-
gions with low socio-economic indexes. However, in some places, solar irradiance resource information
is not available or has low quality. As a result, some techniques allow us to estimate this resource from
other meteorological variables’ information. Nevertheless, there is not a broad analysis of these techni-
ques in tropical and mountainous environments. Therefore, this research analyzes the performance of
three well know, and one proposed empirical temperature-based models in a tropical and mountainous
environment. Statistical error comparison allows us to choose the best model for each location and the
model for the data imputation. Hargreaves and Samani model present better results in the Pacific zone.
In the Andean and Amazon zone, the proposed model fit better. Also, the proposed model’s empirical
constants show a linear relationship with the altitude in AWS above 2.500 MASL.

Article [III] The solar energy potential maps are an enabler for solar energy use. However, the lack of
solar irradiance information is a barrier to elaborating on this type of decision tool. This research pro-
posed the estimation of solar irradiance using air temperature data to increase the sampled points with
the Hargreaves and Samani and a proposed empirical model. Also, the leave-one-out cross-validation is
the technique used to assess the performance of four spatial interpolation techniques in a tropical and
mountainous environment. The information came from Nariño state in Colombian that covers an area
of 33,268km2 . The proposed empirical model shows better performance in sites with an altitude above
2.500 MASL, located in the Andean and Amazon zone. Further, Ordinary Kriging was the interpolation
technique with the best behavior.

Article[IV] Accurate mechanisms for forecasting solar irradiance boost solar energy applications. There
are several techniques to forecast global solar irradiance, such as numerical weather prediction and sta-
tistical techniques. In this context, this research compare four forecasting approaches Autoregressive
Integrated Moving Average, Single Layer Perceptron, Multiple Layer Perceptron, and Long Short-Term
Memory in a one-day ahead horizon using incomplete datasets measured in a tropical and mountainous
environment. The results show that the neural network-based models outperform the ARIMA model.
Furthermore, LSTM has better performance with a low number of input data and in cloudiness environ-
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ments.

Keywords: Community participation, Rural electrification, Analytic Hierarchy Process, Multicriteria Approach,
Energy projects, Human Development Index, Sustainable Development Goal Index, Temperature based mo-
dels, data imputation, Hargreaves and Samani, Spatial interpolation techniques, solar radiation mapping.
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Las energías renovables son un recurso disponible localmente con beneficios ambientales y sociales,
que permiten la integración de la comunidad en proyectos energéticos (Dawoud y cols., 2019). La proli-
feración de sistemas de generación de electricidad con energía solar ha impulsado estudios para estimar
el potencial del recurso solar, pronosticar el recurso en diferentes horizontes de tiempo, e incluir a la co-
munidad dentro de estos proyectos. Incluir a la comunidad en la planificación y ejecución de proyectos
energéticos, como electrificación rural o proyectos productivos, mejora la sostenibilidad de las iniciati-
vas en el tiempo. Cuando la población es parte activa de los proyectos energéticos, su desarrollo facilita
la interacción entre las comunidades, las entidades financiadoras y los desarrolladores del proyecto. En
consecuencia, el análisis conjunto de proyectos y comunidades aborda los proyectos energéticos desde
un punto de vista socio-técnico. Además, los proyectos de energía sostenible se correlacionan con el
desarrollo socioeconómico de las poblaciones, debido al crecimiento de la población, la urbanización y
la industrialización.

Dentro de las energías renovables, el aprovechamiento de la energía solar con tecnología fotovoltaica
ha crecido en las últimas décadas. En la actualidad, los costos asociados a esta tecnología son competi-
tivos, principalmente en las zonas rurales donde la electricidad generada con recursos convencionales
podría resultar más costosa. Fomentar la generación de electricidad con energía solar requiere conocer
el recurso. Sin embargo, en los países en desarrollo, los datos de irradiancia solar no están ampliamente
disponibles, debido a la escasez de estaciones meteorológicas que midan esta variable y los requisitos
de calibración y mantenimiento de los equipos. En algunos casos, aunque las bases de datos tienen un
acceso abierto, el proceso de obtención de información puede ser extenso (Bakirci, 2009). Por ello, en
los últimos años, los estudios de irradiancia solar han utilizado otras variables relevantes como tempe-
ratura, brillo solar, humedad relativa, entre otras, para estimar esta variable.

Los investigadores solares han desarrollado modelos y métodos para estimar la insolación solar diaria
o mensual, con modelos empíricos o inteligencia artificial. Los modelos empíricos suelen estar basados
en factores astronómicos, geométricos, físicos y meteorológicos, destacando el último (Besharat y cols.,
2013). La implementación del modelo empírico depende de la disponibilidad y consistencia de los da-
tos (Akinoglu, 2008). En este sentido, Almorox y cols. recomendó que los datos del modelo empírico
sean simultáneos y confiables en el sitio de estudio (Almorox y cols., 2011). Sin importar el método de
estimación de insolación solar que se use, los datos recopilados a nivel del suelo ofrecen información
de una fuente puntual. Por lo tanto, es necesario estimar los valores de insolación solar en los puntos
no muestreados, construyendo datos espacialmente continuos sobre el área de estudio (J. Li y Heap,
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2011). La estandarización de la información de las mediciones aisladas es posible con las técnicas de
interpolación regional, a través de la construcción de un modelo regional (Moreno y cols., 2011). En
general, hay dos categorías para las técnicas de interpolación: no geoestadísticas y geoestadísticas. Sin
embargo, todos los métodos comparten la misma fórmula de estimación general (J. Li y Heap, 2008).

Además de investigaciones para determinar el potencial de insolación solar en áreas, también se ha im-
pulsado los estudios de pronóstico de irradiancia solar (Reikard, 2009). El pronóstico de la irradiancia
solar permite estimar la generación eléctrica a largo, mediano y corto plazo. Esta información es crucial
para mantener el equilibrio entre la demanda y la oferta de energía eléctrica (Dannecker, 2015) y mini-
mizar los costos asociados con el arranque y parada de las centrales eléctricas convencionales (Badosa
y cols., 2017). El pronóstico consiste en el análisis de series de tiempo, que es el proceso de examinar
los datos registrados a lo largo del tiempo para desarrollar un modelo matemático que describa las
características de los datos (Shumway y Stoffer, 2011). Estos modelos facilitan la implementación de
sistemas fotovoltaicos (PV), tanto dentro como fuera de la red eléctrica.

Existen varios enfoques para pronosticar la irradiancia solar: métodos de persistencia, modelos auto-
rregresivos y técnicas de computación suave (Demirhan y Renwick, 2018; Diagne y cols., 2013; Inman y
cols., 2013). Las redes neuronales (ANN), la lógica difusa y los enfoques híbridos son robustos para mo-
delar la naturaleza estocástica de los procesos físicos, como la irradiancia solar, debido a su capacidad
para compensar errores sistemáticos y desviaciones (Paulescu y cols., 2013). La selección de un método
de pronóstico depende de la escala de tiempo deseada, es decir, intrahorario, intradiario, mediano y lar-
go plazo. Los enfoques estadísticos generalmente funcionan bien para pronósticos a corto plazo, como
ARIMA y ANN. Para el análisis a largo plazo, se prefieren con frecuencia las técnicas de computación
suave (Coimbra y cols., 2013; Demirhan y Renwick, 2018).

Figura 1-1. Localización de Nariño en ColombiaEste trabajo está enfocado en crear una cadena
de valor alrededor del recurso solar para el de-
partamento de Nariño desde un enfoque energé-
tico. Este departamento está localizado al sur de
Colombia, como se muestra en la Figura 1-1, se
caracteriza por su población diversa, sus tres re-
giones ambientales: Pacífica, Andina y Amazóni-
ca, y las necesidades de mejorar la calidad de vida
de la población que ha sido afectada por el con-
flicto armado. En términos de suministro de elec-
tricidad, el departamento se divide en dos zonas,
la primera recibe electricidad del Sistema Interco-
nectado Nacional (SIN), y la segunda se denomina
como Zona No Interconectada (ZNI) que obtiene
la electricidad de plantas locales que usan com-
bustibles fósiles. En el 2014 el Congreso de Colombia promulgó la Ley 1715 para fomentar la gene-
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ración de electricidad con fuentes de energía renovable no convencional (El Congreso de Colombia,
2014). Esa ley promueve la generación distribuida y la autogeneración de electricidad. Por lo tanto,
considerando el marco normativo de Colombia y las características de Nariño, este trabajo propone una
metodología de priorización de proyectos productivos y una guía comunitaria para el trabajo conjunto
entre empresa y comunidad. Además, esta investigación evalúa tres modelos empíricos basados en la
temperatura: Hargreaves y Samani (HS), Bristow y Campbell (BC) y Okundamiya y Nzeako (ON), para
estimar la insolación solar en un ambiente tropical y montañoso. Por último, este estudio aplica cuatro
modelos de predicción de última generación para el pronóstico de la irradiancia solar global en am-
bientes tropicales y montañosos con datos incompletos: i) ARIMA, ii) Perceptrón de capa única (SLP),
iii) Perceptrón de múltiples capas (MLP) ) y iv) LSTM.

Para la primera parte, los autores analizaron varios componentes de la evaluación comunitaria, como el
Índice de Desarrollo Humano y los Objetivos de Desarrollo Sostenible, y los adaptaron a las caracterís-
ticas de Nariño y a la información disponible en las bases de datos públicas nacionales o regionales. El
valor actual neto (VAN) fue la medida utilizada para la evaluación de proyectos, porque es una medida
de uso común para la evaluación de costos y beneficios en proyectos de energía fotovoltaica. El Analy-
tic Hierarchy Process (AHP) fue el método para priorizar proyectos y comunidades. El método procesó
seis objetivos de priorización para presentar diferentes perspectivas para la toma de decisiones. Adicio-
nalmente, en esta parte el trabajo propone unos lineamientos de participación de la comunidad para
integrar sus prioridades, inquietudes e intereses en el desarrollo del proyecto energético con el fin de
incrementar la probabilidad de éxito de estos. En esta parte del trabajo de encontró una relación entre
los objetivos que buscaban mejorar la educación y la calidad de vida de la población.

Para la estimación del potencial de insolación solar, los autores analizaron tres modelos empíricos ba-
sados en temperatura. El objetivo de estos modelos fue, por una parte, llenar los vacíos de los datos
de insolación solar que tenían las series de datos, y por otra parte incrementar el número de puntos
muestreados con datos estimados de insolación solar, con el fin de mejorar la calidad de los mapas
de potencial de energía solar. Además de los modelos empíricos analizados, los autores proponen una
nueva relación basada en el modelo de regresión logística para estimar la insolación solar con la diferen-
cia diaria de temperatura. Como resultado, el modelo propuesto presenta una relación lineal entre las
constantes empíricas y la altitud del sitio. Esta relación lineal permitió calcular las constantes empíricas
que facilitaron la estimación de la insolación solar en puntos donde solo se tenía datos de temperatura.
Finalmente, con los resultados de los modelos empíricos se logró incrementar la densidad de puntos
muestreados de insolación solar en el área del departamento. Este resultado fue relevante ya que el
desempeño de las técnicas de interpolación espacial está ligado a la densidad de puntos muestreados
y a la agrupación de estos.

Esta investigación utiliza mediciones in situ de la insolación solar global recolectadas en ocho AWS ubi-
cadas en el departamento de Nariño, y la insolación solar estimada, con datos de temperatura, a través
de modelos empíricos en dieciséis ubicaciones con estaciones meteorológicas convencionales (CWS).
Con esa información, los autores utilizaron técnicas de interpolación espacial como el Ponderado Inver-
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so por Distancia (IDW) y Kriging simple, ordinario y universal para obtener información de insolación
solar espacialmente continua en la región estudiada. La validación cruzada mostró que el método de
interpolación Kriging ordinario fue el mejor entre los métodos analizados, porque presentó el menor
sesgo durante todo el año debido a su robustez.

En la última parte de esta investigación, y con el fin principalmente de incentivar el uso de la energía
solar en las zonas que pertenecen al SIN, se implementan cuatro modelos de pronóstico en un horizon-
te de un día de adelanto en un rango horario y diario. En esta parte, la imputación de datos faltantes
horarios combina una interpolación lineal de los valores subsiguientes con el promedio de valores pa-
sados medidos a la misma hora de los datos imputados. Mientras que para los datos en un rango diario
se usan los modelos empíricos basados en temperatura. Los resultados muestran que las técnicas de
basadas en redes neuronales tienen un mejor rendimiento que ARIMA. El modelo LSTM tiene un mejor
rendimiento en la zona del Pacífico en las AWS con menos cantidad de datos medidos. Mientras que
SLP logra el mejor comportamiento en las AWS con más datos de entrada.

Esta tesis está organizada de la siguiente manera, el Capítulo 2 corresponde al proceso de priorización
de proyectos energéticos y la guía de participación comunitaria. El Capitulo 3 muestra los resultados de
la implementación de tres modelos empíricos basados en temperatura, y el modelo propuesto basado
en la regresión logística, que fueron el soporte para la imputación de datos de insolación solar diaria. El
Capítulo 4 presenta el proceso de estimación de insolación solar diaria usando los modelos empíricos
de Hargreaves y Samani y el propuesto, y la aplicación de cuatro técnicas de interpolación espacial que
dan como resultado doce mapas de potencial de insolación solar diaria para cada mes. El capítulo 5
muestra los resultado de aplicar cuatro modelos de pronóstico de irradiancia solar en un horizonte de
un día de adelanto en un rango horario y diario. Finalmente, el Capitulo 6 recoge todas las conclusiones
del trabajo de investigación.



2 Metodología multicriterio para priorización
de proyectos sociales y participación
comunitaria: caso de estudio Nariño

1

Resumen

El análisis conjunto de proyectos y comunidades permite abordar proyectos energéticos desde un en-
foque sociotécnico. Incluir a las comunidades en el desarrollo de proyectos requiere una mejor com-
prensión de sus aspectos sociales, económicos, ambientales y culturales. En consecuencia, este trabajo
se centra en formular una metodología para priorizar proyectos energéticos, considerando la participa-
ción de la comunidad. En la evaluación de las comunidades se consideraron los Índices de Desarrollo
Humano y los Índices de Objetivos de Desarrollo Sustentable, estos se ajustaron de acuerdo con la in-
formación disponible para Nariño, la evaluación de los proyectos se hizo con el Valor Presente Neto.
Para la evaluación conjunta de las comunidades y los proyectos se utilizó la metodología de análisis
de proceso jerárquico y se establecieron seis objetivos de priorización. Además, la metodología de co-
construcción fue el soporte para formular lineamientos para trabajo comunitario. Esta investigación
encontró una relación cercana entre los proyectos que contribuyen a mejorar la calidad de vida y la
educación en Nariño.

Palabras clave Proyecto energético; Proceso Analítico Jerárquico; Electrificación Rural; Índices de De-
sarrollo Humano; Índice de Desarrollo Sustentable.

2.1. Introducción

Incluir a la comunidad en la planificación y ejecución de proyectos energéticos, tales como electrifi-
cación rural o proyectos productivos, mejora la sustentabilidad de estos. Cuando la población es una
parte activa de los proyectos facilita la interacción entre las comunidades, las entidades de financia-

1Este capitulo es derivado en parte de una publicación en International Journal of Sustainable Energy, disponible desde el 10
Feb 2021 en: https://doi.org/10.1080/14786451.2021.1883612
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ción y los desarrolladores del proyecto. Consecuentemente, el análisis conjunto de los proyectos y las
comunidades aborda los proyectos energéticos desde un enfoque sociotécnico. Además, los proyectos
energéticos sustentables están correlacionados con el desarrollo socioeconómico de la población, de-
bido al crecimiento de la población, urbanización e industrialización. La integración de la comunidad en
proyectos energéticos es relevante porque el enfoque tradicional para la ejecución de estos proyectos
ha sido débil en términos de involucrar a la comunidad. Cuando hay una brecha entre la comunidad y
el proyecto, éste presenta dificultades para sostenerse en el tiempo (Palma-Behnke y cols., 2019). Los
proyectos de electrificación rural son esenciales porque la electricidad es un factor significativo en la
economía y mejora la calidad de vida de la población. Por lo tanto, su sustentabilidad sobre el tiempo
es también relevante y debería ser un objetivo principal en los proyectos energéticos (Balbás Egea y
Eguren Egiguren, 2019). Sin embargo, la Agencia Internacional de Energía declaró que cerca de 1.100
millones de personas no tenían acceso a electricidad en 2017, y cerca del 84 % vivían en zonas rura-
les (International Energy Agency, 2017).

La falta de iniciativas de electrificación rural es una limitante para el desarrollo, especialmente en regio-
nes con una alta población en estas zonas, como es el caso de Nariño, donde la población rural alcanza
el 53 % del total de la población. Las principales ventajas de la electrificación rural son mejoras en los
sistemas de iluminación para hogares, mejoras en centros de educación y salud, mejores condiciones de
trabajo para actividades domésticas, reducción de la migración rural a ciudades debido a la creación de
trabajos a través de la tecnificación del sector agrícola, preservación del ambiente a través del uso de
fuentes de energía renovable para la generación de electricidad, entre otros (Camblong y cols., 2009). En
este sentido, el Gobierno de Nariño identificó tres propósitos en su plan de desarrollo 2016-2019: paz
territorial y equidad social, crecimiento e innovación verde, e integración regional (Gobernación de Na-
riño, 2016a). Asimismo, éste estableció siete áreas estratégicas para alcanzar esos propósitos, cada uno
con un programa de acción cubriendo uno o más objetivos. Uno de esos programas es la electrificación
rural para impulsar el desarrollo en otros campos.

El enfoque tradicional para suministrar electricidad a áreas rurales o aisladas ha sido a través de la
extensión del sistema de transmisión o distribución, otro enfoque ha sido con el uso de unidades de
generación que usan combustibles fósiles (Ubilla y cols., 2014). El primer enfoque usualmente requiere
alta inversión, haciendo este económicamente inviable cuando hay bajos niveles de demanda de elec-
tricidad. El segundo enfoque, aunque requiere baja inversión, resulta en altos costos operacionales; por
lo tanto, la tarifa de electricidad es elevada, como ocurre en las zonas no interconectadas de Nariño,
debido a los costos de transporte de los combustibles fósiles desde el puerto marítimo más cercano a
las comunidades (Universidad de Nariño y cols., 2014). Otro elemento para resaltar relacionado al uso
de combustibles fósiles para la generación de electricidad es la emisión de gases de efecto invernadero
que impactan negativamente el ambiente. Como resultado existen programas e iniciativas para reducir
su consumo e introducir energías renovables tales como solar y viento para la generación de electricidad
(Opoku y cols., 2020). Adicionalmente la tecnología fotovoltaica es una opción viable considerando las
condiciones de terreno, la disponibilidad del recurso y la madurez de la tecnología (Figueirêdo Neto y
Rossi, 2019).
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La generación de electricidad con fuentes renovables disponibles a nivel local permite la inclusión de
la comunidad dentro de los proyectos, y transforma estos en proyectos sociotécnicos (Dawoud y cols.,
2019). Por lo tanto, el objetivo a largo plazo del Instituto de Planificación y Promoción de Soluciones
Energéticas para Zonas no Interconectadas (IPSE) será la inclusión de las comunidades en los proyectos
de generación de electricidad para mantener estos en el tiempo (Rodriguez, 2011). En consecuencia, el
IPSE deberá mejorar la implementación de proyectos, adaptando estos a las necesidades de las comuni-
dades, reduciendo la brecha entre éstas y el desarrollo de los proyectos (Superintendencia de Servicios
Públicos Domiciliarios SSPD, 2019). Lograr este objetivo requiere evaluar diversos aspectos de la co-
munidad y formular estrategias para facilitar el trabajo entre los interesados, la comunidad y la entidad
financiadora (Marinakis y cols., 2017). Para aportar en este aspecto, esta investigación se enfoca en for-
mular una metodología de dos partes para la toma de decisiones, determinar presupuesto, y formular
políticas públicas en el sector energético que incrementen la sustentabilidad de los proyectos ener-
géticos. La primera parte consiste en la priorización de proyectos usando la metodología multicriterio
proceso analítico jerárquico (AHP) compuesta de seis dimensiones, cinco para la evaluación de la co-
munidad, y una para la evaluación del proyecto, que fue el Valor Presente Neto (VPN). La segunda parte,
muestra una guía para trabajo con la comunidad con el fin de incluir ésta como una parte activa de los
proyectos energéticos.

Para la primera parte, los autores analizaron varios componentes para evaluar la comunidad, tales como
los índices de desarrollo humano y los índices de los Objetivos de Desarrollo Sustentable, y adaptaron
estos a las características de Nariño y a la información disponible en las bases de datos públicas regio-
nales y nacionales. Dicha información es crucial para la selección de proyectos con la mejor solución
en aspectos sociales, ambientales y económicos (Zore y cols., 2018). Los proyectos seleccionados pro-
vienen del Programa de Energización Rural Sostenible (PERS), y el criterio de selección fue el recurso
energético, en este caso, la irradiancia solar. Para la evaluación de proyectos se utilizó el VPN porque
esta es una medida comúnmente usada para la evaluación de costo-beneficio en los proyectos fotovol-
taicos (Yang y cols., 2018). La AHP fue el método para la priorización de proyectos y comunidades. El
método procesó seis objetivos de priorización, con el fin de presentar diferentes perspectivas para los
tomadores de decisiones. La segunda parte, propone una guía para la participación de la comunidad,
con el fin de exponer sus prioridades, preocupaciones e intereses con los desarrolladores del proyecto
(Aslani, 2014). Los criterios propuestos para la evaluación de la comunidad son un marco de referencia
que pueden facilitar la evaluación de proyectos en otros campos. Asimismo, la guía de la participación
comunitaria es un proceso que invita al trabajo conjunto entre la comunidad, la entidad financiadora y
los desarrolladores del proyecto para mantener el proyecto energético en el largo plazo. Esa guía incluye
un proceso que se puede modificar de acuerdo con el proyecto y las necesidades de la comunidad.

Se encontró una correlación directa cuando el objetivo es mejorar las condiciones de calidad de vida o
educación. Por lo tanto, las políticas públicas que junten estos objetivos podrían fortalecer los resulta-
dos finales. Sin embargo, es necesario analizar más proyectos productivos y recolectar más información
de las comunidades con el fin de confirmar estos resultados, y para mejorar la caracterización e incluir
las tradiciones culturales en el desarrollo de los proyectos. La guía propuesta por los autores incremen-
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taría la probabilidad de llevar a cabo proyectos exitosos e incluir la comunidad como una parte activa
del proyecto. El artículo tiene las siguientes secciones; la Sección 2.2 presenta la metodología usada en
este trabajo; la sección 2.3 describe el caso de estudio; la sección 2.4 presenta los resultados obtenidos
para el departamento de Nariño, y finalmente, la sección 2.5 presenta las conclusiones.

2.2. Metodología

Este trabajo de investigación sigue una metodología sintetizada en dos partes, como muestra la Figura
2-1. La primera parte, consiste en un proceso de priorización de proyectos rurales que implica tanto
una evaluación comunitaria como de proyectos. La segunda parte, consiste en pautas generales basadas
en los resultados de la primera parte de la metodología para la instalación de proyectos energéticos en
Nariño.

El proceso de priorización de proyectos rurales tomó información de PERS, el Departamento Admi-
nistrativo Nacional de Estadística (DANE), la Unidad de Planeación Minero Energética (UPME), entre
otras instituciones. Estas entidades trabajaron directamente con la comunidad recolectando informa-
ción primaria a través de encuestas, para construir una base de datos y esbozar planes y reportes. Por
lo tanto, la información usada en este estudio refleja las condiciones de vida de las comunidades en
Nariño. Teniendo en cuenta las bases de datos, los autores consideraron cinco dimensiones: educación,
salud, seguridad, calidad de vida, y economía. Estos aspectos permiten entender la sustentabilidad más
allá de las dimensiones estándares al incluir indicadores que evalúan la calidad de vida y las relaciones
culturales e institucionales (Feleki y cols., 2018). El VPN fue la herramienta para evaluar proyectos, y
ésta se consideró como otra dimensión.

Las herramientas de toma de decisiones multicriterio (MCDM) permiten la evaluación y priorización
de problemas complejos con alta incertidumbre, objetivos conflictivos, múltiples intereses, entre otros
(Vaidya y Kumar, 2006). Adicionalmente, las MCDM facilitan la clasificación y organización de un número
finito de alternativas de decisión basado en atributos o criterios, las cuales describen diferentes caracte-
rísticas (Mary y Suganya, 2016). En los proyectos sociales, las MCDM permiten distribuir el presupuesto
eficientemente; por lo tanto, la coordinación y el desarrollo de un proyecto sigue un lineamiento previa-
mente establecido. Cuando un inversionista público está involucrado, la evaluación de proyectos podría
resultar en la base de un programa e inclusive una política (J. Pacheco y Contreras, 2008). El más apro-
piado y frecuentemente usado MCDM en la planificación energética es el AHP, seguido de PROMETHEE
y ELECTREE (Abdullah y Najib, 2016; Wang y cols., 2009).

El AHP tiene dos principales ventajas: la cuantificación y ponderación de criterios dado un objetivo y
diferentes opciones para alcanzar éste, y el proceso matemático es más entendible que el de otros mé-
todos (P. H. Dos Santos y cols., 2019). Adicionalmente, el AHP transforma comparaciones empíricas en
valores numéricos. En la parte superior de la jerarquía se ubica el objetivo; en el segundo se establecen
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los criterios y sub criterios con los que se evaluarán las alternativas que están en la base de la jerarquía
(Saaty, 1990, 2008). ELECTRE III es el método más común de la familia ELECTRE utilizado en la planifi-
cación energética. El objetivo de este método es elegir la alternativa más compatible con los criterios.
Sin embargo, a veces el método presenta desafíos para encontrar la mejor alternativa; por lo tanto, se
hace necesario utilizar un método más sencillo. PROMETHEE II es el método comúnmente utilizado en
el campo de la planificación energética de la familia PROMETHEE. La principal diferencia entre PRO-
METHEE II y ELECTRE III es el proceso de cálculo. Para los responsables de la toma de decisiones, el
primer método es más fácil de entender que el segundo método. Estos tipos de métodos, denominados
métodos de clasificación, se utilizan normalmente para clasificar las alternativas como aceptables o in-
aceptables, pero no como métodos para La selección de alternativas (Løken, 2007). De los tres MCDM
mencionados anteriormente, el AHP ayuda a seleccionar alternativas por eso que fue elegido por los
autores (Mardani y cols., 2018).

La segunda parte de la metodología consiste en una directriz que facilite la interacción entre la comu-
nidad y el gobierno local u otro tipo de entidad que promueva proyectos socio-energéticos. El objetivo
de la directriz es involucrar a la comunidad en el desarrollo del proyecto para crear un sistema de ges-
tión de acuerdo con la tradición y la cultura de la comunidad y, a su vez, aumentar las posibilidades de
éxito del proyecto. Es conveniente destacar que el punto de partida para elaborar las directrices fue la
metodología de co-construcción porque ésta busca empoderar a la comunidad a través de los procesos
de toma de decisiones (Montedonico y cols., 2018). Sin embargo, los autores la modificaron incluyendo
como uno de los requisitos, la participación directa de los miembros de la comunidad en el equipo de
trabajo que ejecutan el proyecto específico.

Un factor para destacar en la directriz es que ésta debe adaptarse a las características de la comuni-
dad. En consecuencia, el caso de Nariño es relevante porque este territorio cuenta con diversos grupos
de población, tales como afrocolombianos (42 territorios colectivos correspondientes al 18,80 % de
la población total), los indígenas (55 reservas indígenas correspondientes al 10,79 % de la población
total) y los grupos mixtos (70,41 % de la población total). Además, la diversidad del terreno que tiene
valles, enormes montañas, y bosques, también debe ser considerada. Estos aspectos demuestran que
esta directriz tendría aplicación en diferentes ambientes (Ministerio de Cultura, 2020).

2.2.1. Evaluación comunitaria

A nivel comunitario, existen varios índices para explicar los aspectos ambientales, sociales y económi-
cos que justifican la toma de decisiones políticas. Sin embargo, no hay una colección universalmente
aceptada de índices para evaluar dichas poblaciones (Feleki y cols., 2018). Aunque algunas políticas gu-
bernamentales siguen el principio de maximización de beneficios, otros índices también son relevantes
debido a su enfoque más amplio, como el sistema de contabilidad ambiental-económica (SEEA), ahorro
neto ajustado (ANS), índice planeta vivo (LPI), indicador de progreso genuino (GPI), índice de desarrollo
humano (HDI), índice de objetivos de desarrollo sustentable (SDGI), entre otros (Arbeláez-Arias, 2006).
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Figura 2-1. Esquema de la metodología utilizada para la priorización de proyectos y el trabajo con la
comunidad impactada.

A pesar de que los indicadores mencionados anteriormente podrían ofrecer un contexto completo, la
información pública disponible del departamento de Nariño era insuficiente para calcularlos. En conse-
cuencia, los autores sólo utilizaron índices tanto de HDI como de SDGI que se aplican a la información
disponible (Bertelsmann Stiftung y Sustainable Development Solutions Network (SDSN), 2016; United
Nations, 2018).

Teniendo en cuenta todos los factores en el departamento de Nariño, los autores analizaron cinco di-
mensiones para la evaluación comunitaria: educación, salud, seguridad, calidad de vida y economía. Ca-
da dimensión tiene asociado uno o más componentes o características sociales, como se muestra en la
Tabla 2-1.

Tabla 2-1. Dimensiones para la evaluación de la comunidad

Dimensión* Componente Descripción

Educación

Alfabetismo La población mayor (15+ años) que puede leer y escribir.

Cobertura de preescolar Correspondiente a la proporción entre la población cinco años que asiste
a la escuela y la población total en este grupo de edad.

Cobertura neta de escuela
primaria

Corresponde a la relación entre la población entre seis y diez años que
asiste a la escuela y la población total en este grupo de edad.
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Tabla 2-1 continuación de la página anterior

Dimensión* Componente Descripción

Cobertura neta de escuela
secundaria

Corresponde a la proporción entre la población de once y catorce años que
asiste a la escuela y la población total en este grupo de edad.

Cobertura neta de educa-
ción media

Corresponde a la relación entre la población de quince y dieciséis años que
asisten a la escuela y la población total en este grupo de edad.

Puntuación nacional es-
tandarizada

Corresponde a la puntuación de los estudiantes de 11o grado en la prueba
nacional llamada Saber 11.

Salud
Cobertura del seguro so-
cial

Corresponde al porcentaje de la población afiliada a cualquier seguro mé-
dico.

Tasa de mortalidad infan-
til

Corresponde a las muertes de menores de un año por cada 1.000 niños
nacidos vivos.

Seguridad Incidencia del conflicto
armado

Mide acciones armadas contra las fuerzas del Estado, homicidios, secues-
tros, víctimas de minas antipersonas, desplazamiento forzado y cultivos
ilícitos.

Calidad de vida
Déficit de vivienda Déficit cuantitativo y cualitativo de vivienda. La primera estima el núme-

ro de casas necesarias para el total de familias. El segundo se refiere a la
calidad, el hacinamiento y el acceso a los servicios públicos de las casas.

Necesidades básicas insa-
tisfechas

Corresponde a hogares superpoblados y en condiciones inaceptables, ser-
vicios públicos inadecuados, alta dependencia económica, niños en edad
escolar que no asisten a la escuela.

Economía
Importancia económica Valor añadido por el municipio con precios estándar.

Incidencia de la pobreza
multidimensional en las
zonas rurales

El analfabetismo, el bajo nivel educativo, las barreras al acceso a los servi-
cios de la primera infancia, el trabajo infantil, el trabajo informal, el desem-
pleo de larga duración, el acceso al sistema de salud, las barreras de acceso
a la atención dada una necesidad, el acceso al agua dulce y los acueductos.

*Las dimensiones corresponden a los criterios usados en la metodología AHP, y se organizan como objetivos

de priorización

Fuente:(Departamento Administrativo Nacional de Estadísitica - DANE, 2019, 2009; Gobernación de
Nariño, 2016b)

Todos los componentes de la Tabla 2-1 son comparables; sin embargo, es necesario completar un pro-
ceso de normalización porque tienen diferentes unidades de medida. Para este trabajo, el procedimiento
de normalización es el de mínimo-máximo que da como resultado un valor entre 0 y 1, como se muestra
en la Ecuación 2-1

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(2-1)
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donde x′: es el valor del componente, x: es el valor original sin normalización, max(x): es el valor
original máximo, min(x): es el valor original mínimo.

Cuando la dimensión tiene más de un componente, el valor de la dimensión es el promedio de los com-
ponentes normalizados, como se muestra en la Ecuación 2-2. Aunque algunos componentes aparecen
en varias dimensiones, todos ellos tienen el mismo peso. Los autores decidieron dar el mismo peso para
los componentes porque el DANE no ofrece información al respecto.

Di =
1

n

n∑
j=1

x
′

j (2-2)

donde Di es la dimensión i, x
′
j es el indicador j en la dimensión i, n es el número de componentes de

la dimensión i.

2.2.2. Evaluación del proyecto

La comunidad académica utiliza varios métodos para realizar análisis económicos. Sin embargo, el prin-
cipio es el mismo en estos métodos: .el enfoque de presupuesto de capital para calcular el rendimiento
económico de un proyecto es una secuencia de flujo de caja descontado”(Žižlavský, 2014). En esta in-
vestigación, el VPN evalúa los proyectos porque se trata de una herramienta de análisis de evaluación de
inversiones utilizada en los proyectos del sector energético cuando los costes son la variable principal
(Konstantin y Konstantin, 2018). El VPN es una técnica de evaluación económica popular y sofisticada,
que es la suma de los valores actuales de entradas y salidas durante un período y la tasa de descuento
que introducen una tasa de riesgo (Gaspars-Wieloch, 2019). En la evaluación del proyecto, los autores
consideraron dar prioridad a los proyectos con el VPN más bajo, siguiendo el enfoque de maximización
económica. Esta herramienta es útil cuando los beneficios económicos son iguales en más de un proyec-
to o no medibles (Ubilla y cols., 2014). Los proyectos sociales implican diferentes variables relacionadas
con el bienestar que no son medibles a partir de beneficios económicos. Por ejemplo, la sensación de
seguridad por el alumbrado público, o la reducción de la enfermedad por el acceso a agua dulce, entre
otros aspectos.

V PN =
n∑

a=1

Ra

(1 + i)a
(2-3)

donde Ra es la entrada neta de efectivo de las salidas durante un período a, i es la tasa de descuento,
n es el número de períodos evaluados.
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2.2.3. Ponderación de dimensiones

Los autores utilizan la metodología AHP para ponderar las dimensiones. Los siguientes pasos ajustaron
la metodología al caso específico (Saaty, 1990, 2008):

Definir el problema y el objetivo final. En este caso, no existe un panel de expertos que determine
la importancia de un criterio sobre otro. Por lo tanto, el procedimiento comienza con la formu-
lación de seis objetivos de priorización, denominados O1 a O6 (véase la Tabla 2-6), evaluados
posteriormente. A saber, cuando se está analizando un objetivo, éste tiene más relevancia sobre
los otros que mantienen la misma relevancia en el proceso de evaluación. Este procedimiento
abarca todos los objetivos de priorización uno por uno.

Organizar las decisiones jerárquicamente a partir del objetivo, seguido de los niveles medios com-
puestos por los criterios, subcriterios y alternativas. En este caso, los criterios son las dimensiones
establecidas para la evaluación de la comunidad y del proyecto, y no hay subcriterios.

Crear matrices de comparación por pares y comparar los criterios entre ellos. En este caso, hay seis
matrices; cada una corresponde a un objetivo de priorización. Los elementos de nivel superior de
la matriz corresponden a los objetivos, y los elementos de evaluación corresponden a los criterios.
Una comparación entre ellos, manteniendo los valores de escala Saaty y las recomendaciones
presentadas en la Tabla 2-2, da como resultado una matriz cuadrada con una diagonal de unos y
los valores de las comparaciones en las otras posiciones de la matriz. Esta matriz debe seguir los
principios de reciprocidad, homogeneidad y consistencia que se explican a continuación.

Tabla 2-2. Escala de Saaty para comparar la importancia de una dimensión sobre otra para alcanzar el
objetivo fijado.

Valor Definición Descripción

1 Misma importancia Dos actividades contribuyen igualmente a alcanzar el objetivo

3 Importancia moderada Una actividad contribuye un poco más a alcanzar el objetivo sobre
otra

5 Importancia fuerte Una actividad contribuye activamente más a alcanzar el objetivo so-
bre otra

7 Importancia muy fuerte y demostrada Una actividad contribuye mucho más a alcanzar el objetivo sobre otra

9 Importancia extrema La evidencia absoluta favorece una actividad sobre otra

2, 4, 6, 8 Valores intermedios Cuando se necesita un acuerdo entre las partes

Reciprocidad aij=1 =
1
aij

La hipótesis del método

Fuente: (J. Pacheco y Contreras, 2008, p. 51)

Usar los resultados de priorización obtenidos de las matrices por pares para ponderar los niveles
inmediatamente subsiguientes. El vector propio de la matriz por pares da el nivel de prioridades;
cada elemento de este vector corresponde al peso de cada criterio para evaluar las alternativas.
Por último, el orden de priorización de las alternativas resulta de la suma de términos expo-
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nenciales donde cada base es el valor de la dimensión y el exponente es un elemento de vector
propio.

La expresiónn(n−1)/2 proporciona el número de comparaciones, donden corresponde a los criterios,
como se muestra en la Ecuación 2-4. En este caso, como hay seis criterios, el número de comparaciones
es quince.

A = [aij] =


a1/a1 a1/a2 . . . a1/an

a2/a1 a2/a2 . . . a2/an
...

...
...

an/a1 an/a2 . . . an/an

 (2-4)

con:

1 ≤ i, j ≤ n (2-5)

donde aij corresponde a la comparación por pares entre criterios i y j , n corresponde al número de
criterios analizados.

La matriz debe cumplir con las propiedades de reciprocidad, homogeneidad y consistencia (Aznar y
Guijarro, 2012; J. Pacheco y Contreras, 2008):

Reciprocidad: aij = x entonces aji = 1/x con 1/9 ≤ x ≤ 9

Homogeneidad: i y j tienen la misma importancia entonces aij = aji = 1

Consistencia: si aij representa la importancia del criterio i sobre j , y ajk representa la importancia
del criterio j sobre k, idealmente ajk ∗ akj = aij ∀ 1 ≤ i, j, k ≤ n; sin embargo, como hay
evaluaciones subjetivas en la matriz de comparaciones, el proceso es iterativo hasta lograr una
Consistency Ratio (CR) de A menor a 0,1.

Para calcular CR, se usa el siguiente proceso:

λmax = V ∗B (2-6)

donde λmax es el valor propio máximo de la matriz de comparación por pares A, V es el vector
o eigenvector de prioridades obtenido de la matrizA,B es el vector de fila que contiene la suma
de los elementos de columna de la matriz A.

El último resultado es útil para calcular el Consistency Index (CI) que representa la varianza del
error de estimación de aij :
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CI =
λmax − n

n− 1
(2-7)

Por último, CR es igual a la relación entre CI y RI que es el índice aleatorio dado por Saaty, como
muestra la Ecuación 2-8

CR =
CI

RI
(2-8)

El último paso consiste en calcular el valor de priorización final que vincula los resultados de la co-
munidad, el proyecto y la ponderación usando la Ecuación 2-9. Debido a que un proyecto tiene más de
una comunidad asociada, la evaluación de las dimensiones de la comunidad es el promedio de todas las
comunidades involucradas en el proyecto.

I =

n,m∑
i,j=1

D
Vj

i (2-9)

2.2.4. Directriz para trabajo comunitario

El objetivo es estimular la participación activa de la comunidad en el proyecto para desarrollarlo sin
oposición. Esto se puede lograr permitiendo a la población sentirse parte del proyecto, donde pueden
ser empleados en trabajos técnicos básicos y en el proceso de toma de decisiones. La formulación de
la directriz tomó elementos procedentes de la metodología de co-construcción y la información de las
entidades públicas de Nariño. La metodología de co-construcción busca empoderar a la comunidad a
través de su papel en los procesos de toma de decisiones para generar una solución sostenible a lo largo
del tiempo (Montedonico y cols., 2018). Es importante señalar que el carácter distintivo de la población
exige que se ajuste la directriz a sus condiciones. En consecuencia, esta propuesta constituye una guía
marco para la interacción de la comunidad con tres pasos: armonización, integración y sostenibilidad. El
primero busca definir un propósito común en el equipo interdisciplinario y caracterizar a la comunidad.
El segundo se ocupa de la integración de la comunidad, las partes interesadas y el equipo de trabajo, y el
último intenta establecer un esquema de gestión local para mantener el proyecto a lo largo del tiempo.

A diferencia de la metodología de co-construcción, esta directriz se asegura de que todos los que for-
man parte del equipo de trabajo tengan el mismo objetivo y estén de acuerdo con lo que hay que hacer
en la comunidad. Este equipo de trabajo debe ser interdisciplinario, incluyendo profesionales de varios
campos de estudio. Además, la directriz destaca la importancia de involucrar a las empresas locales en
la ejecución del proyecto, reduciendo los costos de operación y mantenimiento, y facilitando la inter-
acción con la comunidad. Además, esta directriz fomenta la creación de un consejo de regulación local
para formular iniciativas que superen las barreras y faciliten el desarrollo del proyecto. Del mismo mo-
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do, esta junta local considerará las tradiciones culturales comunitarias y funcionará como una entidad
reguladora.

2.3. Descripción del caso de estudio

El departamento de Nariño se encuentra en la región suroeste de Colombia. La población de Nariño
tiene problemas derivados de un conflicto armado que comenzó hace más de cinco décadas. Entre las
consecuencias del conflicto se encuentran los desplazamientos forzados, despojo de tierras para plan-
taciones de hoja de coca, amapola y palma de aceite y la extracción de minerales de forma ilegal entre
otros aspectos (Ávila y cols., 2014). La población más afectada ha sido la de las zonas rurales, provocan-
do un impacto significativo en el departamento, ya que el 53 % de la población total del departamento
vive en estas zonas. Según los datos del DANE, en 2018, la población rural de Nariño tenía una taza de
necesidades básicas insatisfechas del 26,61 %, mientras que las personas de las zonas urbanas tenía una
taza de 16,20 % (Departamento Administrativo Nacional de Estadísitica - DANE, 2018d).

Tabla 2-3. Clasificación de localida-
des por horas de suminis-
tro eléctrico

Horas Localidades

0 14

1-6 438

7-12 144

13-18 1

19-23 0

24 6

Sin información 36

Total 609

Fuente: (Arbeláez Pérez, 2019; Mos-
sos, 2019)

Respecto a los servicios públicos, en el mismo año el 13,5 % de
las familias no tenían acceso a servicio de electricidad, el 29,2 %
no tenía acceso a acueducto y el 53,1 % no tenía alcantarillado.
Incluso en San Juan de Pasto, la capital de Nariño, hay una red
de gas natural que solo cubre el 22,15 % de la población, el res-
to de la población utiliza cilindros con Gas Licuado de Petróleo
(GLP) incrementando el riesgo de accidentes en los hogares (Mi-
nisterio de Minas y Energía, 2018). En cuanto a infraestructura,
el departamento de Nariño ha sido clasificado como medio-alto
por la CEPAL. Esta categorización consideró el acceso a los ser-
vicios públicos, las tecnologías de la información y las comuni-
caciones, las carreteras, los aeropuertos y los puertos. La mis-
ma institución dio un puntaje medio-bajo en competitividad al
departamento en comparación con otros departamentos en Co-
lombia (Ramírez J. y cols., 2017).

En 2018, había 516.398 viviendas, de las cuales 480.134 tenían
electricidad, y 36.264 no tenían este servicio. De todos los con-
sumidores de electricidad, el 88,33 % eran usuarios conectados al SIN, y el 11, 66 % eran usuarios no
interconectados. Del 11,66 % de usuarios fuera de la red, el 8,35 % vivía en zonas urbanas y el 91,64 %
eran usuarios rurales (Unidad de Planeación Minero Energética, 2019). Los usuarios de las zonas no in-
terconectadas obtiene el suministro de electricidad a través del uso de centrales eléctricas municipales
que utilizan combustibles fósiles como el diésel. En cuanto a los indicadores de servicio, el 71,49 % De
las localidades sin telemetría tienen electricidad de 1 a 6 horas al día, mientras que el 5,91 % restante no
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dispone de información sobre el suministro de electricidad (ver Tabla 2-3) (Arbeláez Pérez, 2019). Las
localidades con telemetría, en promedio tienen siete horas diarias de suministro de electricidad (Mos-
sos, 2019).Además, el precio promedio de la electricidad es de unos 0,332 US$ kWh (Superintendencia
de Servicios Públicos Domiciliarios SSPD, 2019).

2.4. Resultados obtenidos

2.4.1. Priorización de proyectos

La Figura ?? muestra el esquema jerárquico para la toma de decisiones sobre las alternativas en el de-
partamento de Nariño. Es importante recordar que las dimensiones corresponden a los criterios que
evalúan seis objetivos de priorización. Los criterios son: educación, salud, calidad de vida, seguridad, y
economía, para la evaluación de la comunidad y finanzas para la evaluación del proyecto.

Figura 2-2. Esquema de priorización de proyectos utilizado en el caso de Nariño para evaluar a la co-
munidad y los proyectos energéticos.

En esta investigación se seleccionaron los proyectos cuyo insumo fuera la energía solar. Esta investiga-
ción es parte de un proyecto más grande que busca promover proyectos con energía solar; por lo tanto,
es esencial ofrecer elementos para crear una cadena de valor a su alrededor. Los siguientes fueron los
proyectos seleccionados entre las alternativas presentadas en PERS:

Electrificación escolar: electrificación de 256 escuelas ubicadas en 11 municipios de la zona del

21 COP $ es equivalente a 0,00027 US$
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Pacífico, utilizando tecnología solar fotovoltaica. El objetivo del proyecto es poner en funciona-
miento la sala de cómputo y, en el futuro, una red Ethernet en cada escuela. Para ello, el proyecto
busca instalar plantas de energía solar con una capacidad de entre 1,5 y 2 kW (Universidad de
Nariño; Unidad de Planeación Minero Energética; USAID; IPSE, 2014b).

Electrificación rural: electrificación de la comunidad rural de El Sande utilizando kits solares. La
comunidad está compuesta por 364 habitantes que viven en 54 viviendas, localizadas en una
reserva indígena. Dentro de la información disponible no fue posible determinar si la comunidad
tenía una red de distribución. Como consecuencia, se propuso utilizar un kit solar de 2 kW con
un sistema de baterías que ofreciera una autonomía de tres días, porque se trata de una zona no
interconectada (Universidad de Nariño; Unidad de Planeación Minero Energética; USAID; IPSE,
2014c).

Alumbrado solar: el proyecto propone instalar 213 sistemas de iluminación solar cada 18 metros
a lo largo de las calles del municipio de San Lorenzo. Cada sistema de iluminación solar de 40 W
equivale a un sistema de luz convencional de 70 W. Además, cada uno tiene una autonomía de
tres días a través de un sistema de almacenamiento de energía (Universidad de Nariño; Unidad
de Planeación Minero Energética; USAID; IPSE, 2014d).

Sistemas de bombeo de agua por energía solar: sistemas de bombeo de agua que utilizan energía
solar para irrigar cultivos y proporcionar agua a la población en el municipio de Taminango. La
bomba mueve 16 m3/dia de agua para cubrir las necesidades de riego y el consumo por parte
del ser humano. El número de sistemas considerados corresponde al número de propiedades de
entre 1 y 5 hectáreas reportados en las bases de datos institucionales (2.304) (Universidad de
Nariño; Unidad de Planeación Minero Energética; USAID; IPSE, 2014a)

El procedimiento de la sección de metodología llevó a los autores a normalizar cada componente de los
valores de la Tabla 2-1 utilizando la Ecuación 2-1 y calcular los índices de las dimensiones utilizando la
Ecuación 2-2. Para este cálculo se consideró la información de los 64 municipios. Las dos primeras filas
de la Tabla 2-4 indican los mejores y peores valores de condición para cada dimensión. Por ejemplo, la
mejor condición para las dimensiones de educación, salud y economía se produce cuando el resultado
es uno (Oficina de planeación educativa, 2018; DANE y Banco de la República de Colombia, 2016; De-
partamento Administrativo Nacional de Estadísitica - DANE, 2017, 2018b,c,e,a,d, 2016, 2005; Instituto
Departamental de Salud de Nariño, 2018).

La Tabla 2-4 muestra los resultados de la evaluación comunitaria en los municipios vinculados a los
proyectos. San Lorenzo tiene un mejor indicador (0,49) que Roberto Payán (0,09) en la dimensión edu-
cativa. En cuanto a la salud, Tumaco presenta mejores condiciones (0,69) que Santa Cruz (0,13). Sin
embargo, Tumaco tiene las peores condiciones de seguridad en el departamento (1,00). En la dimen-
sión de la calidad de vida, la población de La Tola presenta la peor situación (0,95). Tumaco tiene la
puntuación más alta (0,53) en importancia económica, porque es una ciudad portuaria, y Taminango
muestra la peor posición (0,19). Estos resultados muestran que los municipios ubicados en la zona del
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Pacífico son los más afectados en las dimensiones evaluadas.

Tabla 2-4. Resultados de la evaluación de la comunidad.

Educación Salud Seguridad Calidad de vida Economía

Mejor condición 1 1 0 0 1

Peor condición 0 0 1 1 0

Municipio Educación Salud Seguridad Calidad de vida Economía

Barbacoas 0,28 0,68 0,97 0,76 0,52

Cumbitara 0,30 0,38 0,67 0,74 0,25

El Charco 0,15 0,52 0,49 0,89 0,38

La Tola 0,19 0,49 0,22 0,95 0,36

Mosquera 0,17 0,28 0,12 0,91 0,44

Olaya Herrera 0,17 0,49 0,55 0,77 0,44

Francisco Pizarro 0,24 0,34 0,17 0,82 0,34

Policarpa 0,39 0,31 0,87 0,39 0,30

Roberto Payán 0,09 0,53 0,86 0,80 0,48

Tumaco 0,26 0,69 1,00 0,62 0,53

Santa Bárbara 0,19 0,68 0,31 0,34 0,44

Santacruz 0,23 0,13 0,11 0,67 0,22

San Lorenzo 0,49 0,44 0,04 0,53 0,22

Taminango 0,47 0,40 0,10 0,50 0,19

Mejor indicador

Peor indicador

Tabla 2-5. VPN normalizado.

Alternativas Puntaje normalizado

Electrificación escuelas 0,91

Electrificación rural 1,00

Iluminación pública 1,00

Bombeo de agua 0,00

El VPN fue el criterio elegido para la evaluación de los proyectos. En
este paso, los autores realizaron un análisis económico de cada pro-
yecto, teniendo en cuenta todos los costes de inversión y una tasa
de descuento del 10 %, evaluada a lo largo de seis años. La Tabla 2-
5 muestra los resultados normalizados de la evaluación financiera
de los proyectos. Los proyectos de electrificación rural y alumbra-
do público solar tienen el mismo valor normalizado, aunque el VPN
es ligeramente diferente. Es imperativo señalar que el proyecto de bombeo de agua utilizando energía
solar es el más caro porque cubriría a 2.304 beneficiarios, correspondientes al total de propiedades
rurales.

El siguiente paso fue calcular las ponderaciones para cada dimensión con el método AHP. En este caso,
se presentan seis objetivos de priorización, denominados O1 a O6 para determinar la importancia de una
dimensión sobre otra bajo diferentes objetivos de priorización. Cada objetivo enfatiza una dimensión
sobre las demás y la Tabla 2-6 muestra los resultados de los ponderados.
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Tabla 2-6. Ponderación por objetivos de prio-
rización.

O1 O2 O3 O4 O5 O6

Educación 0,083 0,083 0,083 0,083 0,083 0,583

Salud 0,083 0,083 0,083 0,083 0,583 0,083

Seguridad 0,083 0,083 0,083 0,583 0,083 0,083

Calidad de vida 0,083 0,083 0,583 0,083 0,083 0,083

Economía 0,083 0,583 0,083 0,083 0,083 0,083

Financiero 0,583 0,083 0,083 0,083 0,083 0,083

Total 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

La Tabla 2-7 presenta los resultados de la priorización
de los proyectos por objetivos. La electrificación de las
escuelas es la principal alternativa de los objetivos de
priorización relacionados con los objetivos financieros
(O1), calidad de vida (O3), seguridad (O4) y educación
(O6). Los resultados son coherentes porque los mu-
nicipios involucrados en este proyecto mostraron los
indicadores más bajos en las dimensiones considera-
das. Si el objetivo es mejorar la calidad de vida, la se-
guridad y la educación, los proyectos más importantes
para lograr estos objetivos son los de electrificación de
las escuelas. Además, si el presupuesto disponible determina la decisión, la electrificación de las escue-
las también es una buena opción porque el valor normalizado del VPN del proyecto lo coloca en tercer
puesto, lo que significa que el proyecto no es el más costoso.

Los objetivos relacionados con los objetivos economía (O2) y de salud (O5) priorizan el proyecto de
electrificación para la reserva indígena. Estos objetivos de priorización ponen el énfasis de la importan-
cia en las dimensiones económica y salud de la población sobre las demás dimensiones. La información
recopilada muestra que la comunidad de Santacruz tiene las peores condiciones de salud entre las co-
munidades involucradas en las alternativas evaluadas (ver Tabla 2-4). En la dimensión económica, los
indicadores muestran que las comunidades de San Lorenzo y Santacruz están en las mismas condicio-
nes; sin embargo, Santacruz tiene peores condiciones que San Lorenzo respecto a las dimensiones de
seguridad, salud y educación. Lo anterior, nos permite concluir que la electrificación mejora las condi-
ciones económicas y de salud de la población. Los resultados son consistentes porque la electricidad
facilita el uso de herramientas de trabajo, dispositivos eléctricos como refrigeradores para preservar
alimentos y dispositivos de entretenimiento, entre otros.

Tabla 2-7. Priorización de proyectos

Project O1 O2 O3 O4 O5 O6

Bombeo de agua 4,66 4,56 4,38 4,09 4,44 4,40

Electrificación rural 5,74 5,63 5,57 5,18 5,67 5,62

Alumbrado público 5,58 5,47 5,32 4,97 5,34 5,32

Electrificación escuelas 5,76 5,59 5,66 5,54 5,55 5,69

Para todos los objetivos de priorización, el proyec-
to de menor importancia es el bombeo de agua con
energía solar. Como la comunidad evaluada con
este proyecto tiene mejores indicadores que otras
comunidades, excepto en la dimensión económica,
los resultados fueron coherentes. El proyecto de
alumbrado público que utiliza energía solar es la
tercera prioridad ya que la comunidad evaluada para este proyecto tiene mejores condiciones que algu-
nas otras comunidades evaluadas en las dimensiones de educación y seguridad.

Los proyectos de electrificación escolar son una prioridad en cuatro objetivos de priorización propues-
tos. Los autores hicieron un análisis más detallado de este proyecto para entender por qué este proyec-
to es una prioridad en el departamento. El proyecto de electrificación de la escuela fue desagregado en
proyectos por municipio, y cada proyecto fue evaluado con la misma ponderación de la Tabla 2-6.
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El método de cuantificación de beneficios del proyecto siguió el Manual de Evaluación de Beneficios y
Sugerencias de Cuantificación del Departamento Nacional de Planificación (Dirección de Inversiones y
Finanzas Públicas, 2006). El manual sugiere los siguientes supuestos considerados en esta investigación:

La electrificación de la escuela aumenta tanto el acceso a la información como la calidad de la
educación.

Reducción de la deserción escolar y una mayor probabilidad de alcanzar el nivel de educación
media para los estudiantes.

Incrementa la posibilidad de que un estudiante que termine la educación media en el futuro reciba
un salario mínimo legal mensual.

De acuerdo con las tres consideraciones anteriores, los beneficios del proyecto incluían los ingresos
anuales para aquellos con un diploma de escuela secundaria y el rescate de unas diez computadoras
portátiles por escuela que están en desuso porque no hay electricidad.

La Tabla 2-8 muestra los resultados de la evaluación del proyecto derivados del VPN y la Tasa de Retorno
Interno (IRR) para cada municipio. Los resultados están de acuerdo con las economías de escala, ya
que el proyecto más grande tuvo la IRR más alta, mientras que el proyecto más pequeño tuvo una IRR
negativa. Por lo tanto, los resultados presentaron el punto de equilibrio con la implementación de al
menos diez escuelas.

La misma Tabla 2-8 también muestra los resultados de los objetivos de priorización. Bajo los objetivos
analizados, el proyecto de electrificación en el municipio de Tumaco tiene el resultado más bajo respecto
a los demás municipios. Esto último es concordante con los aspectos económicos del municipio que lo
colocan en una mejor posición que los demás de la zona del Pacífico.

En el objetivo O1, el factor más relevante es el financiero. Sin embargo, el orden de ejecución de los
proyectos no es igual a la orden de estandarización VPN. Esto sucede porque la evaluación del proyecto
incluye otras variables de decisión: salud, educación, seguridad, entre otras. Cuando la economía es la
dimensión principal, como muestra objetivo O2, el proyecto de electrificación escolar en Cumbitara tie-
ne el primer lugar, porque este municipio tiene una de las economías más bajas entre las comunidades
evaluadas. Por lo tanto, la ejecución de este proyecto mejoraría las condiciones económicas. En el ob-
jetivo O4, cuando la dimensión de seguridad lidera el análisis, la electrificación escolar en el municipio
de Barbacoas es una prioridad, porque tiene la segunda condición en esta dimensión después del mu-
nicipio de Tumaco. Como Tumaco tiene mejores condiciones en las otras dimensiones que Barbacoas,
éste tomó la primera posición para la dimensión O4.
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Tabla 2-8. Evaluación financiera del proyecto de electrificación escolar.

Proyecto Numero de es-
cuelas

VPN Normaliza-
do

IRR O1 O2 O3 O4 O5 O6

Tumaco 53 0 16,77 4,782 4,487 4,577 4,782 4,377 4,648

Roberto Payán 45 0,26 16,09 5,303 5,473 5,634 5,670 5,443 5,695

Olaya Herrera 40 0,36 15,11 5,363 5,494 5,612 5,487 5,463 5,644

El Charco 24 0,69 12,19 5,626 5,587 5,732 5,504 5,503 5,716

Cumbitara 19 0,79 9,6 5,720 5,701 5,696 5,653 5,628 5,671

La Tola 17 0,83 8,11 5,664 5,560 5,728 5,290 5,485 5,653

Santa Bárbara 15 0,86 6,43 5,585 5,416 5,276 5,252 5,261 5,555

Francisco Pizarro 14 0,88 5,47 5,685 5,561 5,651 5,234 5,565 5,620

Barbacoas 11 0,94 1,85 5,764 5,503 5,668 5,779 5,397 5,647

Policarpa 10 0,96 0,32 5,790 5,652 5,461 5,741 5,642 5,599

Mosquera 8 1 -3,43 5,743 5,500 5,695 5,198 5,597 5,655

Las celdas de la Tabla 2-9 contienen un número que muestra la misma clasificación en el orden de eje-
cución para ambos objetivos de priorización. Esta matriz de correlación es una herramienta útil para los
responsables de la toma de decisiones que deben determinar la fusión de objetivos. Otra característica
es que la diagonal de la matriz corresponde a los municipios evaluados. El resultado más destacado es
la correlación entre los objetivos O3 (calidad de vida) y O6 (educación) porque ambos objetivos tie-
nen seis proyectos en el mismo ranking en la ejecución de las alternativas. En otras palabras, mejorar la
educación significa mejorar la calidad de vida y viceversa.

Tabla 2-9. Matriz de correlación en los proyectos
de electrificación de escuelas.

O1 O2 O3 O4 O5 O6

O1 11 1 1 3 4 1

O2 1 11 3 2 3 4

O3 1 3 11 1 2 6

O4 3 2 1 11 2 1

O5 4 3 2 2 11 2

O6 1 4 6 1 2 11

Además, cuando la educación mejora, la economía
de la población también progresa, como lo confir-
ma la correlación entre los objetivos O2 y O6. Este
resultado también confirma la suposición de calcu-
lar el IRR donde las inversiones en educación au-
mentan los ingresos de la población. En consecuen-
cia, una investigación detallada de estas correlacio-
nes apoyaría la iniciativa sectorial para los sectores
de la educación y la economía, impactando la cali-
dad de vida e impulsando el desarrollo social. En fu-
turas investigaciones, podría ser interesante inser-
tar más dimensiones sobre las comunidades y los proyectos para contribuir a la formulación de políticas
socio-energéticas más amplias.
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2.4.2. Directriz para el trabajo comunitario

Basándose en la metodología de co-construcción, la información poblacional de Nariño registrada por
entidades públicas, e investigaciones de campo en la localidad de Huatacondo, los autores proponen
una directriz en tres etapas para promover el trabajo conjunto entre las entidades de financiación y las
comunidades. La Figura 2-3 sintetiza la directriz para fomentar proyectos de tecnología solar fotovol-
taica para la electrificación.

Figura 2-3. Guía para el trabajo comunitario.

El primer paso en la etapa de armonización se centra en la formación del grupo de trabajo interdiscipli-
nario para definir el objetivo del proyecto energético. El segundo paso busca estandarizar conceptos y
términos para utilizar el mismo lenguaje entre los miembros del grupo de trabajo. Este paso es esencial
porque los miembros del grupo pueden tener diferentes ideas sobre proyectos exitosos, sostenibles y
pertinentes, e impactos positivos y negativos derivados de ellos. En consecuencia, antes de diseñar una
solución o interactuar con la comunidad, es crucial aclarar tanto el objetivo como los impactos espera-
dos del proyecto. El trabajo conjunto fortalece el proyecto porque la población conocería su propósito
e impactos; de la misma manera, ellos deben exponer sus preocupaciones. El tercer paso consiste en
caracterizar a la comunidad desde el punto de vista social, económico y cultural. Con el fin de reconocer
las necesidades de la comunidad y ofrecer soluciones adecuadas. El último paso de la primera etapa
consiste en la elaboración del primer diseño del proyecto, teniendo en cuenta una visión técnica, eco-
nómica y social. En este paso se usa información primaria o secundaria del sitio donde se implementará
el proyecto.

La etapa de integración comienza con la presentación del diseño del proyecto a la comunidad. Esta so-
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cialización es esencial porque estimula un diálogo en torno a los aspectos cruciales del proyecto que
podrían ser preocupantes. Esos espacios deben propiciar los cambios que eventualmente rediseñarían
el proyecto, incluyendo opiniones y propuestas de la comunidad. Aunque no es necesario profundizar
en debates técnicos, la comunidad debe sentir que es una parte fundamental del proceso de toma de
decisiones en el proyecto. El tercer paso implica la búsqueda de la empresa a cargo. Idealmente, la em-
presa debe ser local porque facilita la ejecución del proyecto, las labores de operación y mantenimiento
y la relación con la comunidad. Sin embargo, cuando no hay empresas locales para desarrollar el proyec-
to, se sugiere involucrar a un organismo de supervisión local que pueda ser constituido por miembros
académicos, por ejemplo, un equipo de investigación universitaria, población local, entre otros, para su-
pervisar imparcialmente las actividades desarrolladas por la empresa elegida. El último paso consiste
en capacitar al personal local para realizar operaciones básicas y actividades de mantenimiento. Esta
directriz tiene la intención de minimizar la dependencia del personal externo para llevar a cabo tareas
rutinarias y reducir los costos de operación y mantenimiento.

La etapa de sostenibilidad es la última y busca mantener el proyecto en el tiempo. Por lo tanto, la co-
municación entre la entidad de financiación, la empresa elegida y la comunidad debe ser constante. El
primer paso consiste en crear una junta reguladora local; esta entidad debe ser legítima para la comu-
nidad y actuar de acuerdo con sus costumbres y cultura. En el segundo paso, las entidades reguladoras
a nivel nacional ayudarían a la junta reguladora local a establecer normas, derechos y obligaciones con-
cordantes con la reglamentación y las leyes nacionales. El último paso crea un modelo de gestión para la
operación a largo plazo en el que la empresa y la comunidad tienen responsabilidades, porque formarían
parte de la estructura organizativa.

2.5. Conclusiones

Este documento propuso una metodología para seleccionar e implementar proyectos en las comuni-
dades de Nariño. La metodología de priorización de la investigación evalúa las áreas relevantes de las
comunidades y los costos de implementación de proyectos basados en energía solar. Los criterios para
evaluar las comunidades consideraron el SDGI y el IDH, y el criterio para evaluar los proyectos consideró
el VPN. Es importante destacar que la metodología de priorización presentó una combinación de aque-
llos componentes que alimentaron la metodología AHP para tener un orden de clasificación. Además,
la directriz de la comunidad hizo hincapié en su integración en las actividades de diseño y operación del
proyecto, aumentando sus posibilidades de éxito. En el caso de estudio, los autores consideraron las ca-
racterísticas de Nariño e identificaron áreas relevantes para evaluar comunidades. Las dimensiones más
cercanas a los aspectos socioeconómicos de las comunidades eran la educación, la salud, la calidad de
vida, la economía y la seguridad. Sin embargo, es imperativo incluir más dimensiones para comprender
mejor las condiciones de vida de la población e incluir los aspectos culturales de las comunidades.

Los autores consideraron el VPN para evaluar proyectos, y el criterio de selección resaltó los proyec-
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tos mostrando los costos más bajos. Sin embargo, este indicador no reconoce de forma exclusiva los
beneficios sociales derivados de los proyectos. Por lo tanto, es recomendable utilizar cuantificadores
adicionales que midan los beneficios económicos de los proyectos sociales, motivando la atención de
los posibles inversionistas para futuras obras.

Las alternativas evaluadas con esta metodología fueron cuatro proyectos. Los resultados mostraron
que, en cuatro de los seis objetivos de priorización, la electrificación de la escuela es la prioridad, y en
dos objetivos, la prioridad era la electrificación de una reserva indígena. Dados los resultados anteriores,
los autores decidieron realizar un análisis más detallado del proyecto de electrificación de la escuela. El
análisis mostró que, si el IRR es una variable de decisión, la ejecución debe tener al menos diez proyectos.
Por otro lado, los resultados mostraron una correlación entre la educación y la calidad de vida porque
los objetivos O3 y O6 tienen seis proyectos en el mismo orden de ejecución; por lo tanto, la realización
de proyectos educativos mejora la calidad de vida y viceversa. Este es un hallazgo relevante para mostrar
a los responsables de la toma de decisiones, ya que podrían realizar más estudios que confirmen esta
constatación y unifiquen los esfuerzos en las políticas públicas del sector energético para fortalecer los
resultados.

La metodología sugerida por los autores identifica el orden de ejecución óptimo de los proyectos so-
ciales de acuerdo con los objetivos de priorización. Además, la directriz involucra a la comunidad como
parte activa de la solución, mejorando la sostenibilidad del proyecto a lo largo del tiempo y reduciendo
la dependencia externa del personal. Por lo tanto, empodera a la comunidad y promueve su desarrollo
social, económico, educativo y cultural, entre otros. También es esencial destacar el papel principal del
consejo regulador local para lograr su éxito. Por lo tanto, la investigación futura debe analizar aspectos
como la regulación, los miembros de la junta, y los mecanismos que estos eligen.



3 Evaluación de modelos empíricos para
estimar irradiancia solar global usando
datos de temperatura en un ambiente
tropical y montañoso. Parte I: imputación

1

Resumen

La irradiancia solar es un recurso ampliamente disponible que podría contribuir al proceso de electrifi-
cación en lugares con bajos índices socio económicos. No obstante, en algunos lugares la información
de este recurso no está disponible o tiene baja calidad. Para superar este problema algunos investigado-
res han desarrollado técnicas como modelos empíricos basados en temperatura para estimar el recurso.
Sin embargo, no hay un amplio análisis del comportamiento de esas técnicas en ambientes tropicales
y montañosos. Por lo tanto, esta investigación analiza el comportamiento de tres modelos empíricos
basados en temperatura y un modelo propuesto bajo estas condiciones ambientales. Los errores esta-
dísticos calculados permiten elegir el mejor modelo para cada punto evaluado. Con este modelo se hace
la imputación de datos con el fin de incrementar la calidad de las bases de datos analizadas. El modelo
propuesto se ajusta mejor a la zona Andina y amazónica, mientras el modelo de Hargreaves y Samani
tiene mejores resultados en la zona Pacífica. Además, el modelo propuesto presenta una relación lineal
entre las constantes empíricas y la altitud de las estaciones meteorológicas localizadas por encima de
los 2.500 msnm.

Palabras clave Irradiancia solar, Imputación de datos, Bristow y Campbell, Hargreaves y Samani, mode-
los empíricos basados en temperarura

1Este artículo tuvo la participación de Belizza Ruiz
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3.1. Introducción

Pasaron algunas décadas antes de que la energía solar fuera viable económicamente en los países en
desarrollo. Actualmente, los costos asociados al aprovechamiento de este recurso energético son com-
petitivos bajo características específicas. Tradicionalmente, el suministro de electricidad para zonas ru-
rales o aisladas se ha hecho a través de la extensión de los sistemas de transmisión o distribución. Sin
embargo, la baja densidad poblacional hace que ésta sea una opción poco rentable. En consecuencia, las
regiones aisladas no cumplen los requisitos de rentabilidad. Aunque las zonas aisladas tienen baja den-
sidad de población, el Estado tiene el deber de ofrecer servicios de electricidad para toda su población.
Por lo tanto, el deber del Estado podría estar satisfecho con la promoción de energías no convencio-
nales como la energía solar. Sin embargo, antes de fomentar la generación de electricidad con energía
solar, es fundamental entender el comportamiento de los recursos. En los países en desarrollo, los da-
tos de irradiacia solar no están disponibles debido a la escasez de estaciones meteorológicas que miden
esta variable y a los requisitos de calibración y mantenimiento de los equipos de medición. En algunos
casos, aunque las bases de datos tienen acceso abierto, el proceso para obtener información puede ser
largo (Bakirci, 2009). Por lo tanto, en los últimos años, los estudios de irradiancia solar han utilizado
métodos como los empíricos que utilizan variables como la temperatura, el brillo solar, la humedad
relativa, entre otros, para estimar la irradiancia solar.

Los investigadores han desarrollado modelos y métodos para estimar la insolación solar, en diferen-
tes escalas de tiempo, desde modelos empíricos hasta inteligencia artificial. La simplicidad, aceptación,
adaptabilidad y bajo costo computacional son ventajas de los modelos empíricos. Los modelos empíri-
cos se basan generalmente en factores astronómicos, geométricos, físicos y meteorológicos, destacando
los últimos (Besharat y cols., 2013). Algunos de los factores meteorológicos son la nubosidad, la tem-
peratura y el brillo solar que describen el estado del cielo; sin embargo, la nubosidad es el factor más
determinante para conocer el comportamiento de insolación solar. De las tres variables mencionadas
anteriormente, las variables más comúnmente medidas son el brillo solar y la temperatura (Benson y
cols., 1984); en consecuencia, estas variables son las más usadas para estimar la insolación solar (Bakirci,
2009). La implementación del modelo empírico depende de la disponibilidad y coherencia de los datos
(Akinoglu, 2008). Almoroz, Hontoria & Benito recomiendan que los datos usados tengan simultaneidad
y fiabilidad (Almorox y cols., 2011). Los datos de brillo solar no se miden con la misma frecuencia que
los datos de temperatura en las estaciones meteorológicas. Por lo tanto, los modelos empíricos basa-
dos en la temperatura son una opción conveniente para estimar la insolación solar global (Fan y cols.,
2018).

Hargreaves y Samani presentaron en 1982 el primer modelo basado en la diferencia de temperatura
diaria para estimar la insolación solar (Hargreaves y Samani, 1982). Bristow y Campbell propusieron un
modelo empírico basado en la temperatura en 1984 (Bristow y Campbell, 1984). En 2011, Cheng y otros
evaluaron el rendimiento de los modelos basados en la temperatura para China (Chen y cols., 2011).
En 2014, Li et al. presentó un modelo basado en la temperatura sustentado en el modelo Hargreaves
y Samani para China (H. Li y cols., 2014). Quansah et al. evaluaron modelos empíricos basados en la
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temperatura y brillo solar en Ghana (Quansah y cols., 2014). Dos Santos et al. evaluaron nueve modelos
basados en la temperatura para Brasil (C. M. Dos Santos y cols., 2014). En 2017, Rivero y otros validaron
el modelo Hargreaves y Samani para México (Rivero y cols., 2017). Jamil y Akhtar compararon modelos
empíricos para los ambientes subtropicales y húmedos de la India (Jamil y Akhtar, 2017). Aunque varios
estudios analizan el comportamiento de los modelos empíricos en diferentes lugares a nivel mundial,
no hay la misma cantidad de investigaciones que analicen el comportamiento de los modelos basados
en la temperatura en entornos tropicales y montañosos.

El propósito de esta investigación es evaluar tres modelos empíricos basados en la temperatura: Har-
greaves y Samani (HS), Bristow y Campbell (BC), y Okundamiya y Nzeako (ON) para estimar la insolación
solar en un entorno tropical y montañoso. La validación estadística define el mejor modelo porque
evalúa su rendimiento y lo compara con los demás. Además, los autores proponen un nuevo método
basado en el modelo de regresión logística para estimar la insolación solar con la diferencia de tem-
peratura diaria. La información para los métodos empíricos provino de las Estaciones Meteorológicas
Automáticas (AWS) del Instituto Hidrológico, Meteorológico y de Estudios Ambientales-IDEAM ubica-
das en el departamento de Nariño2, que cuenta con tres zonas ambientales: Pacífico, Andino y Amazonia.
Estos permiten evaluar los modelos en diferentes condiciones climáticas y fisiográficas. La base de da-
tos se divide en dos partes aleatoriamente: la primera parte para la calibración del modelo y la segunda
parte para validarla estadísticamente. Antes de utilizar los modelos empíricos, los datos pasan un pro-
cedimiento de control de calidad para mejorar la fiabilidad de los resultados. R-CRAN es el software
utilizado para llevar a cabo el proceso computacional en esta investigación.

El artículo está organizado en las siguientes seis secciones: La Sección 3.2 describe los métodos y ma-
teriales. La subsección3.2.1 describe las características del conjunto de datos. Las subsecciones 3.2.2
y 3.2.3 describen los procedimientos de control de calidad aplicados tanto a la irradiación solar como
a los datos de temperatura. La subsección 3.2.4 presenta los modelos empíricos basados en la tempe-
ratura, mientras que la subsección 3.2.5 presenta el modelo propuesto por los autores. La subsección
3.2.6 evalúa la validación estadística de modelos empíricos. La sección 3.3 presenta los resultados y la
discusión. Finalmente, la Sección 3.4 presenta las conclusiones.

3.2. Materiales y métodos

3.2.1. Descripción de los datos

El uso de la energía solar en los procesos de producción requiere un conocimiento preciso del compor-
tamiento de irradiancia solar, incluyendo los estudios meteorológicos y orográficos de la ubicación y el
análisis de los impactos socio-económicos en la población. La ubicación de Nariño favorece el aprove-

2Para la administración del Estado, el territorio se divide en departamento, distritos, municipios, y territorios indígenas
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chamiento de la energía solar. Las coordenadas geográficas del departamento están entre una latitud
00◦31′08′′N y 02◦41′08′′N y una longitud 76◦51′19′′W y 79◦01′34′′W . En esta posición geográfica
recibe una cantidad considerable de irradiancia solar durante todo el año, con una baja variación en
comparación con otras latitudes. Lo anterior es un asunto notable porque los sistemas de energía solar
no necesitarían rastreadores para alcanzar el punto de potencia máximo. Esta característica física desta-
ca la reducción de los costes iniciales de inversión y mantenimiento y facilita la instalación de sistemas
solares.

A pesar de la baja variabilidad de la irradiación solar, Nariño se encuentra en una Zona de Convergencia
Intertropical dada su cercanía al Ecuador, lo que influye en el comportamiento meteorológico, pro-
vocando estaciones lluviosas unimodales o bimodales y una alta nubosidad debido a la alta humedad
relativa en altitudes bajas. La última condición se incrementa porque las cordilleras conservan las masas
de aire húmedo procedentes del Océano Pacífico. Consecuentemente, cuando las masas de aire chocan
con la cordillera occidental, la estribación del Pacífico se vuelve húmeda y mantiene dicha humedad
(Instituto Geográfico Agustín Codazzi - IGAC, 2014). Por lo tanto, el clima y la condición orográfica
dividen a Nariño en tres regiones ambientales: el Pacífico, el Andino y el Amazonas (Martínez, 2018).

Figura 3-1. Subregiones administrativas.

La región del Pacífico cubre el 52 % del territorio total y
está constituida por las subregiones administrativas Te-
lembí, Pacífico Sur, Sanquianga y Piedemonte Costero
(ver la Figura 3-1). Esta región incluye la cuenca hidro-
gráfica binacional Mira-Mataje y un bosque de mangla-
res ubicado en la reserva natural de Sanquianga. Ade-
más, tiene dos zonas climáticas: las llanuras del Pacífi-
co y las estribaciones del Pacífico. El primero tiene una
humedad relativa superior al 80 %, temperaturas supe-
riores a 26◦C , y precipitaciones entre 3.000 y 5.000
mm/año. El segundo presenta una alta humedad, tem-
peratura entre 18◦C a 24◦C24, y precipitaciones entre
4.000 y 6.000 mm/año. Además, hay una zona situada
entre las localidades de Junín y Barbacoas con precipitaciones de unos 9.000 mm/año (Gobernación de
Nariño, 2016a; Instituto Geográfico Agustín Codazzi - IGAC, 2014).

La segunda zona es la región Andina, constituida por las subregiones La Sabana, Los Abades, Occiden-
te, Cordillera, Centro, Juanambú, Río Mayo y Guambuyaco (ver Figura 3-1). En esta región, la cordillera
andina se divide en las cordilleras occidental y central, cubriendo aproximadamente el 40 % del terri-
torio del departamento (CORPONARIÑO, 2001; Instituto Geográfico Agustín Codazzi - IGAC, 2014). En
la cordillera occidental se encuentran los volcanes Chiles, Cumbal y Azufral. En la cordillera central se
encuentran los volcanes Galeras y Doña Juana, las llanuras altas de Túquerres-Ipiales y el Valle de Atriz.
Esta región muestra un comportamiento de precipitación bimodal, entre 800 y 2.200 mm/año, con pi-
cos en abril-mayo y octubre-noviembre. En la cuenca hidrográfica de Río Mayo, Juanambú y Guáitara,
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hay temperaturas entre 16 y 24 ◦C y precipitaciones entre 1.000 y 1.800 mm/año. En la zona norte
hacia Patía, la precipitación anual es inferior a 1.000 mm/año, con temperaturas superiores a 24 ◦C

(Gobernación de Nariño, 2016a).

La tercera región es la cuenca hidrográfica amazónica, que cubre el 8 % del territorio de Nariño y está
constituida por la subregión Exprovincia de Obando. Alrededor del 16,4 % de la población del departa-
mento vive en esta área. Esta región tiene dos zonas climáticas: las zonas montañosas y las planicies.
La zona montañosa se encuentra entre los ríos Patía y Putumayo, presenta temperaturas entre 6 ◦C

y 11 ◦C , y recibe precipitaciones de unos 2.000 mm/año. La segunda zona tiene un clima tropical in-
fluenciado por la selva nublada y presenta precipitaciones entre 500 y 1.500 mm/año (Gobernación de
Nariño, 2016a). Es conveniente destacar que la actividad minera para extraer minerales preciosos es
una actividad importante y lucrativa; de hecho, alrededor del 98,38 % de los minerales extraídos en el
departamento provienen de esta región (Instituto Geográfico Agustín Codazzi - IGAC, 2014).

Figura 3-2. Localización de las AWS.

En Nariño hay ocho AWS que miden la irradian-
cia solar (ver Tabla 3-1), La Figura 3-2 muestra la
ubicación de las estaciones meteorológicas auto-
máticas y convencionales en el departamento. En
la región del Pacífico hay tres AWS ubicadas en
Nariño y una en el departamento vecino del Cau-
ca. El rango de altitud de AWS está entre 16 y 512
m.s.n.m. En la región Andina, hay cinco AWS con
altitudes entre 1.005 y 3.120 m.s.n.m. Por últi-
mo, en la región amazónica, hay una AWS a 3.577
m.s.n.m. La diferencia de altitud máxima entre to-
dos todas las AWS es de 3.561 m.s.n.m. Esta di-
ferencia permite evaluar el comportamiento de la
irradiancia solar en una amplia gama de altitudes
y en tres regiones ambientales diversas.

3.2.2. Control de calidad de los datos de irradiancia solar

El control de calidad de datos es un procedimiento que busca mejorar la fiabilidad de las series tempo-
rales. En este caso, incluye un análisis de la estructura, la comparación con los límites fijos y flexibles, y
la consistencia del tiempo. Estos pasos ofrecieron resultados fiables en estudios de control de calidad
de los datos meteorológicos en España (Estévez y cols., 2011). El procedimiento de control de calidad
seguido en esta investigación tomó como pauta el reglamento UNE500540 que propone sucesivos pro-
cedimientos analíticos de control de calidad para diferentes variables meteorológicas (AENOR, 2004).

El primer paso consiste en comprobar la estructura de la base de datos. En nuestro caso, los datos tienen
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Tabla 3-1. Estaciones meteorológicas automáticas.

Nombre Latitud Longitud Altitud Periodo Región

Biotopo 1,41 -78,28 512 2005-2017 Pacífico

Altaquer 1,56 -79,09 1.1010 2013-2014 Pacífico

Granja el Mira 1,55 -78,69 16 2016-2017 Pacífico

Cerro-Páramo 0,84 -77,39 3.577 2005-2017 Amazonia

La Josefina 0,93 -77,48 2.449 2005-2017 Andina

Viento Libre 1,62 -77,34 1.005 2005-2017 Andina

Universidad de Nariño 1,23 -77,28 2.626 2005-2017 Andina

Botana 1,16 -77,27 2.820 2005-2017 Andina

El Paraíso 1,07 -77,63 3.120 2005-2017 Andina

la siguiente estructura: código de la AWS, código de la variable meteorológica, fecha, hora y valor. Este
paso solo mantiene los valores con la estructura descrita (Rivero y cols., 2017). Para el de rango fijo,
UNE500540 sugiere utilizar la condición más restrictiva entre el límite del dispositivo de medición y
el límite del fenómeno físico (AENOR, 2004). Las AWS de Nariño tienen piranómetros Kipp & Zonen
CMP11 con un límite de operación superior de 4,000W/m2 (Kipp & Zonen, 2000). El límite físico es la
irradiancia solar extraterrestre máxima de cada ubicación calculada con la Ecuación 3-1.

I0 = Isc

[
1 + 0, 033cos

(
360

D − 3

365

)]
∗ sinβ (3-1)

sinβ = cosϕcosδcosωs + sinϕsinδ (3-2)

donde I0 es la máxima irradiancia solar extraterrestre, Isc es la constante solar,D es el día Juliano, β es
el ángulo de la altura solar, ϕ es la latitud del sitio, δ es la declinación, ωs es el ángulo horario. Por lo
tanto, la condición más restricción es la última; en consecuencia, I0 ≥ Imt, donde Imt es la irradiancia
global solar medida en el tiempo t.

Para la prueba de rango flexible, UNE500540 sugiere comparar la serie temporal con los valores má-
ximo y mínimo de una serie temporal validada. En este caso, no hay ninguna serie temporal validada
previamente; por lo tanto, los autores utilizaron, como alternativa, la restricción propuesta por Estévez
et al. con una modificación. Es decir, en lugar de utilizar I0, utilizan el siguiente rango definido por la
irradiancia solar global en cielo despejado 0, 03Icst ≤ Imt ≤ Icst (Estévez y cols., 2011). Teniendo en
cuenta que la irradiancia solar global en cielo despejado es igual τ veces I0. El primer paso es estimar
τ , que es la transmitancia atmosférica, usando el modelo de Kreith & Kreider que depende la masa de
aire m, y posteriormente calcular la irradiancia global en cielo despejado con la Ecuación 3-3.

τ = 0, 56
(
e−0,65m + e−0,095m

)
(3-3)

donde la masa de aire m es calculada como sigue:
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m =
1

sinβ
(3-4)

Finalmente, la irradiancia solar global en cielo despejado se estima con la siguiente ecuación:

Ics = I0τ (3-5)

El cuarto paso consiste en analizar el cambio hora a hora de la irradiancia solar global. Este análisis,
conocido como consistencia del tiempo, sigue la restricción

∣∣Icst − Icst−1

∣∣ > ∣∣Imt − Imt−1

∣∣. Es una
prueba útil para detectar problemas de almacenamiento de datos y conexión en el registrador de datos.
Una alta frecuencia de muestreo, por ejemplo, cada diez minutos, aumentaría la eficacia de la prueba.

Además de las pruebas mencionadas anteriormente, es necesario considerar la corrección por cero, que
resulta de desequilibrios térmicos en el piranómetro. Este fenómeno se produce porque el sensor no
absorbe irradiancia medible en el rango espectral del piranómetro, lo que resulta en valores erróneos
(Kipp & Zonen, 2000). No compensar este desequilibrio implica una subestimación del recurso entre el
0,7 % y el 4,3 %. A pesar de su importancia, varios factores ambientales influyen en el proceso de medi-
ción, lo que dificulta establecer una corrección válida para todos los instrumentos de medición en todos
los lugares y entornos (Serrano y cols., 2015). Aunque existen varios enfoques para corregir la compen-
sación por cero adaptada a condiciones e instrumentos ambientales específicos, esta investigación no
siguió ningún proceso.

3.2.3. Control de calidad de datos de temperatura

La validación de los datos de temperatura siguió las recomendaciones de Estévez y cols.; Rivero y cols.
El control de calidad de datos de temperatura tiene cinco pasos de validación: estructura, rango, pa-
so, coherencia y persistencia. El primer paso consiste en verificar la estructura de la base de datos, de
la misma manera que la validación de irradiancia solar. La prueba de rango tiene dos maneras de eva-
luarla. El rango instrumental determina la primera manera. En este caso, el sensor es un ROTRONIC
HYGROCLIP 2 RTD PT100 con un rango −40◦C y 60◦C . Los criterios de los investigadores definen la
segunda manera de validar los datos. En consecuencia, Rivero y cols. recomiendan un intervalo de tem-
peratura entre −50◦C y 70◦C , mientras Estévez y cols. sugiere un rango de −30◦C a 50◦C . En esta
investigación se tomó la recomendación de Estévez et al. porque está dentro del rango de medición del
instrumento de temperatura. Del mismo modo, el análisis para los siguientes niveles (prueba de paso,
prueba de consistencia interna y prueba de persistencia) siguió el proceso de control de calidad de Es-
tévez et al. porque ofrecía resultados prometedores en el análisis de datos en España (Estévez y cols.,
2011; Herrera-Grimaldi y cols., 2019). La prueba de paso requiere cumplir los siguientes requisitos:
|Th − Th−1| < 4; |Th − Th−2| < 7; |Th − Th−3| < 9; |Th − Th−6| < 15; y |Th − Th−12| < 25, donde
Th es la temperatura medida la la hora h. Aunque esta evaluación no tiene en cuenta otros aspectos
climatológicos como la humedad relativa, la velocidad del viento, la nubosidad y la precipitación, los
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autores aplicaron esas restricciones. Otra restricción es de rango diario Tmax − Tmin < 30◦C , don-
de Tmax y Tmin son la temperatura máxima y mínima diaria respectivamente (Herrera-Grimaldi y cols.,
2019).

La consistencia interna evalúa el cumplimiento de las siguientes restricciones: Tmax > Tmean > Tmin;
Tmax (d) > Tmin (d− 1); Tmin (d) ≤ Tmax (d− 1). Por último, la prueba de persistencia verifi-
ca la variabilidad de la medición; por lo tanto, los datos deben cumplir las condiciones Tmax (d) ̸=
Tmax (d− 1) ̸= Tmax (d− 2), Tmin (d) ̸= Tmin (d− 1) ̸= Tmin (d− 2) (Estévez y cols., 2011).

3.2.4. Modelos empíricos basados en temperatura

Aunque la temperatura del aire es una variable comúnmente medida en las estaciones meteorológicas,
ésta no era frecuente usada para estimar la insolación solar. La temperatura comenzó a ser relevante
para estimar la insolación solar cuando se modeló ésta con datos de temperatura en estudios agrícolas.
En consecuencia, los investigadores de otros campos del conocimiento, como la energía solar, presta-
ron atención a los valores de temperatura máxima, mínima y media en sus estudios (Paulescu, 2008).
Los modelos más tradicionales que utilizan las temperaturas máximas y mínimas son los modelos de
Hargreaves y Samani, y Bristow y Campbell (Besharat y cols., 2013; Bristow y Campbell, 1984). Ambos
modelos son la base de nuevos enfoques adaptados a las condiciones de ubicación.

Antes de presentar los modelos empíricos, es necesario introducir la expresión matemática para calcular
la insolación solar extraterrestre diaria H0, porque es parte de la mayoría de los modelos empíricos.

H0

(
Wh

m2día

)
=

24

π
Isc

(
1 + 0, 033cos

(
360D

365

))
∗
(
cosϕcosδcosωs +

π

180
ωssinϕsinδ

)
(3-6)

donde Isc es la constante solar,D es el día Juliano, ϕ es la latitud del sitio, δ es la declinación y ωs es el
ángulo horario. Las Ecuaciones 3-7 y 3-8 permiten calcular la declinación solar δ y el ángulo horario ωs

respectivamente:

δ = 23, 45sin

[
360 (D + 284)

365

]
(3-7)

ωs = cos−1 [−tan (δ) tan (ϕ)] (3-8)

Modelo de Hargreaves y Samani

Hargreaves y Samani (HS) propusieron una relación lineal entre la raíz cuadrada de la diferencia de
temperatura y la fracción entre la insolación solar extraterrestre y terrestre para diferentes períodos de
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tiempo en 1982. Este modelo no tuvo en cuenta los efectos de la nubosidad, humedad relativa, latitud,
elevación y topografía, entre otros, en la ubicación específica para la que se utiliza el modelo (Samani,
2000; Allen, 1997).

H

H0

= a (Tmax − Tmin)
0,5 (3-9)

dondeH es la insolación solar global en la superficie de la tierra,H0 es la insolación solar extraterrestre
diaria, a es la constante empírica con unidades de [◦C]2 para que la relación quede adimensional, yTmax

y Tmin son la temperatura diaria máxima y mínima. Allen declaró que el modelo de HS tiene un mejor
comportamiento en un período de tiempo mensual que en el diario porque las variables siguen una
tendencia media, lo que resulta en una relación consistente entre Tmax − Tmin y H ⁄H0 (Allen, 1997).

Tabla 3-2. HS coeficientes empí-
ricos

a Tipo de región

0,16 Árido y semi-árido

0,17 Regiones interiores

0,19 Regiones costeras

0,10-0,09 Climas húmedos

Fuente: (Besharat y cols., 2013;
Hargreaves y Samani, 1982)

El coeficiente empírico representa la tasa de cambio de la diferencia
de temperaturas máximas y mínimas con la relación entre la inso-
lación solar extraterrestre y terrestre. Inicialmente, el modelo HS
propuso un coeficiente empírico calibrado con una serie temporal
de ocho años de Central Valley en el Condado de Davis (California),
véase la Tabla 3-2 (Besharat y cols., 2013; Hargreaves y Samani,
1982). HS presentó una conclusión relevante sobre los elementos
meteorológicos que afectan a este coeficiente. Encontraron que la
humedad relativa por encima del 54 % afecta al coeficiente empí-
rico, ya que la diferencia de temperaturas máximas y mínimas es
menor en estos ambientes. Como se muestra en la Tabla 3-2, los
climas húmedos tienen valores menores que 0,1 mientras que las otras regiones tienen valores más al-
tos que 0,1 (Hargreaves y Samani, 1982). Un proceso minucioso utiliza coeficientes empíricos según la
región en estudio. En consecuencia, Rivero y cols. señalaron que el uso de un coeficiente empírico fijo
para una gran área con diferentes regiones puede dar lugar a errores significativos porque la topografía,
la advección y la vegetación influyen en la temperatura (Rivero y cols., 2017).

Modelo de Bristow y Campbell

Bristow y Campbell (BC) presentaron un modelo basado en dos supuestos. La primera es la relación
lineal entre la insolación solar absorbida y entrante, y la segunda suposición consiste en despreciar el
flujo de calor que viene del suelo durante un período diario porque está cerca de cero. Sin embargo, es
conveniente mencionar que el calor sensible producido por las temperaturas diurnas es más alto que
durante la noche (Bristow y Campbell, 1984). Lo último es comprensible porque la irradiancia solar
calienta más las masas de aire debido a la radiación de onda corta. Mientras que durante la noche, hay
menos emisión de onda larga de la Tierra a la atmósfera reduciendo la temperatura (Meza F. y Varas
E., 2000). Además, en condiciones ideales, la temperatura es mínima justo antes del amanecer, lo que
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resulta en una diferencia significativa entre la temperatura máxima y la temperatura mínima del aire
diaria. Este fenómeno permite modelar la insolación solar en función de la diferencia de temperatura
(Bristow y Campbell, 1984). Bajo estas suposiciones, los autores presentaron su modelo.

H

H0
= a

[
1− e(−b∆T c)

]
(3-10)

a, b, y c son coeficientes empíricos, a , representa la relación máxima entre la insolación solar extra-
terrestre y terrestre, b y c que tan rápido el máximo valor de H/H0 es alcanzado con cambio de ∆T .
Los coeficientes empíricos representan las características regionales de ambientes áridos a húmedos
(Bristow y Campbell, 1984).

∆T (D) = Tmax (D)− Tmin (D) + Tmin (D + 1)

2
(3-11)

El cambio de temperatura depende de las temperaturas máximas Tmax y mínimas Tmin diarias durante
un día dadoD. Bristow y Campbell concluyeron que el promedio de temperaturas mínimas de dos días
consecutivos reduce los efectos de las masas de aire caliente o frío, evitando valores de insolación solar
sobreestimados y subestimados. Además, C. M. Dos Santos y cols. afirmaron que la advección no es un
fenómeno común en las zonas de los trópicos; por lo tanto, la estimación del cambio de temperatura
∆T en estas regiones se hace con la Ecuación 3-12. Esos autores también destacaron que esta ecuación
es mejor para sitios con grandes altitudes, como en el caso de estudio (C. M. Dos Santos y cols., 2014).

∆T (D) = Tmax (D)− Tmin (D) (3-12)

Para reducir el efecto de la lluvia es necesario ajustar el rango de la temperatura diaria, ajustando
∆T (J) igual a 0,75 veces el estimado ∆T (D). Además, si ∆T (D − 1) es inferior a (2◦C) respec-
to a ∆T (D − 2), el primer factor es multiplicado por 0,75 (Bristow y Campbell, 1984). Sin embargo,
cuando los periodos lluviosos son largos, la relación entre la insolación solar y∆T alcanza un equilibrio.
Por lo tanto, no requiere ajustes (Goodin y cols., 1999).

Modelos implementados en un ambiente tropical

El conocimiento del comportamiento de modelos de estimación de la irradiación solar en zonas tropi-
cales es un tema obligatorio para esta investigación. Los casos analizados pertenecen a África (Nigeria
Abuja, Benin City, Katsina, Lagos, Nsukka y Yola), Brasil (Agua Branca, Pao de Azucar, Santana do Ipane-
ma, Palmeira dos Indios, Arapicara, Maceió, Corcuripe, Sao Jose da Laje) y México. Debido a que Nariño
se encuentra en una zona tropical, los resultados de estos tres casos constituyen insumos relevantes
para nuestra investigación.
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Okundamiya & Nzeako propusieron el modelo lineal representado con la Ecuación 3-13 (Okundamiya
y Nzeako, 2011). TR es el promedio mensual de la relación entre las temperaturas mínimas y máximas
diarias, a, b y c son coeficientes empíricos. La validación estadísticas del modelo mostró un coeficiente
de determinación entre 0.809 y 0,952.

H

H0

= a+ bTR + cTmax (3-13)

Nwokolo y Ogbulezie analizaron modelos empíricos implementados en África Occidental para calcular
la irradiancia solar global. Encontraron que los modelos de computación blanda tienen mejor precisión
que los modelos empíricos, ya que pueden ser más fáciles de adaptar a varias condiciones climáticas
porque permiten más entradas, como modelos o variables, para reforzar su fiabilidad (Nwokolo y Og-
bulezie, 2017).

C. M. Dos Santos y cols. estudiaron el desempeño de los diez modelos basados en la temperatura en
el noreste de Brasil. Encontraron que los modelos no mostraban cambios significativos después de
ajustarlos con respecto a los efectos de los períodos lluviosos. Dos Santos y sus colegas también con-
cluyeron que el modelo HS tenía un mejor rendimiento en tierras interiores, y el modelo BC mostró el
mejor rendimiento en zonas húmedas y costeras (C. M. Dos Santos y cols., 2014).

Tabla 3-3. Clasificación por índice de
claridad

KT Rango Tipo de día

0, 00 < KT ≤ 0, 20 Nublado

0, 20 < KT ≤ 0, 60 Parcialmente nublado

0, 60 < KT ≤ 0, 75 Soleado

0, 75 < KT ≤ 1, 00 Muy soleado

Fuente: (Rivero y cols., 2017)

Rivero et al. compararon los valores de los coeficientes empíri-
cos del modelo original de HS con nuevos valores derivados de
ese modelo calibrado para México con datos locales. Un aspec-
to notable de esa investigación consiste en la clasificación de
las zonas climáticas de México utilizando el sistema Koppen-
Geiger. Además, los autores realizaron otra clasificación basada
en el índice de claridad, como se muestra en la Tabla 3-3 para
describir los datos de las AWS. Es útil recordar que el índice de
claridad es la relación entre la insolación solar terrestre y extra-
terrestre. Una conclusión relevante mostró que independientemente de los picos de irradiancia solar
durante el día, es posible obtener valores de índice de claridad similares. Otra conclusión señaló que
los coeficientes empíricos fijos conducen a un error significativo, especialmente en zonas con una di-
ferencia de temperatura inferior a 15 ◦C . Los autores propusieron la Ecuación 3-14 para superar los
problemas identificados derivados de coeficientes fijos (Rivero y cols., 2017).

aHS = a1 + a2 (∆T ) + a3 (∆T )
2 (3-14)
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3.2.5. Modelo empírico propuesto

El modelo propuesto se originó a partir de la observación de la gráfica de dispersión entre el índice
de claridad y la diferencia de temperatura diaria en cada AWS. Los autores concluyeron que el modelo
logístico ofrecería resultados útiles. Este modelo ha estudiado con éxito el crecimiento humano, los
procesos animales y biológicos, los patrones de uso de energía y las aplicaciones atmosféricas (Aga-
mi Reddy, 2011; Moon y Kim, 2020). La regresión logística suele describir la relación entre las variables
binarias y un predictor (Harrenll, 2015). Aunque la relación entre la insolación solar extraterrestre y te-
rrestre no ofrece resultados binarios, varía en un rango entre 1 y 0 (Kleinbaum y Klein, 2010). El uso de
esta técnica “surge en la estimación de relaciones en las que la variable dependiente es continua, pero
está limitada en rango” (Manning, 1996). La declaración de Manning describe la relación del modelo
propuesto entre las variables dependientes e independientes, porque la relación de las insolaciones
solares es continua únicamente para el rango definido por las temperaturas mínimas y máximas. La re-
gresión logística no supone que ni las variables ni los predictores tengan una distribución normal; esta
afirmación fue otro criterio para elegir este enfoque.

El modelo de regresión logística forma parte del Modelo Lineal Generalizado (GLM), que describe la
relación entre la media de las variables dependientes e independientes con una relación más compleja
que y = a + bx. La regresión logística, que es un método estadístico, los coeficientes tienen un signi-
ficado similar al de la regresión lineal; a saber a es la probabilidad de éxito en x = 0, mientras b es el
cambio en la probabilidad de éxito correspondiente a un aumento de una unidad en x (Casella y Ber-
ger, 2002). Esta regresión también supone una relación lineal entre las probabilidades de las variables
dependientes e independientes (Moon y Kim, 2020).

y =
1

1 + e−z
(3-15)

La función logística provino del modelo logístico representado por la Ecuación 3-15. y es la variable
predicha, z es una suma lineal a+

∑
bixi, donde xi es la variable independiente, y a y b son constantes

(Kleinbaum y Klein, 2010).

y =
1

1 + e−(a+bx)
(3-16)

El cambio de temperatura es la variable predictora. Por lo tanto, el modelo propuesto es el siguiente.

H

H0

=
1

1 + e−(a+b∆T )
(3-17)
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3.2.6. Validación estadística

La validación estadística es un paso obligatorio que permite comparar el modelo predictor con las me-
didas reales para determinar su idoneidad. Existen cinco técnicas principales de validación: evaluación
subjetiva, indicadores de dispersión, indicadores generales de rendimiento, indicadores de similitud de
distribución e indicadores visuales (Gueymard, 2014; Mayer y Butler, 1993). El primero consiste en eva-
luar el modelo por expertos. Sin embargo, estas técnicas están abiertas a la interpretación errónea ya
que es una prueba subjetiva con sesgo personal (Mayer y Butler, 1993). El segundo es apropiado cuando
los datos tienen el mismo marco de tiempo de trabajo, ubicación y tratamiento, entre otras caracterís-
ticas. Esta técnica de validación mide la diferencia entre el valor modelado y el valor real. La Tabla 3-4
muestra algunas medidas de dispersión, expresada en unidades absolutas o porcentajes (Mayer y Butler,
1993).

Tabla 3-4. Medidas de errores estadísticos

Medida Definición Formula2

Error medio porcen-
tual (MPE)

Los valores cercanos a cero indican un
mejor modelo y que la relación de la
desviación estándar del valor medido y
calculado está cerca a uno.

1
n

∑n
i=1 (pi − oi) /oi

Error medio absolu-
to (MAE)

Es la distancia vertical media entre ca-
da punto predicho y observado.

1
n

∑n
i=1 |pi − oi|

Error medio cuadrá-
tico (RMSE)

Proporciona una medida del tamaño
del error y es sensible a los valores atí-
picos porque esta medida da mucho
peso a errores grandes.

[
1
n

∑n
i=1 (pi − oi)

2]1/2

Error medio de des-
viación (MBE)

Esta medida proporciona información
sobre el rendimiento a largo plazo del
modelo cuando el modelo tiene un
error sistemático que presenta predic-
tores sobreestimados o subestimados.
Los valores bajos de MBE son desea-
bles, aunque debe tenerse en cuenta
que un conjunto de datos sobreesti-
mado cancelará otro conjunto de datos
subestimado.

1
n

∑n
i=1(pi − oi)

Desviación estándar
(SD)

Muestra la diferencia entre la desvia-
ción estándar de los conjuntos de da-
tos predichos y observados.

(
100
Om

)
1
n

[∑n
i=1 n (pi − oi)

2 −
[∑n

i=1 (pi − oi)
]2]1/2

Incertidumbre al 95
% (U95)

Mide la confianza de la certeza; un va-
lor más bajo es mejor.

1, 96
(
SD2 +RMSE2

)1/2
2 pi valor predicho,oi valor observado, Om promedio del valor observado, n cantidad de datos

Fuente: (Almorox y cols., 2011; C. M. Dos Santos y cols., 2014; Gueymard, 2014; J. Li y Heap, 2011;
Mayer y Butler, 1993)
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La tercera categoría, aunque similar a la segunda, evalúa diferentes campos de estudio a la energía solar.
Este indicador proporciona información sobre la eficiencia del modelo utilizando. La cuarta categoría
compara la distribución de frecuencia acumulativa del modelo con los valores de referencia; esta inves-
tigación no implementó esta categoría (Gueymard, 2014). La última categoría muestra las operaciones
de datos simuladas y reales mediante gráficas. Es un método informativo convencional; sin embargo,
el formato de presentación de datos podría dar lugar a interpretaciones erróneas. Como resultado, una
alternativa deseable son las gráficas de dispersión observadas frente a las predichas con el ajuste lineal,
lo que indica el ajuste perfecto. Presenta “la bondad del ajuste como una desviación vertical de la línea
perfecta,” lo que indica algunos sesgos (Mayer y Butler, 1993). Un método de visualización adecuado es
el diagrama de Taylor, ya que combina tres indicadores de dispersión: correlación de Pearson, RMSE y
desviación estándar (Gueymard, 2014).

3.3. Resultados y discusiones

Los resultados tienen cuatro subsecciones. El primero presenta los resultados de control de calidad de
irradiancia solar global. El segundo muestra los resultados del procedimiento de validación de datos de
temperatura. El tercero contiene los coeficientes empíricos HS, BC, ON los del modelo propuesto. La
última subsección comprende los resultados de la imputación y la insolación solar diaria para las AWS
estudiadas.

3.3.1. Control de calidad de datos irradiancia solar global

Un paso previo al procedimiento de control de calidad es el ajuste de datos, aplicando la constante de
calibración. En este caso, no hay ninguna constante de calibración para Biotopo, afectando la calidad
de las series temporales; esta AWS tenía la cantidad de datos almacenados más pequeña entre todas
las AWS. Los datos totales fueron de 47.612 para el período estudiado, correspondientes al 34,50 %
aproximadamente de los datos que deberían existir. En promedio la información registrada por AWS
durante el período de medición 2005-2017 fue del 57,59 %.

La Tabla 3-5 muestra los resultados del procedimiento de validación de la irradiancia solar global. El
primer paso para evaluar, la estructura de la base de datos, presenta 5.843 datos almacenados en pro-
medio con la estructura incorrecta. La AWS con más datos con la estructura incorrecta es Viento Libre
con 9.715 datos erróneos, correspondiente al 12,55 % de los datos totales. La AWS con menos graba-
ciones con la estructura de datos incorrecta es Biotopo; este paso confirmó que 1.055 datos no tenían
la estructura correcta, correspondiente al 2,22 % del total de datos. La validación de rango fijo descartó
en promedio 36,71 % datos. Biotopo perdió la mayor cantidad de datos correspondiente al 47,62 % del
total, y Universidad de Nariño perdió el menor número de datos de alrededor del 22,09 % del total. Los
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resultados de las pruebas de rango flexible presentan que hay pérdidas de información del 39,11 % en
promedio. Biotopo es la AWS con las pérdidas más bajas, alrededor del 15,14 %, y Guapi tiene las pér-
didas más altas, alrededor del 54,22 %. Aunque la última prueba no es obligatoria, es útil señalar que el
44,06 % de los datos no superaron este nivel. Teniendo en cuenta únicamente los pasos obligatorios, al-
rededor del 35,27 % de los datos superan estos pasos de validación. La AWS de la Universidad de Nariño
tiene la mayor cantidad de datos que aprobó el proceso de validación, y Guapi tiene la menor cantidad
de datos que aprobó el proceso de validación.

Tabla 3-5. Resultados de validación de datos de irradiancia global

Nombre Código Datos Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4

Biotopo 51025060 47.612 46.557 24.385 20.699 12.883

Viento Libre 52035040 77.424 67.709 40.777 26.835 12.311

Universidad de Nariño 52045080 98.452 93.338 72.715 37.481 21.033

Cerro Páramo 52055150 90.440 81.940 57.407 36.661 25.709

La Josefina 52055170 55.909 54.041 29.966 14.183 7.427

Botana 52055210 98.928 90.777 51.416 38.327 20.847

El Paraiso 52055220 88.408 82.135 54.371 29.033 14.394

Guapi 53045040 78.773 72.708 49.039 22.452 12.747

La Tabla 3-6 presenta el número de días con datos entre las 6:00 y las 18:00. Cabe señalar que sólo
el 1,26 % de días disponía de información completa, con un máximo del 4,25 % en Cerro Páramo y un
mínimo del 0,28 % en Biotopo. En consecuencia, la implementación del modelo solo consideró los días
con al menos seis datos durante el período diurno para evitar subestimar del recurso, aproximadamen-
te el 95,81 % de las datos que superaron los niveles de validación obligatorios fueron usados para la
agregación diaria.

Los resultados confirman la importancia de mejorar los procedimientos de mantenimiento y calibración
de los instrumentos de medición para aumentar la cantidad de información útil y, a su vez, aumentar la
fiabilidad de los resultados.

Tabla 3-6. Cantidad de días clasificados por la cantidad de datos entre las 6 y 18 horas.

Nombre

Núm. datos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Total

Biotopo 13 16 15 19 30 49 104 190 350 528 622 207 6 2.149

Viento Libre 43 50 77 86 121 175 313 444 702 654 390 119 11 3.185

Universidad de Nariño 27 42 56 73 97 173 340 403 730 1.014 778 308 63 4.104

Cerro Páramo 34 39 42 45 59 83 145 283 483 952 1.080 362 160 3.767

La Josefina 109 71 22 24 25 57 78 195 293 386 274 134 6 1.674

Botana 16 20 26 43 82 142 246 469 798 1.066 839 336 14 4.097

El Paraiso 55 83 110 137 158 205 285 364 614 787 514 149 13 3.474

Guapi 185 193 180 153 111 101 139 239 335 447 549 182 75 2.889
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Los autores consideraron la clasificación de Rivero y cols. y modificaron el elemento sobre días parcial-
mente nublados, como se muestra en la Tabla 3-7. En el conjunto de datos analizado hay principalmente
días parcialmente nublados (64,70 %), como muestra la Tabla 3-7. En otras palabras, aproximadamen-
te del 20 % al 40 % de la irradiancia solar extraterrestre llega al nivel del suelo. Este es un resultado
interesante debido a que las nubes son un factor crucial que influye en la irradiancia solar global y es
una variable que no es fácil de modelar. Por tanto, la estimación del recurso en este ambiente tropical
y montañoso es más compleja que en otros ambientes.

Tabla 3-7. Clasificación por índice de claridad
Kt 0, 00 < Kt ≤ 0, 20 0, 20 < Kt ≤ 0, 40 0, 40 < Kt ≤ 0, 60 0, 60 < Kt ≤ 0, 75 0, 75 < Kt ≤ 1, 00

Nombre Nublado Nubosidad parcialmente alta Nubosidad parcialmente baja Soleado Muy soleado Cantidad de días*

Biotopo 760 1.188 67 0 0 2.015

Viento Libre 105 1.458 1.179 0 0 2.745

Universidad de Nariño 243 2.611 846 1 0 3.701

Cerro Páramo 1.380 1.232 137 1 0 2.793

La Josefina 88 991 271 1 0 1.351

Botana 451 2.704 711 2 0 3.868

El Paraiso 167 1.859 543 1 0 2.570

Guapi 130 746 125 0 0 1.001

*Días con información completa de ∆T, TR, Tmax, Tmin, Kt

3.3.2. Control de calidad de datos de temperatura

La Tabla 3-8 muestra los resultados del procedimiento de validación de datos de temperatura. En el
primer paso, hay una pérdida en promedio del 8,64 % de los datos. Cerro Páramo es la AWS más crítica
con una pérdida del 16,95 %. En el siguiente paso, la prueba de rango fijo, Guapi tuvo una pérdida de
datos del 11,62 %. En la prueba de paso, en promedio, el 35,07 % de los datos no pasan el requisito de
validación. Tomando como base los valores iniciales, el 57,08 % de los datos superan el procedimiento
de control de calidad.

Tabla 3-8. Resultados de validación de temperatura

Nombre Código Datos Paso 1 Paso 2 Paso 3

Biotopo 51025060 52.848 47.268 46.436 24.385

Viento Libre 52035040 77.424 67.969 67.962 40.777

Universidad de Nariño 52045080 100.740 94.880 92.886 72.715

Cerro Páramo 52055150 91.850 76.280 69.410 57.407

La Josefina 52055170 55.728 52.867 52.707 29.966

Botana 52055210 98.952 91.077 91.047 51.416

El Paraiso 52055220 91.699 85.713 84.792 54.371

Guapi 53045040 84.371 81.014 71.598 49.039

La Tabla 3-9 muestra el número de días según las mediciones de temperatura durante el día. Eso sig-
nifica que aproximadamente el 57,42 % de los días tiene el 88,46 % de la información. Finalmente, de
la cantidad de datos que superan la prueba de validación horaria, el 68,03 % de la información es apta
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para ser utilizada en los modelos empíricos.

Tabla 3-9. Cantidad de días clasificados por la cantidad de datos entre las 6 y 18 horas.

Nombre

Núm. datos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total

Biotopo 33 9 17 13 26 46 56 85 130 257 605 846 2.123

Viento Libre 79 68 91 91 94 120 124 192 264 500 873 696 3.192

Universidad de Nariño 74 26 24 31 47 71 113 198 309 599 1.170 1.379 4.041

Cerro Páramo 101 49 58 47 67 86 133 190 348 590 754 701 3.124

La Josefina 61 21 36 46 50 78 109 130 197 405 573 558 2.264

Botana 38 11 27 46 62 102 147 253 386 679 1.114 1.221 4.086

El Paraiso 74 42 65 67 92 102 155 236 373 541 915 909 3.571

Guapi 20 8 10 21 18 21 45 79 168 405 919 1.349 3.063

3.3.3. Calibración y validación de modelos empíricos

La Figura 3-3 muestra la relación entre el índice de claridad diaria y el delta diario de temperatura para
las AWS estudiadas. La Tabla 3-10 muestra los coeficientes empíricos de HS, BC, ON y el modelo pro-
puesto. Las constantes empíricas a y b del modelo BC muestran una tendencia creciente con la altitud
de las AWS, mientras que la constante empírica c muestra el comportamiento opuesto. Los coeficien-
tes empíricos del modelo HS no presentan variación significativa, la diferencia entre el valor máximo y
mínimo es de 0,037. El coeficiente empírico a del modelo ON en Bitopo es el único valor negativo. Los
coeficientes c del modelo ON presentan una desviación estándar baja de 0,00030.

La Tabla 3-11 presenta los resultados de siete mediciones de validación estadística para cada AWS.
Considerando los resultados de RMSE, SD, MAE, U95 y MAPE, el modelo propuesto tiene un mejor de-
sempeño que los demás. El modelo de BC tuvo mejores resultados en MBE y MPE. El modelo propuesto
muestra mejores resultados en las AWS ubicadas en altitudes superiores a los 2.500 msnm. Mientras
que el modelo de HS muestra un mejor desempeño en las AWS ubicadas en altitudes por debajo de los
2.500 msnm. Sin embargo, si el objetivo es utilizar un modelo único para estimar la irradiancia solar
global a partir de los datos de temperatura en Nariño, el modelo propuesto será el mejor.

Tabla 3-10. Coeficientes empíricos

Bristow & Campbell Hargreaves & Samani

AWS a b c a

Biotopo 0,5116 0,0741 1,1877 0,0980

Viento Libre 0,5942 0,1499 0,8655 0,1248

Cerro Páramo 0,5922 0,2595 0,6153 0,1340

Universidad de Nariño 0,4893 0,3282 0,6568 0,1263

Botana 0,6288 0,1964 0,6415 0,1169
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Josefina 0,6039 0,2563 0,5350 0,1138

Paraiso 0,5850 0,3183 0,4818 0,1199

Guapi 0,4471 0,1156 1,2478 0,1208

Okundamiya & Nzeako Modelo propuesto

AWS a b c a b

Biotopo -0,1838 -0,3871 0,0264 -2,3058 0,1786

Viento Libre 0,0578 -0,2666 0,0168 -1,3499 0,0912

Cerro Páramo 0,1084 -0,1572 0,0257 -1,7914 0,1706

Universidad de Nariño 0,2679 -0,2416 0,0112 -1,2211 0,0747

Botana 0,0621 -0,1547 0,0191 -1,4489 0,0898

Josefina 0,1770 -0,1589 0,0118 -1,2299 0,0608

Paraiso 0,2617 -0,1775 0,0100 -1,1667 0,0607

Guapi 0,0717 -0,5202 0,0228 -1,8043 0,1495

En los resultados de RMSE, el valor más bajo es 878,75Wh/(m2da) en Guapi, y el valor más alto es
1.209,76Wh/(m2da) en Cerro Páramo, en promedio el RMSE es 1.046,69Wh/(m2da). El modelo ON
presenta el RMSE más grande con 1.058,77Wh/(m2da), seguido por el modelo BC con 1.052,96Wh/

(m2da),el modelo HS con 1.046,66 Wh/(m2da), y el modelo propuesto con 1.028,37 Wh/(m2da).

La desviación estándar del residual muestra que Cerro Páramo presentó valores más dispersos que las
otras AWS. El promedio de la desviación estándar presenta al modelo propuesto como la mejor opción,
con un valor de 35,64. Los resultados de MBE muestran que el modelo de BC subestima el recurso
en 77,79Wh/(m2da) en Cerro Páramo. Mientras que todos los modelos sobre estiman el recurso, por
ejemplo en Viento Libre por 167,77Wh/(m2da), 163,13Wh/(m2da) , 162,63Wh/(m2da) y 160,23
Wh/(m2da), con el modelo ON, HS, BC y propuesto , respectivamente.

Los resultados del MAE describen al modelo propuesto como el de mejor desempeño con un error
promedio de aproximadamente 821,41 Wh/(m2da), mientras que el modelo ON alcanza un error
promedio de aproximadamente 845,27 Wh/(m2da). U95 en promedio tiene los siguientes resulta-
dos 2.076,49Wh/(m2da), 2.065,11Wh/(m2da), 2.034,13Wh/(m2da), 2.016,86Wh/(m2da) pa-
ra ON, BC, HS y el modelo propuesto respectivamente. Esto confirma que el modelo propuesto es mejor
que los demás.

MPE presentó al modelo de BC como el mejor con un 14,45 % de error en promedio y al modelo de HS
como el peor con un 15,31 % en promedio. MAPE mostró el modelo propuesto como la mejor opción
con un 35,12 % de error en promedio. Los resultados de MAPE son consistentes con los resultados de
otras mediciones estadísticas.
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(a) Biotopo (b) Viento Libre (c) Cerro Páramo

(d) Universidad de Nariño (e) Botana (f) La Josefina

(g) Paraiso (h) Guapi

Figura 3-3. Delta de temperatura contra índice de claridad.

Tabla 3-11. Resumen de los resultados de los modelos empíricos

RMSE [Wh/m2día] SD %

AWS BC HS ON Propuesto BC HS ON Propuesto

Biotopo 1.152,62 993,64 1.155,07 1.113,48 49,90 43,11 50,08 48,29

Viento Libre 1.086,47 1.080,72 1.110,62 1.077,35 29,21 29,05 29,86 28,97

Cerro Páramo 1.194,57 1.209,76 1.196,56 1.152,72 56,04 56,77 56,15 54,08

Universidad de Nariño 1.032,45 1.083,73 1.032,24 1.019,14 31,89 33,55 31,88 31,47

Botana 1.052,42 1.070,23 1.077,17 1.042,68 34,46 35,05 35,23 34,14

Josefina 1.009,00 1.066,18 999,28 984,75 31,29 33,06 30,99 30,53

Paraiso 930,82 990,32 938,02 921,32 27,82 29,58 28,04 27,54

Guapi 965,40 878,75 961,21 915,53 31,75 28,91 31,58 30,12

MBE [Wh/m2día] MAE [Wh/m2día]

AWS BC HS ON Propuesto BC HS ON Propuesto
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Biotopo -77,79 -2,01 -45,24 -37,29 916,08 800,52 917,96 885,10

Viento Libre 162,63 163,13 167,77 160,23 863,76 861,64 883,10 862,86

Cerro Páramo 37,90 21,29 27,22 33,37 940,46 946,29 929,90 887,34

Universidad de Nariño 90,20 62,04 93,68 93,72 845,12 884,48 841,37 833,30

Botana 48,24 42,30 71,63 47,13 866,59 881,19 888,56 860,18

Josefina 5,28 -20,58 16,92 22,18 769,70 830,06 767,58 760,43

Paraiso -23,17 -42,52 -15,89 -14,98 757,02 806,64 760,64 748,67

Guapi -36,98 -16,38 -53,45 -27,50 753,77 696,35 773,11 733,40

U95 [Wh/m2día] MPE %

AWS BC HS ON Proposed BC HS ON Proposed

Biotopo 2.261,26 1.949,37 2.266,06 2.184,48 16,22 % 19,52 % 17,93 % 18,33 %

Viento Libre 2.130,26 2.118,99 2.177,61 2.112,38 15,34 % 15,32 % 15,39 % 15,18 %

Cerro Páramo 2.343,94 2.373,74 2.347,83 2.261,82 28,77 % 27,90 % 27,64 % 28,69 %

Universidad de Nariño 2.024,57 2.125,13 2.024,17 1.998,46 13,73 % 12,78 % 13,82 % 13,80 %

Botana 2.063,85 2.098,79 2.112,40 2.044,75 14,22 % 11,32 % 15,08 % 14,11 %

Josefina 1.978,59 1.941,90 1.959,53 1.931,04 12,24 % 20,51 % 12,52 % 12,70 %

Paraiso 1.825,23 1.941,90 1.839,34 1.806,59 8,24 % 7,70 % 8,59 % 8,51 %

Guapi 1.893,21 1.723,28 1.885,00 1.795,41 6,82 % 7,46 % 6,11 % 7,12 %

MAPE %

AWS BC HS ON Proposed

Biotopo 49,13 % 44,53 % 49,71 % 48,13 %

Viento Libre 30,09 % 29,99 % 30,46 % 29,94 %

Cerro Páramo 56,68 % 56,62 % 55,00 % 53,67 %

Universidad de Nariño 31,44 % 32,47 % 31,26 % 30,97 %

Botana 34,42 % 32,58 % 35,35 % 34,07 %

Josefina 30,83 % 37,42 % 30,74 % 30,56 %

Paraiso 26,75 % 28,29 % 26,91 % 26,47 %

Guapi 28,15 % 26,14 % 28,65 % 27,14 %

Mejores valores son resaltados

En el modelo propuesto, los coeficientes empíricos siguen una tendencia cuando estos valores se gra-
fican contra la altitud del sitio. La Figura 3-4 muestra los ajustes lineales de los coeficientes empíricos
con la altitud, clasificada por la altitud de las AWS. En el lado izquierdo se encuentran los valores de
las AWS con altitud por encima de los 2.500 msnm, y en el lado derecho las AWS restantes. El R2 de a
es 0,5995 y 0,5262 en el primer y segundo caso, respectivamente. El R2 de b es 0,8152 y 0,6069 en el
primer y segundo caso, respectivamente. Este es un resultado notable ya que en las zonas tropicales la
temperatura cambia con la altitud, también la irradiancia solar aumenta con el crecimiento de la altitud,
principalmente debido al aumento de la irradiancia directa, causado por la reducción de las moléculas
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Figura 3-4. Relación entre los coeficientes empíricos a y b y la altitud del sitio

(a) (b)

(c) (d)

de dispersión y absorción, así como del aerosol. (Blumthaler, 2012).

3.3.4. Imputación de datos de insolación solar diaria

Tabla 3-12. Imputación por AWS

AWS Imputation

Biotopo 2.241

Viento Libre 1.502

Cerro Páramo 749

Universidad de Nariño 686

Botana 585

La Josefina 2.872

Paraiso 1.369

Guapi 2.277

Para el proceso de imputación de los datos de insolación solar dia-
ria, los autores utilizaron en cada AWS el mejor modelo empírico.
La Tabla 3-12 muestra la cantidad de datos imputados para cada
AWS. La Josefina fue la AWS con la mayor cantidad de datos impu-
tados con 2.870. Botana fue la AWS que menos requirió la impu-
tación con 572. Haciendo un promedio entre todas las AWS, se pue-
de concluir que aproximadamente cuatro años fueron imputados
mediante datos de temperatura. La Figura 3-5 muestra la serie de
tiempo antes y después de la imputación diaria para cada AWS.

La Figura 3-7 muestra la insolación solar promedio diaria mensual
para todas las AWS analizadas. Las AWS ubicadas en la zona del Pa-
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(a) Biotopo (b) Viento Libre

(c) Cerro Páramo (d) Universidad de Nariño

(e) Botana (f) La Josefina

(g) Paraiso (h) Guapi

Figura 3-5. Imputación de datos utilizando métodos empíricos basados en temperatura.
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cífico presentaron un comportamiento similar con un pico en agos-
to y septiembre, y el nivel más bajo en noviembre. Viento Libre fue la única AWS que registró valores
cercanos a 4.000 Wh/(m2da) en agosto. Las AWS de la zona Andina, Botana y Universidad de Nariño
mostraron un pico entre octubre y noviembre. Además, entre Cerro Páramo y Viento Libre hay cierta
complementariedad, porque el nivel más bajo en la primera se compensa con el nivel más alto de la
segunda.

Figura 3-7. Insolación solar global diaria por mes en las AWS de Nariño.

3.4. Conclusiones

Los niveles de validación de los datos de irradiancia solar global tienen una fuerte influencia en los
resultados de las variables empíricas. Considerando toda la información registrada, solo un 60,89 % su-
pera los pasos de validación obligatorios propuestos. De ese valor, 95,81 %, que corresponde al número
de días con al menos seis valores medidos, fue la información utilizada en la calibración de los mode-
los empíricos. Sin embargo, este porcentaje representa en promedio el 33,90 % de la información total
registrada en las AWS. Además, los días con información completa apenas llegan al 1,26 %. Este resul-
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tado indica la calidad de la serie temporal y la necesidad de mejorar y aumentar los procedimientos de
mantenimiento y calibración.

En el departamento de Nariño, el desempeño de las AWS es un factor determinante, considerando el
predominio de días parcialmente nublados que representan el 64,7 % de los días. En otras palabras, en
Nariño existe una alta interacción de nubes que dificulta la estimación de la insolación solar; por tanto,
aumenta la necesidad de medidas fiables. En consecuencia, es importante establecer un plan para reali-
zar estos procedimientos con regularidad y seguir estándares de alta calidad y ampliamente aceptados.
También fue notoria la necesidad de instalar más AWS para aumentar los puntos de muestreo.

En cuanto a las medidas de temperatura, de la cantidad de datos que superan los pasos de validación
horaria, se tomó un 92,78 % para la calibración e imputación empírica. Además, el número de mediciones
de temperatura diurnas presenta picos en once y doce valores diarios; esto significa que la mayoría de
los días que se usan para modelar y llenar la base de datos con el proceso de imputación, tienen el
88,46 % de la información total en promedio.

El modelo propuesto mostró una relación lineal entre los coeficientes empíricos y la altitud del sitio
de estudio. Los coeficientes empíricos se clasificaron entre aquellos por encima y por debajo de 2.500
msnm. El ajuste lineal para casos por debajo de 2.500 msnm muestra unR2 de 0.5995 y 0.5262 para a
y b respectivamente. El ajuste lineal para casos por encima de 2.500 msnm presenta unR2 de 0,8182 y
0,6069 para a y b respectivamente. Este resultado es consistente con el comportamiento de la tempe-
ratura en zonas tropicales y la irradiancia solar global en grandes altitudes.

Cuando se consideraron RMSE, SD, MAE, U95 y MAPE, el modelo propuesto tuvo un mejor desempeño
en cinco de los ocho casos evaluados. Estos casos se encuentran en la zona Andina y Amazónica, con
altitudes superiores a los 2.500 msnm. Como resultado, el modelo propuesto se utiliza para imputación
en las AWS de la zona Andina y Amazónica. Para la AWS ubicada en las zona del Pacífico, el modelo HS
fue la mejor opción, seguido por el modelo propuesto en esta investigación. El modelo propuesto tuvo
un buen desempeño en este ambiente tropical y montañoso. Sin embargo, es necesario analizar más
información proveniente de otros lugares con las mismas características. Para lograr esto, el requisito
principal es aumentar el número de AWS y la calidad de las series de tiempo en los entornos tropicales
y montañosos.



4 Evaluación de modelos empíricos para
estimar irradiancia solar global usando
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1

Resumen

Los mapas de potencial de energía solar son elementos facilitadores para la toma de decisiones sobre la
instalación de sistemas de energía solar fotovoltaica. Sin embargo, la falta de información registrada in
situ sobre irradiancia solar es una barrera para apoyar la toma de decisiones en este campo de estudio.
Por lo tanto, esta investigación combina la estimación de irradiancia solar utilizando métodos empíricos
basados en la temperatura como Hargreaves y Samani y el modelo logístico, para incrementar los pun-
tos muestreados, con técnicas de interpolación espacial. Además, utiliza la validación cruzada de dejar
uno fuera para evaluar el rendimiento de cuatro técnicas de interpolación espacial en entornos tropi-
cales y montañosos que cubren un área de 33.268 km2. El análisis permitió concluir que el modelo de
Hargreaves y Samani es mejor para la zona Pacífica, mientras que el Logístico es mejor para las zonas
Andina y Amazónica. Además, el método kriging ordinario fue la mejor técnica de interpolación porque
presentó el menor sesgo.

Palabras clave Modelos basados en temperatura, Hargreaves y Samani, técnicas de interpolación espa-
cial, mapeo de irradiancia solar.

4.1. Introducción

La información sobre irradiancia solar es fundamental en campos de estudio como la generación de
electricidad, el pronóstico del clima, la producción agrícola y la ecología (Moreno y cols., 2011). Esta

1Este artículo tuvo la participación de Belizza Ruiz
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investigación aborda el tema de la generación de electricidad con energía solar, que requiere informa-
ción de alta calidad para diseñar plantas de potencia de manera óptima. La falta de datos o información
de baja calidad es una barrera para conocer el potencial solar y diseñar centrales eléctricas. Esta situa-
ción es más marcada en áreas aisladas con infraestructura vial inexistente o deficiente, como regiones
montañosas y ambientes tropicales (Janjai y cols., 2005; J. Li y Heap, 2014). A pesar de lo anterior,
las entidades gubernamentales encargadas de ofrecer soluciones de servicio eléctrico en áreas aisla-
das, promueven proyectos de electrificación mediante irradiación solar. Las partes interesadas de los
sectores público y privado enfrentan una falta de información que afecta el desarrollo exitoso de los
proyectos; por lo tanto, utilizar mapas de potencial de energía solar para tomar decisiones y podría
evitar una planificación inadecuada.

La literatura académica y los informes gubernamentales presentan un atlas de irradiancia solar para la
mayor parte del territorio global, mostrando valores indicativos del potencial solar. Una parte de esta
información utiliza datos satelitales para elaborar mapas, mientras que otros utilizan datos in situ. Los
datos a nivel del suelo ofrecen información completa sobre el entorno donde existen los registros de
variables meteorológicas; sin embargo, la cantidad de estaciones meteorológicas automáticas (AWS) no
es adecuada en todos los casos. Por lo tanto, es necesario estimar los valores de irradiancia solar para
lugares sin sensores de irradiancia solar, para obtener información sobre los puntos no muestreados y
obtener datos espacialmente continuos sobre el área de estudio (J. Li y Heap, 2011). Las técnicas de in-
terpolación permiten diseñar modelos regionales útiles para estandarizar muestras de puntos aislados
(Moreno y cols., 2011). La calidad de los resultados depende de la densidad espacial y la agrupación
de los puntos muestreados, el tipo de superficie, entre otros aspectos (J. Li y Heap, 2011). En general,
hay dos categorías para las técnicas de interpolación: no geoestadísticas y geoestadísticas. Sin embargo,
todos los métodos comparten la misma fórmula de estimación general (J. Li y Heap, 2008). Las técni-
cas no geoestadísticas estiman valores de puntos sin muestreo con funciones matemáticas ajustadas
de acuerdo con la información de puntos muestreados. Las técnicas geoestadísticas establecen una co-
rrelación espacial entre los datos (Martín y Dominguez, 2019). El número de puntos muestreados es
decisivo para definir la calidad de la información porque el valor de la irradiancia solar se ve afectado
no solo por nubosidad, aerosoles, humedad relativa, entre otros factores, sino también por la fisiografía
y tipo de suelo del sitio de estudio (Jeffrey y cols., 2001; Şen, 2008).

Esta investigación evalúa una combinación de modelos empíricos basados en la temperatura y técni-
cas de interpolación espacial en un ambiente tropical y montañoso para elaborar mapas mensuales de
insolación solar. En consecuencia, esta investigación utiliza mediciones in situ de la irradiancia solar glo-
bal recolectadas en ocho AWS ubicadas en el departamento de Nariño en el suroeste de Colombia. Los
puntos muestreados aumentaron mediante la implementación de dos modelos empíricos basados en
temperatura para estimar la irradiancia solar global en dieciséis ubicaciones con estaciones meteoroló-
gicas convencionales (CWS). Asimismo, se utilizó técnicas de interpolación espacial como el Ponderado
Inverso por Distancia (IDW) y Kriging simple, ordinario y universal para obtener información de insola-
ción solar espacialmente continua en la región estudiada. Además, la validación cruzada de dejar uno
fuera es el proceso implementado para seleccionar la mejor técnica de interpolación espacial. R-CRAN
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es el software y gstat es el paquete utilizado para realizar todos los cálculos.

Los resultados muestran que el modelo empírico de Hargreaves y Samani funciona mejor en la zona
del Pacífico. En la zona Andina, la relación lineal entre las constantes empíricas y la altitud, derivada
del modelo logístico, reduce la sobreestimación. Si bien este método podría tener ajustes derivados
de futuras investigaciones, ha presentado resultados satisfactorios (Hoyos-Gómez, Ruiz, 2020). Por lo
tanto, estima información para la región andina. El método de interpolación Kriging ordinario fue la
mejor entre los métodos analizadas porque presentó menos sesgo durante todo el año debido a su
robustez.

Este artículo tiene las siguientes secciones: La sección 4.2 muestra la descripción de los datos. La sec-
ción 4.3 presenta el marco teórico que explica las técnicas de interpolación espacial utilizadas en este
trabajo. La sección 4.4 contiene la metodología seguida en esta investigación. La sección 4.5 muestra
los resultados y la discusión. Finalmente, la Sección 4.6 presenta las conclusiones.

4.2. Descripción de los datos

La Tabla 4-1 y 4-2 enumeran las AWS y CWS clasificadas por región, respectivamente, y la Figura 4-1
muestra su ubicación en el departamento de Nariño. Hay 5 AWS y 11 CWS en la región Andina, 3 AWS
y 4 CWS en la región del Pacífico, y 1 AWS y 1 CWS en la región amazónica. La altitud AWS varía entre
16 y 3.577 msnm, y la altitud CWS varía entre 1 y 3.141 msnm. La AWS mide la irradiancia solar global
y la temperatura, entre otras variables, mientras que el CWS mide solo temperatura. La densidad de las
AWS en el departamento de Nariño es de aproximadamente 4,158km2 por estación aproximadamente;
agregando las CWS, la densidad mejora, pasando a 1,386km2 por estación.

Tabla 4-1. Estaciones meteorológicas automáticas

Nombre Latitud Longitud Altitud Periodo Región

Biotopo 1,41 -78,28 512 2005-2017 Pacífico

Altaquer 1,56 -79,09 1.1010 2013-2014 Pacífico

Granja el Mira 1,55 -78,69 16 2016-2017 Pacífico

Cerro-Páramo 0,84 -77,39 3.577 2005-2017 Amazonia

La Josefina 0,93 -77,48 2.449 2005-2017 Andino

Viento Libre 1,62 -77,34 1.005 2005-2017 Andino

Universidad de Nariño 1,23 -77,28 2.626 2005-2017 Andino

Botana 1,16 -77,27 2.820 2005-2017 Andino

El Paraíso 1,07 -77,63 3.120 2005-2017 Andino

La irradiancia solar global y la temperatura registradas en las AWS fueron sometidas a un procedimiento
de control de calidad descrito en (Hoyos-Gómez y Ruiz, 2020). La información de temperatura de las
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Figura 4-1. Localización de las estaciones meteorológicas automáticas y convencionales.

Tabla 4-2. Estaciones meteorológicas convencionales

Nombre Latitud Longitud Altitud Periodo Región

CCCP del Pacífico 1,82 -78,73 1 2005-2017 Pacífico

Altaquer 1,56 -79,09 1.1010 2005-20134 Pacífico

Granja el Mira 1,55 -78,69 16 2005-2017 Pacífico

Obonuco 1,19 -77,30 2.710 2005-2015 Andean

Apto. Antonio Nariño 1,39 -77,29 1.796 2005-2017 Andino

San Bernardo 1,53 -77,03 2.190 2005-2017 Andino

Taminango 1,55 -77,27 1.875 2005-2017 Andino

Común el antomática 0,93 -77,63 3.141 2007-2017 Andino

Apto. San Luis 0,86 -77,67 2.961 2005-2017 Andino

Bombona 1,18 -77,46 1.493 2005-2017 Andino

Tanama 1,37 -77,58 1.500 2005-2017 Andino

Sindagua 1,11 -77,39 2.800 2005-2017 Andino

Barbacoas 1,67 -78,13 32 2005-2012 Pacífico

Monopamba 0,99 -77,15 2.719 2006-2016 Amazonia

El Encano 1,15 -77,16 2.830 2005-2017 Andino

Chimayoy 1,26 -77,28 2.745 2005-2014 Andino
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CWS fue obtenida ya validada. La Tabla 4-3 y la Tabla 4-4 presentan el número de días clasificados por
el número de datos registrados. Con respecto a la irradiancia solar global, los días tienen principalmente
10 u 11 datos registrados, mientras que en el caso de la temperatura principalmente el día tiene de 11 a
12 datos registrados. Es importante señalar que solo el 1,26 % del total de días medidos registra todos
los valores diurnos de la irradiancia solar global.

Tabla 4-3. Cantidad de días clasificados por la cantidad de datos entre las 6 y 18 horas.

Nombre

Núm. datos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Total

Biotopo 13 16 15 19 30 49 104 190 350 528 622 207 6 2.149

Viento Libre 43 50 77 86 121 175 313 444 702 654 390 119 11 3.185

Universidad de Nariño 27 42 56 73 97 173 340 403 730 1.014 778 308 63 4.104

Cerro Páramo 34 39 42 45 59 83 145 283 483 952 1.080 362 160 3.767

La Josefina 109 71 22 24 25 57 78 195 293 386 274 134 6 1.74

Botana 16 20 26 43 82 142 246 469 798 1.066 839 336 14 4.097

El Paraiso 55 83 110 137 158 205 285 364 614 787 514 149 13 3.474

Guapi 185 193 180 153 111 101 139 239 335 447 549 182 75 2.889

Tabla 4-4. Cantidad de días clasificados por la cantidad de datos entre las 6 y 18 horas.

Nombre

Núm. datos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total

Biotopo 33 9 17 13 26 46 56 85 130 257 605 846 2.123

Viento Libre 79 68 91 91 94 120 124 192 264 500 873 696 3.192

Universidad de Nariño 74 26 24 31 47 71 113 198 309 599 1.170 1.379 4.041

Cerro Páramo 101 49 58 47 67 86 133 190 348 590 754 701 3.124

La Josefina 61 21 36 46 50 78 109 130 197 405 573 558 2.264

Botana 38 11 27 46 62 102 147 253 386 679 1.114 1.221 4.086

El Paraiso 74 42 65 67 92 102 155 236 373 541 915 909 3.571

Guapi 20 8 10 21 18 21 45 79 168 405 919 1.349 3.063

4.3. Marco teórico

El creciente uso de la tecnología solar fotovoltaica ha aumentado el interés en la información sobre el
potencial solar en los territorios. Ese conocimiento conlleva a la obtención de datos espaciales conti-
nuos de irradiancia solar que surgen de los procesos de interpolación espacial. Los métodos de inter-
polación espacial estiman los valores de irradiancia solar en puntos no muestreados a partir de datos
medidos utilizando la información de variabilidad espacial (J. Li y Heap, 2008). La teoría de la variable
regionalizada, el método del semivariograma y el semivariograma acumulativo son los enfoques utili-
zados para modelar la variabilidad espacial utilizando la irradiancia solar y la distancia (Şen, 2008).
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La densidad y la distribución espacial de los puntos muestreados, la agrupación de los puntos muestrea-
dos, el tipo de superficie, la varianza de los datos, entre otras cosas, influyen en el rendimiento de los
métodos de interpolación espacial (J. Li y Heap, 2011). Hay tres categorías de interpolación: no geoesta-
dísticas, geoestadísticas y una combinación de estas dos. En la primera categoría, los métodos modelan
parcialmente la autocorrelación espacial a través de funciones matemáticas; algunos de estos métodos
son Vecino natural (NaN), Ponderado inverso por distancia (IDW), Red irregular triangular (TIN), Mo-
delos de regresión, entre otros. En la segunda categoría, los métodos simulan la autocorrelación de los
datos espaciales y evalúan la incertidumbre de los resultados para realizar los procesos de interpolación
como Kriging que es el método más utilizado (Bhattacharjee y cols., 2019; Martín y Dominguez, 2019;
Sankar y cols., 2018).

Todos los métodos comparten el mismo estimador general, presentado en la Ecuación 4-1, basado en
la idea de que las muestras de estaciones meteorológicas cercanas tienen una mayor probabilidad de
ser similares que las muestras tomadas en estaciones meteorológicas remotas (J. Li y Heap, 2008).

ẑ (x0) =
n∑

i=1

λiz (xi) (4-1)

donde ẑ es el valor estimado en el punto x0, z es el valor medido en el punto xi, λi es el peso del punto
muestreado y n es el número de puntos muestreados utilizados para la estimación (J. Li y Heap, 2008).
El principal objetivo de cualquier método es determinar estos pesos lo mejor posible (Şen, 2008). La
siguiente subsección presenta una breve explicación de las técnicas IDW y Kriging.

4.3.1. Pondedaro inverso por distancia (IDW)

IDW estima el valor de los puntos no muestreados a partir de una combinación lineal de los puntos
muestreados cercanos. El inverso de la distancia euclidiana es la función que se usa para calcular el
peso de cada punto muestreado sobre un punto no muestreado, ver Ecuación 4-2. Es decir, el pun-
to muestreado más lejano tiene la contribución más baja al valor calculado del punto no muestreado
(Martín y Dominguez, 2019).

λi =
1/dPi∑n
i=1 1/d

P
i

(4-2)

donde di es la distancia entre xi y x0, p es el parámetro del exponente y n es el número de los pun-
tos muestreados utilizados para la estimación (J. Li y Heap, 2008). El factor principal que influye en
la precisión del método es el valor del parámetro del exponente. La selección de este parámetro y el
tamaño de la vecindad son arbitrarios, pero cuando el valor del parámetro p aumenta, la contribución
del valor más lejano disminuye. Además, si el valor del parámetro p cambia, el tipo de interpolación
también cambia, el IDW es una interpolación de promedio móvil cuando p = 0, interpolación lineal con
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p = 1 y ponderada media móvil cuando p es diferente a 1. El exponente más común es p = 2 llamado
Distancia inversa al cuadrado (IDS) (J. Li y Heap, 2011; Introduction to Spatial Analysis, 2009). Para IDS

λi se calcula con la siguiente expresión λi =
(

r−di
di

)2
, donde r es el radio de la ventana de búsqueda

(Bhattacharjee y cols., 2019).

4.3.2. Kriging

Kriging es un algoritmo de regresión de mínimos cuadrados generalizado con una predicción insesgada
(Jamaly y Kleissl, 2017). La precisión de Kriging depende del variograma para obtener un predictor de
varianza mínima. El variograma se estima utilizando la semivarianza, que considera tanto la distancia
como la variación entre los puntos estimados y medidos (Introduction to Spatial Analysis, 2009). La
correlación espacial analiza el cambio de datos de acuerdo con la semivarianza, que es la diferencia
entre las varianzas de los puntos medidos y estimados como la Ecuación 4-3 presenta (M. A. Oliver y
Webster, 1990).

γ̂ (xi, x0) = γ̂ (h) =
1

2n

n∑
i=1

(z (xi)− z (xi + h))2 (4-3)

donde γ̂ (h) es la semivariancia, que es la mitad de la varianza entre el punto estimado y los puntos
medidos, n es el número de pares de puntos de muestra separados por una distancia h, z (xi) es el
valor de muestra en la ubicación xi, y z (xi + h) es el valor a una distancia h de xi. A distancias cortas,
valores bajos de h, valores pequeños de semivarianza, cuando h aumentan, la semivarianza también
aumenta.

La ecuación 4-3 permite calcular el variograma experimental que consta de semivarianzas en un con-
junto finito de intervalos. La fiabilidad del variograma experimental está relacionada con la calidad de
los datos y su densidad (A. M. Oliver y Webster, 2015). El siguiente paso es ajustar una función al vario-
grama experimental conocido como variograma teórico, que describe las principales características de
los valores muestreados. La pendiente del variograma teórico cuantifica la autocorrelación espacial en-
tre los puntos de muestreo a determinadas distancias (Martín y Dominguez, 2019). Hay dos formas de
modelar el variograma ilimitado y limitado. En el primer caso, el variograma aumenta indefinidamente
al aumentar la distancia. En el segundo caso, el variograma sigue un proceso estacionario de segundo
orden, es decir alcanza un límite superior que es la varianza del umbral (Webster y Oliver, 2007). Ade-
más, el variograma teórico tiene un rango que determina el límite de la correlación espacial donde la
autocorrelación se vuelve cero. Además, cuando hay una distancia cero entre la estimación y el punto
medido, el semivariograma es cero. Sin embargo, si hay errores de medición o escala en la variable o en
ambos, el semivariograma presenta un efecto de nugget. En otras palabras, el semivariograma tiene un
valor alto en distancias cortas (Viera Díaz, 2002).

El variograma es la base de la implementación de los métodos de Kriging. La Ecuación 4-4 muestra el
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estimador general de Kriging, donde µ es una media estacionaria, λi es el peso de Kriging, µ (x0) es la
media de las muestras consideradas en el área de influencia, n es el número de puntos muestreados
(J. Li y Heap, 2008). Siguiendo la estructura de la estimación general mostrada en la Ecuación 4-1:

ẑ (x0)− µ =
n∑

i=1

λi [z (xi)− µ (x0)] (4-4)

Los pesos surgen de un sistema de ecuaciones lineales que cumplen con dos condiciones. La primera
es la siguiente restricciónE {ẑ (x0)− z (xi)} = 0 para obtener pesos no sesgados. El segundo es que
los pesos deben minimizar la varianza σ (xi) = V ar {ẑ (x0)− z (xi)} = 0 (Moreno y cols., 2011).
Aunque existen varios métodos de Kriging, solo hay un objetivo que es estimar valores continuos para
los puntos sin muestreo (Dai y cols., 2003).

Kriging Simple (SK)

SK tiene la formulación matemática más sencilla entre los métodos de Kriging. Este modelo asume
que la media y la covarianza son conocidas a priori y constantes en todas las ubicaciones (Martín y
Dominguez, 2019). Como resultado, cuando la media y covarianza en el sitio estimado es diferente de
los valores iniciales asumidos, el método no muestra resultados óptimos, lo que lo convierte en un
modelo de aplicabilidad limitada (Olea, 1999). La Ecuación 4-5 muestra el modelo de estimación de SK.

ẑ (x0) =
n∑

i−1

λiz (xi) +

[
1−

n∑
i=1

λi

]
µ (4-5)

donde µ es una media estacionaria conocida para toda la superficie interpolada. En SK 1−
∑n

i=1 λi no
es necesariamente igual a 0; sin embargo, el segundo término de 4-5 asegura que la predicción no tenga
sesgo (J. Li y Heap, 2008; A. M. Oliver y Webster, 2015). SK trabaja con covarianzas,C , más que con las
semivarianzas; por lo tanto, los ponderados se calculan de la siguiente manera:

n∑
i=1

λiC(xi, xj) = C(x0, xj) For all j = 1, 2, . . . , n (4-6)

Kriging Ordinario (OK)

OK es el método de Kriging más general y ampliamente utilizado, éste asume que la variación es aleatoria
y dependiente espacialmente, y una media desconocida que es constante y una varianza que depende
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solo de la distancia a los puntos muestreados, la Ecuación 4-7 muestra el modelo de estimación de OK.

ẑ (x0) =
n∑

i−1

λiz (xi) +

[
1−

n∑
i=1

λi

]
µ (x0) (4-7)

Este método tiene la siguiente restricción [1−
∑n

i=1 λi] = 0 para cumplir con la condición de no sesgo
(J. Li y Heap, 2008). OK tiene como objetivo minimizar la varianza de los errores y utiliza combinaciones
lineales para estimar los ponderados del conjunto de datos reduciendo el sesgo (Kiš, 2016), como la
Ecuación 4-8 y 4-9 muestran:

V ar [ẑ (x0)] = E
[
{ẑ (x0)− z (x0)}2

]
= 2

n∑
i=1

λiγ̂ (xi − x0)−
n∑

i=1

n∑
j=1

λiλj γ̂ (xi − xj) (4-8)

donde γ̂ (xi − x0) es la semivariancia entre el i-ésimo y el j-ésimo punto. El variograma teórico debe
garantizar que la varianza no sea negativa A. M. Oliver y Webster (2015); Webster y Oliver (2007)

n∑
i=1

λiγ̂ (xi − x0) + ψ (x0) = γ̂ (xi − xj) (4-9)

cumpliendo con
∑n

i=1 λi = 1, ψ(x0) es el multiplicador de Lagrange utilizado para minimizar la va-
rianza. En forma de matriz, los ponderados se estiman de la siguiente manera:

λ = A−1b (4-10)

Kriging Universal (UK)

UK es un método utilizado para procesos espaciales con una tendencia y una media no estacionaria;
por lo tanto, este método incorpora la media como una tendencia local en función de las coordena-
das (X,Y ). La variación en z(x) tiene un componente sistemático, que podría descomponerse en una
combinación lineal de funciones deterministas; además, tiene un componente aleatorio expresado por
z(x) = u(x)+ ε(x). Donde u(x) reemplaza la media µ, ε(x) es una función residual aleatoria correla-
cionada espacialmente (Bhattacharjee y cols., 2019; J. Li y Heap, 2008; Olea, 1999; Kiš, 2016; A. M. Oliver
y Webster, 2015; Webster y Oliver, 2007).

Como en este caso hay un proceso no estacionario, el variograma experimental no estima el variograma
del residuo aleatorio, ε(x), como en los dos métodos presentados anteriormente. En consecuencia, el
variograma se estima a partir de ε(x) = z(x)−u(x). Para estimar el variograma sin sesgo, es necesario
separar u(x) de ε(x); entonces u(x) se puede expresar de la siguiente manera:
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u (x) =
K∑
k=0

βkfk (x) (4-11)

donde βk , con k = 0, 1, . . . , K son coeficientes desconocidos estimados a partir de los datos, y fk (x)
son funciones deterministas conocidas de las coordenadas espaciales que describen la tendencia. Para
una tendencia lineal, hay tres funciones f0 = 1, f1 = x1 y f2 = x2. Para una tendencia cuadrática es
necesario agregar tres funciones f3 = x21, f4 = x1x2 y f5 = x22. Por ejemplo, con una tendencia lineal,
la ecuación se expresa como sigue z(x) = β0 + β1x1 + β2x2 + ε(x). Finalmente, con las funciones
para estimar u(x) y ε(x), es posible predecir el valor ẑ en cualquier punto x0,

ẑ (x0) =
n∑

i=1

λifk (xi) (4-12)

la esperanza es

E[ẑ (x0)] =
K∑
k=0

n∑
i=1

βkλifk (xi) (4-13)

el estimador es insesgado si satisface
∑n

i=1 λifk(xi) = fx(x0)Para todos k = 0, 1, . . . , K

4.3.3. Validación cruzada

La validación cruzada evalúa y compara las técnicas de interpolación espacial. El primer paso consiste en
definir un caso base en el que todos los puntos muestreados permitan estimar los puntos no muestrea-
dos. Posteriormente, los cálculos se repiten para encontrar el valor de un punto muestreado eliminado
y así sucesivamente hasta calcular valores como puntos muestreados (Sankar y cols., 2018). La mejor
técnica de interpolación se determina a partir del análisis de los errores de las comparaciones entre los
resultados de cada cálculo con puntos muestreados eliminados y los puntos muestreados del caso base
(Berrar, 2018; Şen, 2008).

4.4. Metodología

El desarrollo de la investigación abarca tres etapas. La primera etapa consiste en estimar la insolación
solar mediante modelos empíricos. La segunda parte es la implementación de las técnicas de interpola-
ción espacial utilizando el paquete gstat de R-CRAN. La tercera parte comprende la validación cruzada
para seleccionar la mejor opción que permita mapear la irradiancia solar global.

El modelo de Hargreaves y Samani es usado para estimar la insolación solar en la zona del Pacífico. En
las zonas Andina y Amazónica, la relación lineal entre los coeficientes empíricos del modelo logístico
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y la altitud de las AWS es la técnica propuesta para estimar los coeficientes empíricos asociados a las
CWS. Los coeficientes son valiosos porque pertenecen al modelo empírico basado en la temperatura
que estima la insolación solar global para cada CWS.

La segunda etapa consiste en mapear la insolación solar global utilizando las técnicas de interpolación
espacial explicadas en 4.3.1 y 4.3.2. Al comienzo del proceso de mapeo, los autores de esta investigación
construyeron un cuadrícula con una resolución de 100 metros. Luego, las técnicas de Kriging ajustan una
función al variograma experimental representado por un diagrama de dispersión entre la semivarianza
y la distancia. Los valores del variograma experimental permiten determinar los valores iniciales con
los que se calcula el variograma teórico. En esta investigación, los valores iniciales cumplieron con las
siguientes recomendaciones: la tercera parte de las distancias máximas del variograma experimental
constituyen el rango, la media de los tres primeros valores del variograma experimental determinan la
varianza del nugget y la media de los cinco últimos valores del variograma experimental establecen el
umbral parcial (Pebesma, 2016). El paquete gstat tiene veinte opciones para determinar la función del
variograma teórica (Pebesma y Graeler, 2020). Los autores ajustaron todas las funciones disponibles y
eligieron la mejor opción para cada caso.

La última etapa fue la validación cruzada para determinar la mejor técnica de interpolación y obtener
los mapas mensuales de insolación solar global. Cada técnica de interpolación tenía un análisis de error
asociado que consistía en calcular el error cuadrático medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE), el
error de sesgo medio (MBE), la desviación estándar (SD) y el error porcentual medio (MPE). Las técnicas
con menos errores indicaron la mejor opción para cada mes. Es conveniente resaltar que los errores
estadísticos surgieron del promedio de todos los resultados obtenidos por cada iteración durante el
proceso de validación cruzada.

4.5. Resultados y discusión

Los modelos logísticos y de Hargreaves y Samani permitieron estimar la insolación solar diaria utili-
zando datos de temperatura del aire para aumentar el número de puntos muestreados. El modelo de
Hargreaves y Samani permitió calcular la constante empírica con datos de AWS ubicadas en la región
del Pacífico; en consecuencia, dicha constante empírica sirvió para estimar la insolación solar utilizando
datos de temperatura del aire de las ubicaciones de CWS.

Es conveniente recordar que existen tres AWS en la zona del Pacífico; sin embargo, solo una tiene con-
sistencia temporal con las CWS de la zona. En consecuencia, la información meteorológica de Biotopo
permitió estimar el comportamiento de la irradiancia solar de las CWS. Aunque Quansah et al. sugie-
ren una distancia máxima de 20 km para trasponer la información meteorológica de un punto a otro,
los autores de esta investigación no pudieron utilizar ese criterio, porque los marcos temporales de las
estaciones meteorológicas más cercanas no coincidían. Sin embargo, es conveniente mostrar las dis-
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tancias entre las estaciones meteorológicas. Hay una distancia de 30,18 km entre Granja el Mira AWS
y CCCP del Pacífico, 67,54 km entre Biotopo AWS y CCCP del Pacífico, 63,71 km entre Granja el Mira y
Barbacoas, y 68,79 km entre Biotopo y Barbacoas.

La relación lineal entre la altitud de las AWS y las constantes empíricas del modelo logístico permitió
calcular las constantes empíricas de las CWS ubicados en las zonas Andina y Amazónica. Es un hallazgo
relevante porque el uso de la relación lineal facilita la estimación de la insolación solar global utilizando
la temperatura del aire en las zonas andina y amazónica, que en este caso no cuenta con una cantidad
considerable de estaciones meteorológicas.

a =

−2, 0565 + 0, 000357h h ≤ 2,500

0, 0910− 0, 0004932h h > 2,500
(4-14)

b =

0, 1703− 4, 566e−5h h ≤ 2,500

−0, 8 + 9, 182e−5h h > 2,500
(4-15)

Donde h es la altitud de la estación meteorológica. Los valores de los coeficientes empíricos se reem-
plazan en la Ecuación 4-16.

H

H0

=
1

1 + e−(a+b∆T )
(4-16)

DondeH es la insolación solar global promedio diaria,H0 es la insolación solar extraterrestre promedio
diaria, a y b son los coeficientes empíricos, ∆T es la diferencia entre la temperatura diaria máxima y
mínima. La Tabla 4-5 presenta los resultados de los coeficientes empíricos obtenidos para las CWS
usando la Ecuación 4-14 y la Ecuación 4-15. Todos los valores del coeficiente empírico a son negativos;
independientemente, si la CWS se ubica tanto por encima como por debajo de 2.500 msnm, en este caso
el valor máximo está en Obonuco, el mínimo está en Bombona, con una desviación estándar de 0,1009.
En el caso del coeficiente empírico b, todos los valores son positivos, el valor máximo está en Común el
automático y el valor mínimo está en Monopamba con una desviación estándar de 0,0133.

Para determinar el desempeño del modelo logístico, su usaron los datos de cuatro AWS, dos de la zona
del Pacífico y dos de la zona andina, que tuvieron registros de un año en promedio y que no se usaron
inicialmente para la determinación de la relación lineal. Los datos registrados pasaron un proceso de
control de calidad; posteriormente, surgió una comparación entre los resultados de los modelos empí-
ricos y los datos in situ para calcular los errores estadísticos presentados en la Tabla 4-6. Los resultados
en negrita son los mejores.

Para Altaquer y Granja el Mira ubicados en la zona del Pacífico, el modelo logístico tuvo un mejor de-
sempeño en RMSE, SD, MAE, MBE y U95 que el modelo de Hargreaves y Samani, que presentó mejores
resultados en MPE y MAPE. En el MBE, el modelo de Hargreaves y Samani subestimó el recurso en
442,78 [Wh⁄m2da] para Granja el Mira y 333,11 [Wh⁄m2da] para Altaquer, mientras que el modelo
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Tabla 4-5. Coeficientes empíricos estimados para la zona Andina y Amazónica

CWS Altitud a b

Obonuco 2.710 -1,245394 0,06885508

Apto. Antonio Nariño 1.796 -1,424296 0,08828996

San Bernardo 2.190 -1,283602 0,07029916

Común el automática 3.141 -1,457943 0,10843070

Apto. San Luis 2.961 -1,369175 0,09190260

Bombona 1.493 -1,532495 0,10212553

Tanama 1.500 -1,529995 0,10180589

Sindagua 2.800 -1,289778 0,07711913

Monopamba 2.719 -1,249832 0,06968149

El Encano 2.830 -1,304572 0,07987382

Chimayoy 2.745 -1,262654 0,07206888

Taminango 1.875 -1,396086 0,08468267

logístico lo sobreestima en 145,14 [Wh/m2da] y 76,19 [Wh⁄m2da] en Altaquer y Granja el Mira, res-
pectivamente. Si bien el modelo logístico no tuvo el mejor comportamiento en todas las mediciones de
error estadístico, es adecuado estimar el recurso solar con datos de temperatura del aire en lugares por
debajo de los 2.500 msnm.

Para Ospina Perez y Sandona ubicados en la zona andina, el modelo logístico mostró menores errores
en todas las mediciones estadísticas. En cuanto a los resultados de MBE, los dos modelos empíricos
sobreestimaron el recurso solar. Sin embargo, el modelo logístico redujo la sobreestimación en 181,09
[Wh/m2da] (51,12 %) y 225,15 [Wh/m2da] (18,55 %) para Ospina Perez y Sandona, respectivamente.
Finalmente, los autores concluyeron que el modelo logístico presentó mejores resultados que el modelo
de Hargreaves y Samani en altitudes superiores a 2.500 msnm.

Tabla 4-6. Comparación de los modelos empíricos

AWS N RMSE SD MAE MBE MPE MAPE U95

Altaquer (HS) 390 761,09 24,49 596,88 -333,11 -4,23 % 22,30 % 1.492,51

Altaquer – proposed 390 670,59 23,43 529,73 145,14 14,14 % 24,24 % 1.315,17

Granja el Mira (HS) 305 854,87 24,81 684,98 -442,78 3,47 % 33,75 % 1.676,26

Granja el Mira - proposed 305 781,91 25,99 596,66 76,19 20,57 % 34,81 % 1.533,40

Ospina Perez (HS) 231 987,70 27,44 797,83 355,08 16,80 % 27,29 % 1.936,64

Ospina Perez - proposed 231 934,93 27,35 736,86 173,99 11,09 % 24,43 % 1.833,25

Sandona (H&S) 221 1.375,84 22,83 1.249,26 1.213,27 49,93 % 50,70 % 2.697,03

Sandona - proposed 221 1.179,92 22,69 1.034,94 988,12 41,30 % 42,32 % 2.313,07

El caso base de las técnicas de interpolación espacial utilizó el IDW con p = 2 como exponente, porque
IDS es el método IDW más utilizado. Implementar los métodos de Kriging implica determinar los va-
riogramas teóricos representados por la Figura 4-2 para cada mes. Los autores implementaron el mejor
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modelo de variograma disponible en el paquete gstat para cada mes. Wave fue la opción seleccionada
del paquete gstat para modelar de enero a junio y de octubre a diciembre, y Circular fue la opción para
modelar de mayo a septiembre.

(a) Enero (b) Febrero (c) Marzo

(d) Abril (e) Mayo (f) Junio

(g) Julio (h) Agosto (i) Septiembre

(j) Octubre (k) Noviembre (l) Diciembre

Figura 4-2. Variograma experimental y teórico para cada mes en Nariño.

El variograma experimental de mayo y diciembre muestra la semivarianza más baja; sus valores fueron
352.019 y 322.911, respectivamente, ver Figura 4-2e y Figura 4-2l. Por lo tanto, se espera los errores
estadísticos más bajos para esos meses. En agosto y septiembre, la diferencia de semivarianza tuvo los
valores más altos; sus valores fueron 847.928 y 801.113, respectivamente, ver Figura 4-2h y Figura
4-2i. En consecuencia, estos meses podrían mostrar los errores estadísticos más altos.
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La Tabla 4-7 muestra los errores estadísticos derivados del uso de los métodos IDW y Kriging. La va-
lidación cruzada de dejar uno fuera fue la técnica implementada para calcular los errores. Respecto a
RMSE, hubo una mejora del 11,71 %, 11,94 % y 2,07 % para OK, SK y UK, respectivamente, con respecto
a los resultados de IDW. La Figura 4-3 confirma los resultados de RMSE para cada técnica de interpo-
lación. Analizando los resultados promedio, SK y OK establecen el resultado más prometedor. Además,
los resultados de RMSE muestran que todas las técnicas de interpolación tuvieron un rendimiento simi-
lar durante todo el año, consulte la Figura 4-3. Durante septiembre, el RMSE alcanzó el valor más alto
636,785 Wh⁄(m2día) con IDW, debido a que los valores atípicos influyen en los resultados, como lo
mostró el valor de semivarianza. Mayo presenta el valor RMSE más bajo, 410,781Wh⁄(m2día) usando
SK Hay una reducción del error del 14,63 % y del 14,62 % con OK y SK frente a los resultados de IDW en
agosto.

En cuanto a los resultados de MAE, las técnicas OK y SK mejoraron en un 3,98 % y 5,10 %, respectivamen-
te, y la técnica de UK redujo el error un 6,78 %, como presenta la Figura 4-4. Septiembre muestra el valor
más alto con la técnica UK 455,055 Wh⁄(m2día), y mayo tuvo el valor más bajo 296,33 Wh⁄(m2día).
SK y OK muestran resultados similares durante todo el año.

Con respecto a MBE, todos los métodos de Kriging tuvieron mejores resultados que IDW en 1,01, 0,063
y 0,022 veces con OK, SK y UK, respectivamente, ver Figura 4-5. Los resultados de MBE muestran que
OK es el método con menos sesgo; Además, ésta es también la única técnica con subestimación. Esta
información es crucial en el diseño de la planta de energía porque el recurso determina el tamaño de la
planta para generar la electricidad necesaria para cubrir la demanda.

Los resultados de SD muestran que los métodos de Kriging reducen la dispersión en un 11,40 %, 11,97 %
y 2,10 % con OK, SK y UK, respectivamente, ver Figura 4-6. La SD tuvo resultados similares a RMSE por-
que una alta dispersión podría conducir a valores atípicos. De julio a septiembre, hay más dispersión.
Por tanto, durante estos meses, el clima en el territorio es más heterogéneo que en el resto de meses. Fi-
nalmente, los resultados de MPE mostraron una mejora en OK, SK y UK de un 46,58 %, 16,81 % y 20,98 %,
respectivamente, ver Figura 4-7. Los resultados de MPE muestran que OK tuvo mejores resultados du-
rante todo el año.

Tabla 4-7. Resultados de los métodos de interpolación espacial

Mes RMSE MAE MBE MPE SD EIT RMSE MAE MBE MPE SD EIT

Enero 525,342 330,598 45,869 4,35 16,729 IDW 465,330 342.332 -2.860 2.05 14.875 O.K

Febrero 567,242 397,357 41,182 4,50 17,712 IDW 500,239 366.794 0.906 2.44 15.661 O.K

Marzo 561,394 400,581 41,040 4,39 17,307 IDW 505,381 376.748 0.199 2.40 15.622 O.K

Abril 511,992 333,541 44,521 4,07 15,819 IDW 455,076 341.022 -4.360 1.82 14.113 O.K

Mayo 471,550 306,39 42,209 3,97 15,319 IDW 421,250 315.984 -9.763 1.52 13.736 O.K

Junio 506,003 360,751 33,047 4,65 16,952 IDW 450,789 319.848 1.264 2.87 15.134 O.K

Julio 564,144 381,971 27,776 5,29 18,486 IDW 491,535 352.424 1.542 3.48 16.127 O.K

Agosto 607,336 399,639 34,836 5,78 18,753 IDW 518,485 374.029 2.713 3.65 16.036 O.K
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Septiembre 636,785 443,480 37,219 5,64 19,045 IDW 564,540 407.237 4.903 3.71 16.913 O.K

Octubre 576,885 396,533 62,608 5,31 17,496 IDW 504,945 380.054 -0.427 2.33 15.405 O.K

Noviembre 539,667 352,341 70,571 5,25 17,276 IDW 472,927 336.586 4.637 2.35 15.270 O.K

Diciembre 506,778 321,878 40,389 4,10 16,692 IDW 454,732 336.019 -3.541 1.99 15.025 O.K

Enero 462,785 336.920 40.141 3.55 14.738 S.K 509,716 381.682 34.512 3.26 16.257 U.K

Febrero 502,179 373.044 46.191 4,00 15.655 S.K 563,363 419.714 41.599 3.82 17.589 U.K

Marzo 505,895 378.639 44.025 3.87 15.578 S.K 568,021 427.894 40.631 3.75 17.513 U.K

Abril 450,275 327.556 34.090 3.10 13.925 S.K 517,755 386.887 42.070 3.29 16.005 U.K

Mayo 410,781 296.330 29.787 2.89 13.363 S.K 462,906 349.814 35.557 2.97 15.054 U.K

Junio 446,634 309.531 34.535 4.06 14.950 S.K 487,127 343.213 47.358 3.98 16.277 U.K

Julio 487,870 340.342 28.128 4.41 15.980 S.K 550,103 387.010 54.272 4.80 17.960 U.K

Agosto 518,563 368.247 41.566 4.97 15.987 S.K 592,957 416.214 59.400 5.01 18.247 U.K

Septiembre 567,399 413.525 48.972 5.19 16.936 S.K 633,792 455.055 56.646 4.86 18.912 U.K

Octubre 508,207 384.880 52.490 4.16 15.422 S.K 564,131 427.383 41.536 3.63 17.164 U.K

Noviembre 480,752 344.644 57.366 4.26 15.412 S.K 508,971 369.595 28.939 3.12 16.408 U.K

Diciembre 448,857 325.603 31.080 3.21 14.796 S.K 479,935 360.711 23.534 2.79 15.839 U.K

Figura 4-3. RMSE para cada mes con las técnicas de interpolación espacial.

En general, los métodos de Kriging mostraron mejores resultados que el de IDW. Con los métodos de
Kriging, SK tuvo mejores resultados en RMSE (11,94 %), MAE (5,10 %) y SD (11,97 %), y OK tuvo mejores
resultados en MBE (1,01 veces) y MPE (46,58 %). Con base en los resultados, OK fue el método seleccio-
nado para mapear la insolación solar global en las áreas tropicales y montañosas analizadas, debido a
que es la técnica con menos sesgo y menor porcentaje de error. Desde la Figura 4-8 hasta la Figura 4-19
muestran la insolación solar global promedio diaria mensual desde enero hasta diciembre. Al comparar
los resultados obtenidos en esta investigación con el Atlas Solar del IDEAM, los investigadores coin-
ciden en que la zona andina tiene un potencial significativo durante todo el año. Sin embargo, existe
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Figura 4-4. MAE para cada mes con las técnicas de interpolación espacial.

Figura 4-5. MBE para cada mes con las técnicas de interpolación espacial.

una diferencia entre el potencial estimado en estas dos investigaciones. En general, los resultados de
IDEAM presentan un potencial más alto que el potencial estimado en esta investigación. Por ejemplo,
en Obonuco el potencial estimado por el IDEAM es de 3.677,5 [Wh/m2da], y esta investigación esti-
ma el potencial en 3.298,6 [Wh/m2da] en enero. En Apto. San Luis, el IDEAM estiman un potencial
de 3.902,6 [Wh/m2das], y esta investigación estima el potencial en 2.194,1 [Wh/m2das] en marzo.
Además, el IDEAM usó dos CWS (Obonuco y Apto. San Luis) y cinco AWS (La Josefina, Botana, Cerro
Páramo, Viento Libre y Paraiso) para estimar el potencial en Nariño, esta investigación aumenta la can-
tidad de AWS y CWS utilizados. Por tanto, la densidad, que es un factor importante en las técnicas de
interpolación, aumenta con esta investigación.

De los mapas se puede concluir que una planta de energía solar típica con una capacidad de 1 kW ,
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Figura 4-6. SD

Figura 4-7. MPE

evaluada en el peor y mejor caso, ubicada en la zona andina podría generar entre 73,15 kWh y 81,24
kWh en diciembre y octubre, respectivamente. La misma central ubicada en la zona Pacífico podría
generar entre 52,44 kWh y 61,13 kWh en noviembre y marzo, respectivamente, y en la zona amazónica,
la generación de electricidad está entre 51,31 kWh y 62,42 kWh en junio y octubre, respectivamente.
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Figura 4-8. Insolación promedio de enero.

Figura 4-9. Insolación promedio de febrero.

4.6. Conclusiones

La estimación de la insolación solar permitió confirmar que la relación entre la altitud AWS y los co-
eficientes empíricos del modelo logístico tuvo un mejor desempeño en la zona andina que en la del
Pacífico. El modelo de Hargreaves y Samani tuvo mejores resultados en la zona del Pacífico.

Los autores estimaron la insolación solar con el modelo Hargreaves y Samani en la zona del Pacífico, y
los resultados presentaron un recurso subestimado por 442,78 [Wh⁄m2día] y 333,11 [Wh⁄m2día] para
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Figura 4-10. Insolación promedio de marzo.

Figura 4-11. Insolación promedio de abril.

Granja el Mira y Altaquer, respectivamente. Es fundamental aumentar el número de AWS en el territorio
para mejorar los resultados.

Los autores estimaron la insolación solar en la zona andina con el modelo logístico propuesto en la Parte
I de este trabajo. La comparación entre los valores medidos y estimados mostró una sobreestimación en
Sandona y Ospina Perez. Sin embargo, con respecto al modelo HS, la sobrestimación se reduce 51,81 %
y 18,55 % para Ospina Perez y Sandona, respectivamente. En términos globales, el modelo logístico tuvo
un mejor desempeño que el modelo HS en altitudes superiores a los 2.500 msnm.
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Figura 4-12. Insolación promedio de mayo.

Figura 4-13. Insolación promedio de junio.

Al comparar los métodos IDW y Kriging, OK presentó una mejora en los errores estadísticos. Las si-
guientes cifras confirman esa conclusión: RMSE 11,71 %, MAE 3,98 %, MBE 1,01 veces, SD 11,40 % y
MPE 46,58 %. Aunque SK mostró mejores resultados en MAE, SD y RMSE que OK, el sesgo con OK es
menor. Por lo tanto, OK fue la técnica seleccionada para mapear el potencial de insolación solar. UK
fue la técnica que presentó menores mejoras frente al IDW, incluso en MAE, que redujo el 6,78 % de la
precisión.

De los mapas se puede concluir que la estimación obtenida es menor a la presentada en los mapas de
radiación solar del IDEAM en todo el territorio de Nariño. Sin embargo, también es posible determinar
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Figura 4-14. Insolación promedio de julio.

Figura 4-15. Insolación promedio de agosto.

la existencia de una zona con un alto potencial de generación de electricidad con plantas de energía
solar fotovoltaica.
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Figura 4-16. Insolación promedio de septiembre.

Figura 4-17. Insolación promedio de octubre
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Figura 4-18. Insolación promedio de noviembre

Figura 4-19. Insolación promedio de diciembre.



5 Pronóstico de corto plazo de irradiancia
solar global en ambientes tropicales

1

Resumen

La previsión de datos de irradiancia solar es un tema esencial para impulsar las aplicaciones de energía
solar. Existen varias técnicas para pronosticar la irradiancia solar global, como la predicción numérica
del clima y las técnicas estadísticas. En este contexto, el objetivo de este artículo es implementar cuatro
técnicas de pronóstico Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Single Layer Feed Forward Network
(SL-FNN), Multiple Layer Feed Forward Network (ML-FNN), and Long Short-Term Memory (LSTM), en un hori-
zonte de día anticipado utilizando conjuntos de datos incompletos medidos en un ambiente tropical y
montañoso. Los resultados muestran que los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA.
Además, LSTM tiene mejor comportamiento con un número bajo de datos de entrada y en un ambiente
nublado.

5.1. Introducción

La proliferación de sistemas de generación de energía solar ha impulsado el interés por pronosticar la
irradiancia solar. Los sistemas precisos de predicción de la irradiancia solar permiten estimar la genera-
ción de electricidad a largo, medio y corto plazo. Esta información es crucial para mantener el equilibrio
entre la oferta y la demanda de energía (Dannecker, 2015) y minimizar los costos asociados con el inicio
y cierre de las centrales eléctricas convencionales (Badosa y cols., 2017).

El análisis de series de tiempo es el proceso de examinar los datos registrados a lo largo del tiempo para
desarrollar un modelo matemático (Shumway y Stoffer, 2011). Estos modelos facilitan la implementa-
ción de sistemas fotovoltaicos (FV), tanto dentro como fuera de la red. Las series de tiempo registradas
en períodos prolongados se utilizan para comprender el comportamiento y predecir los valores futuros
de irradiancia solar en una ubicación específica (Suehrcke, 2000). Además, el estudio de la irradiancia
solar se convierte en un tema importante debido a las leyes locales o globales que buscan introducir

1Este artículo tuvo la participación de Belizza Ruiz y Francisco Ruiz
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este tipo de energía en la matriz energética para reducir las emisiones de gases de efecto invernadero
(GEI).

La irradiancia solar es un fenómeno dependiente del tiempo compuesto por una parte determinista y es-
tocástica (Boland, 2008). Los modelos matemáticos permiten predecir el valor futuro exacto de la parte
determinista. Por otro lado, la parte estocástica genera un valor futuro entre dos límites con un interva-
lo de confianza (Box y cols., 2016). La precisión del pronóstico se basa en la capacidad del componente
estocástico para modelar los cambios de irradiancia solar inducidos por las nubes (Inman y cols., 2013).
Hay varios enfoques para pronosticar la irradiancia solar: los métodos de persistencia son un modelo
de pronóstico simple donde el valor en el tiempo t + 1 es igual al valor en el tiempo t (Diagne y cols.,
2013), modelos autorregresivos como el autorregresivo de promedio móvil (ARMA), autorregresiva in-
tegrado de promedio móvil (ARIMA), que permite modelar variaciones estacionarias y no estacionarias
y describir fenómenos atmosféricos no lineales complejos (Inman y cols., 2013)-y técnicas de compu-
tación blanda, como máquina de vectores de soporte (SVM), red neuronal artificial (ANN) y algoritmos
difusos y genéticos (GA) (Demirhan y Renwick, 2018). La ANN, la lógica difusa y los híbridos son robus-
tos para modelar la naturaleza estocástica de los procesos físicos, como la irradiancia solar, debido a
su capacidad para compensar errores sistemáticos y desviaciones aprendibles problemáticas (Paulescu
y cols., 2013).

La selección de un método de pronóstico depende de la escala de tiempo deseada, es decir, intra-horario,
intra-diario, mediano y largo plazo. Los enfoques estadísticos generalmente funcionan bien para pro-
nósticos a corto plazo, como ARIMA y ANN. Para el análisis a largo plazo, se prefieren con frecuencia las
técnicas de computación blanda (Coimbra y cols., 2013; Demirhan y Renwick, 2018). Los modelos auto-
rregresivos describen las características y el comportamiento de la serie temporal mediante un proceso
de autorregresión y representan el 14 % de los modelos utilizados para el pronóstico de la energía solar
(Antonanzas y cols., 2016; Dannecker, 2015). ARIMA es una extensión del modelo ARMA, que permite
modelar series de tiempo no estacionarias. La solidez a errores aleatorios y valores atípicos fomenta el
uso de estos modelos de pronóstico (Diagne y cols., 2013; Sobri y cols., 2018). La ANN es un modelo
estadístico que establece una relación entre los datos de entrada y salida durante un proceso de entre-
namiento a través de capas formadas por nodos interconectados de entradas, salidas, capas ocultas y
funciones de activación. Esta se ha convertido en la técnica de pronóstico de energía solar más popular
(Mazorra-Aguiar y Díaz, 2018; Antonanzas y cols., 2016). Long Short-Term Memory (LSTM) es una red
neuronal recurrente (RNN) avanzada, que se ha utilizado recientemente en el campo de las energías re-
novables (Chandola y cols., 2020) .LSTM aprende la dependencia entre datos sucesivos (Ghimire, Deo,
Downs, y Raj, 2019). Algunos estudios sugieren que LSTM supera a otros modelos de vanguardia en el
pronóstico de la irradiancia solar diaria (Husein y Chung, 2019).

La implementación de estas técnicas de pronóstico requiere conjuntos de datos históricos de radiación
solar. En esta investigación, los autores utilizan los datos recopilados por el Instituto Colombiano de Hi-
drología, Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM) en 12 Estaciones Meteorológicas Automáticas
(AWS) ubicadas en Nariño - Colombia. Esta región está situada en el trópico entre las latitudes 0◦21

′
54

′′
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y 2◦41
′
10

′′
y longitudes −79◦0

′
43

′′
a −76◦50

′
13

′′
, con altitudes que varían entre los 16 a 3.577 msnm.

El área de estudio tiene tres subáreas, denominadas zonas del Pacífico, Andina y Amazonia. Como es
habitual, estos conjuntos de datos tienen una cantidad considerable de datos faltantes debido a la pér-
dida de conexión entre los equipos de medición y almacenamiento, falta de calibración de las estaciones
que la dejan fuera de operación, entre otras. Para superar este problema, Layanun y cols. propuso una
técnica de imputación de datos para un método de pronóstico estacional basado en ARIMA en Bang-
kok, Tailandia, que promedia los datos clasificados por tipo de clima determinados con información de
temperatura y humedad relativa (Layanun y cols., 2017) . Asimismo, Rodríguez-Rivero et al. aplicó una
técnica de suavizado de promedios para llenar los datos faltantes de la serie de tiempo para pronóstico
a corto plazo (Rodríguez-Rivero y cols., 2017). Ogunsola y Song utilizó tres enfoques para la imputación
de datos de irradiancia solar, análisis espectral singular (SSA), irradiancia solar ajustada estadísticamente
(SASR) y enfoque basado en la temperatura (TBA). Además, en este estudio se recomendó utilizar dife-
rentes técnicas de imputación basadas en la longitud de los datos faltantes (Ogunsola y Song, 2014).
Nuestros experimentos implementaron una técnica de imputación que reemplaza los datos faltantes
con un valor estimado a partir de los datos existentes en un rango horario (Demirhan y Renwick, 2018;
Moritz y Bartz-Beielstein, 2017). Este estudio aplica cuatro modelos de predicción de vanguardia para
el pronóstico de la irradiancia solar global en entornos tropicales y montañosos con datos incompletos:
i) ARIMA, ii) SL-FFN, iii) ML-FNN, iv) y LSTM. La imputación de datos faltantes combina una interpola-
ción lineal de los valores subsiguientes con el promedio de valores pasados medidos a la misma hora de
los datos imputados. Para eliminar el efecto determinista, se utiliza el índice de claridad en lugar de los
valores de irradiancia solar global directamente. Los resultados muestran que las técnicas basadas en
redes neuronales tienen un mejor rendimiento que ARIMA. El modelo LSTM tiene un mejor rendimiento
en AWS con menos cantidad de datos en la zona del Pacífico. SL-FNN logra el mejor comportamiento
en AWS con muchos más datos de entrada.

Este artículo tiene cinco secciones, la Sección 5.2 presenta las técnicas de pronóstico. La sección 5.3
contiene la descripción de los datos utilizados. La sección 5.4 presenta los resultados obtenidos. Final-
mente, la Sección 5.5 muestra las conclusiones.

5.2. Materiales y métodos

En esta sección, los autores describen los cuatro modelos de predicción utilizados para pronosticar la
irradiancia solar global: el método estadístico autorregresivo ARIMA y tres modelos basados en arqui-
tecturas de redes neuronales: SL-FNN, ML-FNN y LSTM.

La Figura 5-1 describe la metodología usada para el pronóstico. Como paso de pre-procesamiento se
realiza un control de calidad de los datos con el fin de mejorar la calidad de la base de datos. Después
se hace un llenado de datos faltantes horarios y diarios. En la parte de la selección del modelo se consi-
deran cuatro opciones: ARIMA, SL-FNN, ML-FNN y LSTM. En la parte del entrenamiento se calculan los
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parámetros de los modelos que se ajustan a los datos de entrenamiento.

Figura 5-1. El diagrama muestra las etapas para el entrenamiento de los modelos de pronóstico, la sin-
tonización de los hiperparámetros donde ST, ST’, VP y GT representan los datos de entrada,
la serie de tiempo con los datos imputados, los valores pronosticados, y los valores de com-
paración (ground-truth).

5.2.1. ARIMA

Este modelo se divide en tres componentes: i) autorregresión (AR), ii) integración (I) y iii) media móvil
(MA). AR y MA se ocupan de los elementos estocásticos, y I es el responsable de transformar la serie de
tiempo en una estacionaria. ARIMA se denota como ARIMA (p, d, q), p es el orden de AR, q es el orden
de MA y d derivadas aplicadas a la serie de tiempo, tal que d = 0 significa que la serie de tiempo ya es
estacionaria, y d = 2 significa que las dos derivadas son necesarias para que los datos sean estacionarios
(Agami Reddy, 2011). Por tanto, ARIMA (p, d, q) es:

Φp (B)∆dxt = θq (B)ut, ut ∼ WN (0, σ2) (5-1)

o
xt + Φ1xt−1 + · · ·+ Φpxt−p = ut + θ1ut−1 + · · ·+ θqut−q (5-2)

Φ (B)xt =

(
1−

p∑
i=1

ΦiB
i

)
(1−B)d xt =

(
1 +

q∑
i=1

θiB
q

)
ut (5-3)

Donde B es el operador de desplazamiento hacia atrás, ∆ = 1 − B es la diferencia hacia atrás, Φp y
θp son polinomios de orden p y q respectivamente. (1−B)d xt es el encargado de transformar la serie
temporal no estacionaria en una estacionaria. Después de aplicar esta transformación, es posible utilizar
cualquier estrategia de pronóstico para datos estacionarios (Montgomery y cols., 2008).

AR describe el comportamiento pasado de la serie temporal y la serie residual en el tiempo real como
una combinación lineal ponderada de valores de un conjunto de datos de un proceso estocástico xt
(Dannecker, 2015) y un ruido blanco ut como sigue

xt = Φ1xt−1 + Φ2xt−2 + · · ·+ Φpxt−p + ut =

p∑
i=1

Φixt−i + ut (5-4)
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Usando el operador de retroceso Bjxt la Ecuación 5-4 se expresa de la siguiente manera:

ut =

(
1−

p∑
i=1

ΦiB
i

)
xt (5-5)

MA describe las perturbaciones aleatorias de la serie temporal mediante una combinación lineal pon-
derada de valores previos de un error de ruido blanco. Por lo tanto, la serie de tiempo se representa
como un conjunto de variables aleatorias no correlacionadas y con distribución normal, de la siguiente
manera:

xt = θ1xt−1 + θ2xt−2 + · · ·+ θqxt−q + ut =

(
1−

p∑
i=1

θiB
q

)
ut (5-6)

5.2.2. Feedforward Neural Networks (FNN)

Una ANN es un conjunto de unidades conocidas como neuronas, conectadas por articulaciones sinápti-
cas, cada una con un coeficiente de peso (Blaga y cols., 2019). Una ANN tiene tres capas, entrada, oculta
y salida. La primera recibe los datos de entrada. La capa oculta conecta las capas de entrada y salida
utilizando las neuronas. La capa de salida genera la información calculada (Premalatha y Valan Ara-
su, 2016). El entrenamiento de la ANN requiere un procedimiento de retropropagación iterativo que
aprende un mapeo de entrada-salida. Este proceso tiene cuatro pasos: i) propagación hacia adelante de
la entrada del patrón de entrenamiento, ii) cálculo del error mediante una función de pérdida que com-
para los valores estimados y de referencia, iii) propagación hacia atrás del error para volver a calcular
cada peso ∆wij desde la salida a la capa oculta, y iv) el peso wij se actualiza de la siguiente manera
wnuevo

ij = wantiguo
ij + λ∆wij , donde λ se conoce como tasa de aprendizaje (Blaga y cols., 2019).

Durante la propagación hacia adelante, las entradas xi−1 se multiplican inicialmente por los pesos w y
se suman los resultados individuales. Posteriormente, se agrega un sesgo b a los resultados como un
valor de compensación que regula la señal como se muestra:

z(i)n =

Ni−1∑
k=1

w
(i)
nkx

i−1
k + b(i)n

donde i es la capa actual (si i = 1, x0 es la entrada), n es la n-ésima neurona en la capa actual, k is the
k-ésima neurona en la capa anterior, yNi−1 es el número de neuronas en la capa anterior. Este resultado
pasa a través de una función de activación (Ghimire, Deo, Raj, y Mi, 2019) de manera que

x(i) = f(z(i))

donde xi es la salida de la capa actual, y f(·) es típicamente usado para ajustar la señal o inducir una
no linealidad. De esta forma la señal pasa por todas las capas ocultas hasta alcanzar la capa de salida.
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Los pesos son inicializados con valores aleatorios, y estos junto con la desviación son iterativamente
actualizados hasta alcanzar el criterio de parada (Munawar y Wang, 2020).

En este estudio se consideran dos arquitecturas de FNN, una de única capa (SL-FNN) que tiene un vincu-
lo directo entre las entradas y las salidas sin función de activación, y una de múltiples capas (ML-FNN)
que tiene dos capas ocultas y una función de activación ReLU entre ellas. Por lo tanto, se tiene una arqui-
tectura lineal y no lineal respectivamente. La Figura 5-2 ilustra ambos tipos de arquitecturas, SL-FNN y
ML-FNN.

Figura 5-2. Arquitectutas de las FNN

(a) FNN con una capa oculta. (b) FNN con múltiples capas ocultas.

5.2.3. LSTM

Adicionalmente a las FNN descritas antes, en este trabajo se considera una arquitectura de la Red Neuro-
nal Recurrente (RNN). RNN es una herramienta eficiente para resolver problemas con patrones comple-
jos debido a la capacidad de recordar información importante de la entrada que influye en el resultado
final (Chandola y cols., 2020). Sin embargo, entrenar a una RNN es difícil debido a que el gradiente de
retropropagación crece o se reduce en cada paso de tiempo (Husein y Chung, 2019). Dada una entrada
xt = x1, x2, xn, la salida yt en un RNN viene dada por:

yt = whyht + by

ht = H(whxxt + whhht−1 + bh)
(5-7)

donde whx, whh, why son matrices de ponderaciones de entrada-oculta, oculta-oculta y oculta-salida,
bh y by son vectores de desviación de salida y ocultos, respectivamente. H es la función de activación
de capa oculta.

LSTM es una RNN avanzada que resuelve el problema del gradiente al incluir una memoria explícita para
la red. LSTM tiene una puerta de entrada, olvido y salida, y una unidad de celda que sirve como memoria
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Figura 5-3. Estructura de una LSTM

(a) Estructura de RNN

(b) Arquitectura de una LSTM

durante un intervalo de tiempo definido (ver Figura 5-3a). Las puertas controlan el flujo de información
que entra y sale de la unidad de celda, vea la Figura 5-3b (Husein y Chung, 2019). La puerta de olvido ft
determina la influencia del estado anterior en el estado actual. La puerta de entrada it recibe la nueva
información para actualizar el estado de la celda. La puerta de salida ot proporciona la información
basada en el estado de la celda. La función sigmoidea σ ajusta los valores de salida de estas puertas a
un valor entre 0 y 1, que se interpreta como una probabilidad (Kwon y cols., 2020).

La memoria explícita del LSTM hace que esta técnica sea ideal para un modelo de pronóstico a corto
plazo, casi en tiempo real (Ghimire, Deo, Downs, y Raj, 2019). El LSTM tiene tres estados de funciona-
miento:

1. Activación de la puerta de entrada: la memoria de la celda acumula nueva información

2. Olvidar puerta activada: la celda borra la información acumulada
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3. Activación de la puerta de salida: la salida final se propaga al estado final

Desde la Ecuación 5-8 a Ecuación 5-11 se muestras las ecuaciones de propagación hacia adelante de
LSTM

ft = σ(wxfxt + whfht−1 + bf ) (5-8)

donde ht−1 representa el último estado anterior, σ(· · · ) es la función sigmoidea logística. El estado
interno de la celda LSTM se actualiza con el ponderado del bucle propio condicional ft de la siguiente
manera:

ct = ftct−1 + it tanh(wxcxt + whcht−1 + bc). (5-9)

La unidad de celda ct es un bucle automático lineal que está controlado por una unidad de puerta de
olvido ft, que determina la contribución directa de ct−1. La unidad de entrada externa it se calcula de
manera similar a la puerta de olvido, pero con sus propios parámetros:

it = σ(wxixt + whiht−1 + bi). (5-10)

La salida ht de la celda LSTM también se puede apagar, a través de la puerta de salida ot, que también
usa una unidad sigmoidea para la activación:

ht = ot tanh(ct) (5-11)

donde ot = σ(wxoxt+whoht−1+ bo) y i, f, o y c son la entrada, el olvido, la puerta de salida y la celda,
todas tienen el mismo tamaño que el vector oculto h, y w es la matriz de ponderados.

5.2.4. Control de calidad de datos

Para reducir el riesgo de sesgos inducidos por datos inexactos, los autores aplican un proceso de con-
trol de calidad que consta de tres etapas: i) Verificación de la integridad de los datos: muestras que
carecen de información esencial (código de estación, código de variable, fecha y hora, y valor de los da-
tos ) se eliminan del conjunto de datos. ii) detección de anomalías basada en límites fijos: para evitar
sobreestimar el recurso, descartamos las muestras que superan el valor máximo horario de radiación
solar extraterrestre (I0). Por lo tanto, se requiere que I0 ≥ Imt donde Imt es la irradiancia solar global
medida en el momento t, y I0 es

I0 = Isc

[
1 + 0, 033cos

(
360

D − 3

365

)]
∗ sinβ (5-12)

dondeD es el día juliano, Isc es la constante solar (1,367 [W/m2]) que representa la energía desde el
Sol de la superficie perpendicular a la dirección de propagación de la irradiancia por unidad de área (Şen,
2008) y sinβ = cosϕcosδcosωs + sinϕsinδ. iii ) detección de anomalías basada en límites horarios:
para evitar subestimar el recurso, utilizamos como límite inferior el 3 % de la irradiancia solar global
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en cielo despejado (Icst), donde Icst = I0τ . Consideramos las muestras por debajo del límite inferior
como valores anómalos y las eliminamos del conjunto de datos.

Para estimar la transmitancia atmosférica τ y Icst, los autores implementan el modelo de Kreith y Kreider
(Şen, 2008):

Ics = I0τ (5-13)

El procedimiento anterior sigue la normativa UNE500540 (AENOR, 2004), y las recomendaciones de
(Estévez y cols., 2011), que aplicaba el control de calidad a los datos de irradiancia solar en España.

5.2.5. Imputación de datos

La imputación de datos es el proceso de completar los datos faltantes con valores razonables. En este
caso, los autores utilizan el índice de claridad, que es la relación entre la irradiancia solar a nivel del
suelo y la radiación solar extraterrestre, en lugar de tratar directamente los datos de irradiancia solar.

En nuestros experimentos, los autores completaron los datos faltantes el primer día con un valor de 1.
Luego, la técnica considera tres casos: si los datos faltantes están en i) 6, ii) 18, o iii) entre 7 y 17 horas.
En el primer caso, el dato faltante es el promedio entre el valor en la misma hora del día anterior con
el valor del índice de claridad de las 7 horas del día actual. En el segundo caso, el valor es el resultado
del promedio entre los datos a las 17 horas del día actual y el valor a las 18 horas del día anterior. En
el tercer caso, el valor imputado corresponde a la media entre el valor a la misma hora del día anterior
y el valor de las horas inmediatamente anterior y siguiente. Si el dato inmediatamente siguiente no está
disponible, éste no se considera en el cálculo.

Para la imputación de datos diarios se usaron los modelos empíricos basados en temperatura de Har-
greaves y Samani (Hargreaves y Samani, 1982),

H

H0

= a (Tmax − Tmin)
0,5 (5-14)

donde H es la insolación solar global diaria, H0 es la insolación solar extraterrestre, a es el coeficien-
te empírico calculdo para cada conjunto de datos, Tmax es la temperatura máxima diaria Tmin es la
temperatura mínima diaria, y un modelo propuesto basado en la regresión logística

H

H0

=
1

1 + e−(a+b(Tmax−Tmin))
(5-15)

donde a y b son coeficientes empíricos calculados para cada conjunto de datos.
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5.2.6. Criterios de comportamiento del modelo

Los autores utilizan la validación estadística para medir el rendimiento de las técnicas de pronóstico. La
Tabla 5-1 muestra los errores calculados. Cuanto menor sea el MAE y el RMSE, mejor, y cuanto más cerca
de cero se muestre el MBE, mejor (Abreu y cols., 2018). La evaluación del desempeño solo considera
los datos de la medida, ya que los datos imputados se utilizan exclusivamente para entrenamiento. Por
lo tanto, la cantidad de días para la estimación del error es diferente de la cantidad total de datos de
cada AWS.

Tabla 5-1. Statistical errors

Medida Definición Fórmula∗

Error medio absolu-
to (MAE)

Es la distancia vertical entre los valores predi-
chos y medidos. Esta medida cuantifica el error
con más énfasis sobre la media y menos sobre
los eventos extremos individuales

1
n

∑n
i=1 |pi − oi|

Error medio cuadrá-
tico (RMSE)

Esta medida proporciona el tamaño del error;
sin embargo, es sensible a valores atípicos por-
que da más peso a los grandes errores. Además,
ésta captura la variabilidad más que la tenden-
cia general de la predicción

[
1
n

∑n
i=1 (pi − oi)

2]1/2

Error medio de des-
viación (MBE)

Esta medida proporciona información sobre el
rendimiento a largo plazo del modelo, ya que
cuando al modelo tiene un error sistemático
que presenta predicciones sobreestimadas o
subestimadas estás se pueden compensar en el
corto plazo

1
n

∑n
i=1 pi − oi

∗ pi es el valor predicho,oi es el valor observado, n es la cantidad de datos

Source: (Almorox y cols., 2011; C. M. Dos Santos y cols., 2014; Gueymard, 2014; J. Li y Heap, 2011;
Mayer y Butler, 1993; Blaga y cols., 2019)

5.3. Configuración experimental

5.3.1. Localización y conjunto de datos

En este estudio, los autores utilizan datos de irradiancia solar global de doce AWS (ver Tabla 5-2) ubi-
cados en Nariño, Colombia, como se muestra en la Figura 5-4. Esta región está ubicada en la Zona de
Convergencia Intertropical y es donde la cordillera de los Andes se divide en dos cordilleras. Esta zona
está formada por tres subregiones, Pacífica, Andina y Amazónica. La altitud de todas las AWS varía de
42 a 3.577 msnm. Estas características geográficas permiten evaluar el desempeño de las técnicas de
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predicción estudiadas en diferentes condiciones fisiográficas y ambientales.

Tabla 5-2. Estaciones meteorológicas automáticas.

Nombre Latitud Longitud Altitud Periodo Región

Biotopo 1,41 -78,28 512 2005-2017 Pacífico

Altaquer 1,56 -79,09 1.1010 2013-2014 Pacífico

Granja el Mira 1,55 -78,69 16 2016-2017 Pacífico

Cerro-Páramo 0,84 -77,39 3.577 2005-2017 Amazonas

La Josefina 0,93 -77,48 2.449 2005-2017 Andina

Viento Libre 1,62 -77,34 1.005 2005-2017 Andina

Universidad de Nariño 1,23 -77,28 2.626 2005-2017 Andina

Botana 1,16 -77,27 2.820 2005-2017 Andina

El Paraiso 1,07 -77,63 3.120 2005-2017 Andina

Sandona 1,30 -77,46 1.838 2013-2017 Andina

Ospina Perez 1,25 -77,48 1.619 2013-2017 Andina

Guapi 2,57 -77,89 42 2005-2017 Pacífico

Figura 5-4. Localización de las estaciones meteorológicas.

La Figura 5-5 muestra los histogra-
mas del índice de claridadkt, basado
en las siguientes categorías (Rivero
y cols., 2017): días nublados 0, 0 <
kt ≤ 0, 2, nubosidad parcialmente
alta 0, 2 < kt ≤ 0, 4, nubosidad
parcialmente baja 0, 4 < kt ≤ 0, 6,
soleado 0, 6 < kt ≤ 0, 75, muy
soleado 0, 75 < kt ≤ 1, 0. Las lí-
neas verticales discontinuas de cada
figura separan las categorías. Bioto-
po y Cerro Páramo tienen días ma-
yormente nublados, y las otras tie-
nen principalmente días con nubo-
sidad parcialmente altos.

5.3.2. Pre-procesamiento
de los datos

Los métodos de pronóstico tienen como objetivo modelar el componente estocástico de la irradiancia
solar global. Por lo tanto, en la etapa de pre-procesamiento, los autores eliminan la tendencia de la
serie temporal para reducir el efecto determinista. Con este fin, los autores utilizan el índice de cielo
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Figura 5-5. Clasificación de los días por el índice de claridad

(a) Biotopo (b) Viento Libre (c) Cerro Páramo

(d) Universidad de Nariño (e) Botana (f) La Josefina

(g) Paraiso (h) Guapi (i) Altaquer

(j) Granja el Mira (k) Ospina Perez (l) Sandona

despejado ktcs, calculado como la irradiancia solar global dividida por la irradiancia solar global de cielo
despejado (Benali y cols., 2019; Diagne y cols., 2013). El ktcs varía entre 0 y 1 e indica la cantidad de
irradiancia solar global en un cielo despejado que llega a la superficie de la Tierra. Por lo tanto, ktcs = 0

se obtiene en un día completamente nublado, mientras que ktcs = 1 se obtiene en un día muy soleado.
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5.3.3. Arquitecturas de los modelos de pronóstico

Las arquitecturas de las redes neuronales tienen como salida un vector ∈ R13 y R para el pronóstico
horario y diario. En SL-FNN la entrada esta conectada directamente a la salida; por lo tanto, el tamaño de
entrada es de 130 para el pronóstico horario y 10 para el diario, y las salidas son 13 y 1 respectivamente.
La ML-FNN tiene dos capas ocultas con 130 y 10 neuronas por capa oculta y una función de activación
ReLU entre ellas para el pronóstico de irradiancia e insolación respectivamente. En la LSTM se usa una
capa oculta, que es la memoria, con el mismo tamaño de entrada que tiene la ML-FNN, y una capa
completamente conectada entre la capa oculta y de salida. En las arquitecturas implementadas no hay
una función de activación que ajuste los datos de salida.

5.3.4. Entrenamiento

Para el entrenamienro de ARIMA se usa una ventana deslizante de diez días, esta ventana se desplaza un
día y se ajusta el modelo considerando los nuevos datos de entrada. Para ajustar los hiperparámetros
p, d, y q (ver (5-1)), se hace una búsqueda exhaustiva en p ∈ {1, 2, 3}, d ∈ {0, 1, 2}, and q ∈ {1, 2, 3},
y se elige la mejor combinación de (p, d, q) para cada paso de acuerdo con la información del Criterio
de Akaike (AIC). Para las redes neuronales se usa la misma ventada deslizante de 10 días como entrada
para pronosticar el día siguiente. La sintonización de la tasa de aprendizaje se hace eligiendo el valor
que genere el RMSE más bajo λ ∈ {1, 10−1, 10−2, 10−3, 10−4}. We set λ = 10−2, en este caso se
usa como entrada la información de una AWS (Biotopo). Para la actualización de los parámetros de
la red que son ponderados y sesgos se usa particiones de 10 ventanas consecutivas emparejado con
su correspondiente día pronosticado. Para función de pérdida se usa el error medio cuadrático que
compara la perdición con el dato original. En este caso no se introducen regularizaciones adicionales a la
función de pérdida. El rendimiento de los modelos de pronóstico se hace progresivamente en cada paso,
antes de actualizar los parámetros de los modelos sin considerar los datos imputados. Para implementar
los modelos se usa el algoritmo ARIMA integrado del módulo de Python “ statsmodel 0.11.1 ” y el marco
de aprendizaje profundo “ Pytorch 1.4.0 ” para implementar los modelos de redes neuronales.

5.4. Resultados y discusión

Esta sección contiene tres subsecciones. La primera presenta los resultados de imputación para un rango
horario y diario. La segunda y tercera muestran los resultados del pronóstico de la irradiancia e insola-
ción solar utilizando ARIMA, SL-FNN, ML-FNN y LSTM.
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5.4.1. Resultados de la imputación de datos horario

El rango horario de interés es de 6:00 a 18:00. Por lo tanto, un día está completo cuando el conjunto
de datos contiene todos sus 13 valores de datos (uno por hora). En promedio, para las 12 AWS se
imputaron 69, 26% de datos de entrenamiento. La Tabla 5-3 contiene los detalles de imputación. En
la primera parte, contiene el número de valores medidos y perdidos en todo el conjunto de datos. En
la segunda parte, contiene el número de datos faltantes para cada cuarta parte del conjunto de datos
completo, por ejemplo, en Biotopo, los datos que se midieron entre 2005/11/26 y 2008/11/04 tienen
10,971 valores faltantes.

Tabla 5-3. Resultados de imputación
Resultados de imputación Distribución de los valores perdidos

Estación Marco de tiempo # de mediciones # de datos perdidos Porcentaje de Total 1sdcuarto 2ndcuarto 3thcuarto 4thcuarto

valores perdidos

Biotopo 2005/11/26-2017/08/31 12.811 43.050 77, 1% 55.861 10.971 10.710 12.755 8.614

Altaquer 2013/05/31-2014/08/10 2.576 3.105 54, 7% 5.681 698 922 723 762

Granja el Mira 2016/07/29-2017/08/31 1.723 3.464 66, 8% 5.187 819 805 1.044 796

Viento Libre 2005/11/13-2017/08/31 16.288 39.742 70, 9% 56.030 12.450 9.485 8.494 9.313

Universidad de Nariño 2005/05/12-2017/08/31 21.375 37.060 63, 4% 58.435 9.467 9.655 9.300 8.638

Cerro Páramo 2005/11/25-2017/08/31 22.072 33.802 60, 5% 55.835 9.204 7.959 85.209 8.430

La Josefina 2005/11/28-2017/08/31 8.815 47.020 84, 2% 55.835 12.146 13.880 11.576 9.418

Botana 2005/05/12-2017/08/31 23.036 35.399 60, 6% 58.435 8.577 9.666 8.242 8.914

Paraiso 2005/11/23-2017/08/31 17.551 38.349 68, 6% 55.900 11.259 9.540 9.530 8.020

Ospina Perez 2016/06/18-2017/08/17 1.449 4.128 74, 0% 5.577 747 1.392 1.162 827

Sandona 2016/06/16-2017/08/17 1.454 4.110 73, 9% 5.564 713 1.391 1.162 844

Guapi 2005/10/09-2017/08/30 13.247 43.225 76, 5% 56.472 10.347 10.565 13.040 9.273

La Josefina es la AWS con más datos perdidos. Requería estimar el 84, 2% de los datos. La mayoría
de sus valores perdidos se encuentran en la segunda parte de la serie temporal, con 13.880 valores
perdidos (99, 4%). La brecha más larga con valores perdidos consecutivos es 12,999, aproximadamente
2,7 años, y la brecha de un dato faltante (un valor perdido entre dos valores conocidos) ocurre 2.242
veces. Durante 2010 no existe ningún registro, por lo que para el entrenamiento de los modelos se
rellenaron todos los valores durante ese período. La Figura 5-7 muestra los resultados de imputación
en un marco de tiempo de cinco días. Como puede verse, los valores imputados siguen la tendencia
de los valores reales. Los resultados del error estadístico muestran que, en este caso, el proceso de
imputación subestima el recurso en −15, 53[Wh/m2] (ver Tabla 5-4).

En Biotopo el mayor porcentaje de datos faltantes se ubica en la tercera parte de la serie temporal
(91, 3%), entre la posición 27.933 a 41.898. La brecha más larga con valores perdidos es 7.252. La
brecha con un dato perdido ocurre 2.560 veces. En Guapi hay 13.040 (92, 4%) valores perdidos durante
la tercera parte de la serie de tiempo. El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es 3.913. La
brecha con un dato perdido ocurre 2.582 veces. En la segunda parte de la serie temporal de Ospina Perez
hay 1.392 valores perdidos (99, 8%). El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es 1.813.
La brecha con un dato perdido ocurre 564 veces. Sandona no registra datos durante la segunda parte
de la serie de tiempo alcanzando 1.391 valores perdidos (100%). No obstante, el tamaño de espacio
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Figura 5-7. Imputación de datos La Josefina en 2015

más largo con valores perdidos es 1,808. La brecha con un dato perdido ocurre 456 veces. Viento Libre
durante la primera parte de la serie temporal perdió 12.450 valores (88, 9%). El tamaño de espacio más
largo con valores perdidos es 7.325. La brecha con un dato perdido ocurre 4.944 veces. Paraiso perdió
11.259 valores (80, 6%) en la primera parte de la serie temporal. El tamaño de espacio más largo con
valores perdidos es 3.856. La brecha con un dato perdido ocurre 4.475 veces. Granja el Mira tiene 1.044
valores perdidos (80, 5%) en la tercera parte de la serie temporal. El tamaño de espacio más largo con
valores perdidos es 621. El espacio con un dato perdido ocurre 513 veces. En Universidad de Nariño
el caso más crítico ocurre en la segunda parte de la serie de tiempo, ya que carece de 9.655 valores
((66, 1%) del total de datos). El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es 914. El espacio
con un dato perdido ocurre 4.612 veces. Botana en la segunda parte de la serie temporal perdió 9.666
valores (66, 2%). El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es 1.661. La brecha con un dato
perdido ocurre 5.791 veces. Cerro Páramo tiene 9.204 valores perdidos (65, 9%) durante el primer
trimestre de la serie temporal. El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es 1.150. La brecha
con un dato perdido ocurre 3.151 veces. En Altaquer la parte más crítica es la segunda parte de la serie
temporal con 922 valores perdidos (64, 9%). El tamaño de espacio más largo con valores perdidos es
445. El espacio con un dato perdido ocurre 632 veces.

Viento Libre, Cerro Páramo y Paraiso tiene la mayor cantidad de datos perdidos en la primera parte de
de la serie temporal, con un promedio de (78, 46%). En Altaquer, Universidad de Nariño, La Josefina,
Botana, Ospina Pérez y Sandona, la segunda parte de la serie temporal presenta el mayor porcentaje de
datos faltantes 82, 74% en promedio. En el caso de Sandona no hay información registrada durante la
segunda parte del período de tiempo. En la tercera parte de la serie temporal, Bitopo, Granja el Mira y
Guapi tienen en promedio (88, 06%) de datos faltantes, siendo la mayor pérdida de información.
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La Tabla 5-4 muestra el resultado de los errores estadísticos del proceso de imputación. Los resultados
del MAE muestran que Cerro Páramo presenta eventos menos extremos; en consecuencia, los valores
imputados siguen una tendencia media. Los resultados de RMSE presentan a Sandona y Granja el Mira
como las AWS con más variabilidad y valores atípicos. El MBE muestra que en todas las AWS el recurso
se subestimó en promedio por 12, 83[Wh/m2], con un máximo en Ospina Perez de 2, 78[Wh/m2] y un
mínimo en Guapi de 16, 79[Wh/m2]. En promedio, el MAE presenta un error de 81, 07[Wh/m2], en la
zona Pacífico MAE es 76, 75[Wh/m2], en la zona andina es 85, 92[Wh/m2], y en la zona Amazónica es
64, 45[Wh/m2]. El resultado de RMSE muestra en promedio un error de 118, 15[Wh/m2], en las AWS
ubicadas en el Pacífico el error es 115, 84[Wh/m2], en la zona andina 127, 63[Wh/m2], y en la zona
Amazónica 103, 69[Wh/m2].

Tabla 5-4. Errores estadísticos del proceso de imputación

Estación MAE [Wh/m2] RMSE[Wh/m2] MBE[Wh/m2]

Biotopo 69,46 104,16 -14,72

Altaquer 68,24 107,37 -15,82

Granja el Mira 92,22 134,83 -16,18

Viento Libre 80,41 118,04 -11,28

Universidad de Nariño 85,41 125,66 -9,81

Cerro Páramo 64,45 103,69 -15,07

La Josefina 83,06 126,03 -15,53

Botana 89,84 131,31 -13,83

Paraiso 86,46 123,44 -10,2

Ospina Perez 89,95 132,07 -2,78

Sandona 86,34 136,88 -11,94

Guapi 77,09 117,00 -16,79

Average 81,07 118,15 -12,82

La tabla 5-5 muestra los errores de imputación de datos de insolación. RSME muestra que el mode-
lo logístico supera al modelo de Hargreaves y Samani en las zonas Andina y Amazónica, y en la zona
del Pacífico en la AWS con datos medidos más bajos como Altaquer y Granja el Mira. En la zona an-
dina, el RMSE promedio del modelo logístico es de 1,022, 86[Wh/m2día], y Sandona y Viento Libre
muestran más variabilidad que las otras AWS ubicados en esta zona. El MAE promedio del modelo lo-
gístico es 833, 89[Wh/m2día]. En la zona del Pacífico, el RMSE promedio con el modelo logístico es
de 870, 38[Wh/m2día] y con el modelo de Hargreaves y Samani es de 933, 50[Wh/m2día]. El MAE
promedio del modelo logístico es 686, 22[Wh/m2día] y con el modelo de Hargreaves y Samani es
737, 93[Wh/m2día]. En esta zona, el modelo logístico supera al modelo de Hargreaves y Samani en
la AWS con menor cantidad de datos (Altaquer y Granja el Mira). El MBE no sigue un patrón como el
RMSE y MAE; por tanto, este error debe analizarse para cada caso particular.

5.4.2. Resultados del pronóstico de irradiancia

Después de aplicar el proceso de imputación de datos, los autores entrenan y prueban los cuatro mo-
delos de pronóstico descritos en la Sección 5.2: ARIMA, SL-FNN, ML-FNN y LSTM. En total, entrena 96
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Tabla 5-5. Errores estadísticos en el proceso de imputación para el pronóstico de insolación. Los valo-
res más bajos están en negrita para cada modelo empírico

RMSE [Wh/m2día] MBE [Wh/m2día] MAE [Wh/m2día]

Región Nombre AWS HS Logistico HS Logistico HS Logistico

Pacífico

Biotopo 993,64 1.113,48 -2,01 -37,29 800,52 885,10

Altaquer 761,09 670,59 -333,11 145,14 596,88 529,73

Granja el Mira 854,87 781,91 -442,78 76,19 684,98 596,66

Guapi 878,75 915,53 -16,38 -27,50 696,35 733,40

Amazonia Cerro Páramo 1.209,76 1.152,72 21,29 33,37 946,29 887,34

Andino

Viento Libre 1.080,72 1.077,35 163,13 160,23 861,64 862,86

Universidad de Nariño 1.083,73 1.019,14 62,04 93,72 884,48 833,30

Botana 1.070,23 1.042,68 42,30 47,13 881,19 860,18

Josefina 1.066,18 984,75 -20,58 22,18 830,06 760,43

Paraiso 990,32 921,32 -42,52 -14,98 806,64 748,67

Ospina perez 987,70 934,93 355,08 173,99 797,83 736,86

Sandona 1.375,84 1.179,92 1.213,27 988,12 1.249,26 1.034,94

modelos de pronóstico (8 modelos para cada AWS). Es conveniente recordar que durante 2007, 2008
y 2010, las precipitaciones aumentaron en Colombia a causa de La Niña. Este patrón climático fue más
fuerte en 2010 de junio a diciembre, con un pico en octubre y noviembre que registró un Índice Oceánico
del Niño (ONI) de -1,7. Asimismo, en 2009, 2015 y 2016, la temperatura aumentó debido a El Niño. El
ONI alcanzó una intensidad de 2,6 en diciembre de 2015, siendo el valor más alto registrado por la Ad-
ministración Nacional Oceánica y Atmosférica (NOAA) desde 1950. Estos fenómenos naturales afectan
el desempeño de las técnicas de pronóstico debido a cambios en la nubosidad.

La figura 5-8 contiene los datos medidos y pronosticados por hora (promedio de 10 días) en Biotopo.
La figura 5-8 (a) muestra la serie de tiempo en el intervalo completo de adquisición. En este experimen-
to, ARIMA, SL-FNN y ML-FNN se adaptan mejor a cambios rápidos que LSTM, que exhibe una respuesta
retardada en estos casos. Para comprender mejor el comportamiento de los modelos, las Figuras 5-8
(b) y (c) muestran los intervalos de tiempo de inicio y finalización de la serie de tiempo durante un rango
de ocho meses. ARIMA supera a los demás en la primera parte de la predicción de series de tiempo. Atri-
buimos esta observación a la gran cantidad de parámetros en las redes neuronales, que requieren más
datos de entrenamiento que ARIMA. Por otro lado, la figura 5-8 (c) muestra que los modelos basados
en redes neuronales generan una predicción más precisa cuando se observan más datos.

La figura 5-9 muestra los resultados de Altaque, la parte (a) muestra la serie de tiempo en el intervalo
completo de adquisición. La figura 5-9 (a) muestra que ML-FNN y LSTM no tienen suficientes entradas
de datos para ajustar sus pesos. La figura 5-9 (b) muestra que ARIMA supera a los modelos basados en
redes neuronales al principio; sin embargo, SL-FNN supera a ARIMA cuando hay seis meses de medidas
como datos de entrada en promedio. La figura 5-9 (c) confirma que el modelo SL-FNN supera a los
demás cuando se entrena con suficientes datos.

La tabla 5-6 contiene los errores de la serie temporal completa y los errores por trimestres de la serie
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Figura 5-8. Resultados del pronóstico horario en Biotopo

(a) Serie de tiempo completa

(b) Inicio de la serie de tiempo (c) Final de la serie de tiempo

temporal. En Biotopo el MAE de la serie temporal completa muestra que ARIMA es el mejor modelo,
seguido de SL-FNN, LSTM y ML-FNN. Observamos que ARIMA, SL-FNN y LSTM siguen una tendencia
media mejor que ML-FNN, y que el uso de estos modelos en lugar de ML-FNN mejora los resultados
en 25,54 %, 21,11 % y 6, 62 % respectivamente. Analizando el resultado MAE por trimestres, ARIMA es
el mejor modelo en el primer trimestre, como muestra la Figura 5-8 (b). Sin embargo, SL-FNN y LSTM
superan a ARIMA en los siguientes dos trimestres, y en el último trimestre, ARIMA tiene el error más
significativo, como se muestra en la Figura 5-8 (c). El RMSE muestra que en el análisis completo de
series de tiempo, SL-FNN es el mejor modelo seguido por LSTM, ML-FNN y ARIMA. Considerando que
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Figura 5-9. Resultados del pronóstico horario en Altaquer

(a) Serie de tiempo completa

(b) Inicio de la serie de tiempo (c) Final de la serie de tiempo

RMSE es sensible a valores atípicos, estos resultados muestran que LSTM es el modelo que pronostica
valores menos atípicos. En el primer trimestre, ARIMA es el mejor modelo, en comparación con ML-
FNN, LSTM y SL-FNN hay una reducción de error de 41,73 %, 32,43 % y 12,68 % respectivamente. No
obstante, en el último trimestre, ML-FNN, SL-FNN y LSTM superan a ARIMA en un 49,35 %, 47,42 %
y 45,05 %. Finalmente, en cuanto al sesgo del modelo medido con MBE, LSTM es el menos sesgado
seguido de ML-FNN, SL-FNN y ARIMA.

En Altaquer MAE muestra que LSTM es el mejor modelo, seguido de ARIMA, SL-FNN y ML-FNN. En el
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primer, segundo y tercer trimestre, ARIMA es el mejor modelo ya que los modelos basados en redes
neuronales no tienen suficiente información para ajustar sus parámetros. Sin embargo, en el segundo
y tercer trimestre, LSTM reduce la diferencia de MAE con respecto a ARIMA, y en el último trimestre,
LSTM supera a ARIMA en un 13,28 %. RMSE y MAE se comportan de manera similar para este AWS.
ARIMA es el mejor modelo de los tres primeros trimestres superando a LSTM en 14,92 %, 5,8 % y 0,92 %,
SL-FNN en 13,63 %, 46,45 % y 38,62 %, y ML-FNN en 21,87 %, 39,62 %, 30,03 %. LSTM y SL-FNN superan
a ARIMA en el último trimestre en un 10,83 % y un 8,87 % respectivamente. Como resultado, LSTM es el
mejor modelo de la serie temporal completa, seguido de ARIMA, SL-FNN y ML-FNN. MBE muestra que
LSTM es el modelo con menos sesgo superando a SL-FNN, ARIMA y ML-FNN en un 40,27 %, 64,11 % y
98,07 %, respectivamente.

En Granja el Mira MAE y RSME muestran que ARIMA es el mejor modelo para la serie temporal completa.
Sin embargo, ARIMA también es el modelo más sesgado. Analizando los modelos por trimestres, ARIMA
exhibe los mejores MAE y RMSE en los primeros tres trimestres. En el último trimestre, SL-FNN es el
mejor modelo. En cuanto al MBE, ARIMA presenta menos sesgo en los primeros tres trimestres y SL-
FNN en el último trimestre. Sin embargo, el MBE en la serie de tiempo completa muestra ML-FNN
como el modelo menos sesgado. MBE es una medida que a largo plazo podría compensar períodos de
sobreestimación y subestimación, como se muestra en la Tabla 5-1.

En Viento Libre la AWS ubicado en la zona andina con menos nubosidad (ver Figura 5-5), SL-FNN tiene
el MAE y RMSE más bajo, seguido de ARIMA, ML-FNN y LSTM en la serie temporal completa. En los
primeros tres cuartos, ARIMA es el mejor modelo, y en el último trimestre, este modelo tiene el error
más alto. En el primer trimestre, ARIMA y SL-FNN tienen valores de RMSE similares, y en el segundo y
tercer trimestres, ARIMA supera a los demás. Sin embargo, en el último trimestre, los modelos basados
en redes neuronales superan a ARIMA. ARIMA está menos sesgado durante los primeros tres trimestres.
Sin embargo, LSTM supera a ARIMA en un 99,49 % en el último trimestre.

En Universidad de Nariño MAE muestra que los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA
en la serie de tiempo completa. Sin embargo, en el análisis por trimestres, ARIMA supera a los modelos
basados en redes neuronales durante los primeros tres trimestres. En cuanto al RMSE, en el análisis
completo de series de tiempo, los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA. Sin embargo,
la diferencia entre ARIMA y LSTM es de aproximadamente un 0,81 %. En los primeros tres trimestres,
ARIMA tiene un error menor que los modelos basados en redes neuronales. El MBE muestra a LSTM
como el modelo menos sesgado de la serie temporal completa. Además, LSTM tiene el sesgo más bajo
en el primer y cuarto trimestre.

Cerro Páramo es el único AWS ubicado en la zona de la Amazonia. Además, es el AWS con más nubosidad
y mayor altitud, 3.577 msnm. En el análisis completo de series de tiempo, MAE y RSME muestran que SL-
FNN es el mejor modelo, seguido de ML-FNN, LSTM y ARIMA. Los modelos basados en redes neuronales
superan a ARIMA en el primer trimestre. Este resultado es opuesto a los obtenidos con todos los AWS
analizados anteriormente, donde ARIMA supera a los modelos basados en redes neuronales durante los
primeros tres trimestres. La cantidad de nubosidad de Cerro Páramo podría explicar estos resultados.
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SL-FNN es el modelo menos sesgado, seguido de LSTM, ML-FNN y ARIMA.

La Josefina es un caso crítico en cuanto al porcentaje de datos faltantes (casi el 80 % de la serie tem-
poral). MAE muestra que SL-FNN se ajusta mejor a la tendencia media de los datos medidos en la serie
de tiempo completa, seguida de LSTM, ARIMA y ML-FNN. ARIMA es el modelo con mayor RMSE. Uti-
lizando SL-FNN, LSTM y ML-FNN, RMSE se reduce en un 90,19 %, 88,29 % y 87,82 % respectivamente.
MBE muestra que LSTM está menos sesgado en la serie de tiempo completa. En el primer trimestre, ARI-
MA es el mejor modelo en cuanto a MAE, y SL-FNN es el mejor modelo en el segundo, tercer y cuarto
trimestres. El RMSE muestra que SL-FNN tiene el error más bajo en los cuatro trimestres.

En Botana los modelos basados en redes neuronales exhiben MAE y RMSE más bajos que ARIMA en el
análisis completo de series de tiempo. El MBE muestra que ML-FNN es el modelo más sesgado, y LSTM,
SL-FNN y ARIMA reducen el sesgo en un 96,83 %, 77,55 % y 77,25 %, respectivamente. MAE muestra que
ARIMA es el mejor modelo en los primeros tres trimestres y SL-FNN es el mejor en el cuarto trimestre.
ARIMA, SL-FNN y ML-FNN tienen un RMSE similar con una diferencia de 0,06 % de media en el primer
trimestre. En los dos trimestres siguientes, ARIMA es el mejor modelo. SL-FNN es el mejor modelo del
cuarto trimestre. MBE muestra que ML-FNN está más sesgado que LSTM, SL-FNN y ARIMA en 96,83 %,
77,55 % y 77,25 % respectivamente.

En Paraiso, SL-FNN tiene los valores MAE y RMSE más bajos en el análisis completo de series de tiempo.
ARIMA exhibe el error MAE y RMSE más bajo en los primeros tres trimestres. En el último trimestre, SL-
FNN es el mejor modelo, seguido de ML-FNN, LSTM y ARIMA. MBE presenta que LSTM tiene el sesgo
más bajo, seguido de SL-FNN, ML-FNN y ARIMA.

En Ospina Perez, MAE y RSME muestran que ARIMA es el mejor modelo y ML-FNN es el peor modelo
de la serie temporal completa. En el primer trimestre, SL-FNN tiene el MAE más bajo. Desde el segundo
al cuarto trimestre, LSTM tiene el MAE más bajo. El RMSE presenta que ARIMA es el mejor modelo
en el primer trimestre y LSTM es el mejor modelo del segundo al cuarto trimestre. Además, LSTM es
el modelo menos sesgado seguido por SL-FNN, ARIMA y ML-FNN en la serie de tiempo completa. En
textit Sandona, MAE y RMSE muestran que ARIMA es el mejor en el análisis completo de series de
tiempo y trimestres. El MBE indica que LSTM es el modelo menos sesgado, seguido de ARIMA. Además,
la diferencia porcentual entre estos modelos es del 0,8 %.

En Guapi, SL-FNN exhibe el error más bajo en la serie de tiempo completa con respecto a MAE y RMSE
seguido de ARIMA, ML-FNN y LSTM. En el primer y cuarto trimestres, SL-FNN muestra el error de MAE y
RMSE más bajo. ARIMA es la mejor opción en el segundo y tercer trimestres. En cuanto al sesgo, SL-FNN
muestra el valor más bajo, seguido de LSTM, ML-FNN y ARIMA.

Universidad de Nariño y Botana están ubicados más cerca uno del otro, como se ilustra en la Figura
5-4, y la diferencia de altitud es de 194 msnm. Sin embargo, Botana presenta más nubosidad, vea la
Figura 5-5. Por lo tanto, esta condición podría afectar el desempeño de los modelos de pronóstico.
En Universidad de Nariño el MPE es 23,53 %, 19,52 %, 17,77 % y 12,84 % para ARIMA, ML-FNN, LSTM y
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SL-FNN respectivamente. En Botana, MPE es 41,88 %, 29,61 %, 26,34 % y 23,21 % para ARIMA, ML-FNN,
LSTM y SL-FNN respectivamente. Estos resultados muestran que las condiciones nubladas aumentan los
errores estadísticos. ARIMA presenta el mayor incremento con un 18,35 %, seguida de SL-FNN (10,37 %),
ML-FNN (10,09 %) y LSTM (8,57 %).

MAE muestra que ARIMA y SL-FNN siguen la tendencia media en la zona del Pacífico y tienen los errores
más bajos. Además, MAE muestra que ML-FNN tiene el rendimiento más bajo en Biotopo y Altaquer. El
RMSE muestra que ARIMA y SL-FNN tienen menos variabilidad que ML-FNN y LSTM. MBE muestra que
LSTM pronostica los valores futuros con menos sesgo. Además, el MPE en la Zona Pacífico muestra que
en Biotopo y Guapi, que tienen más de un año de mediciones, LSTM es el mejor modelo, y en Altaquer y
Granja el Mira, con un año de mediciones en promedio, SL-FNN es la mejor opción. SL-FNN es el mejor
modelo en Cerro Páramo porque tiene la variabilidad más baja, como lo muestran su MAE y RMSE, y
tiene menos sesgo. MPE muestra que SL-FNN tiene un error de 27,29 %, LSTM de 34,96 %, ML-FNN
de 39,65 % y ARIMA de 96,96 %. Por lo tanto, en entornos nublados, los modelos basados en redes
neuronales superan a ARIMA, como muestran las mediciones de error estadístico. En el AWS con más de
un año de mediciones ubicadas en la zona andina, SL-FNN es el modelo con menos error MAE, seguido
de ML-FNN, LSTM y ARIMA en el AWS ubicado por encima de los 2.000 msnm.

En Viento Libre, con una altitud por debajo de los 2.000 msnm, SL-FNN es el mejor modelo, seguido de
ARIMA, ML-FNN y LSTM. El RMSE muestra que SL-FNN y ML-FNN predicen valores futuros con menos
variabilidad. Además, RSME muestra que ARIMA tiene un rendimiento más bajo en AWS ubicado por
encima de los 2.000 MASL. En cuanto al sesgo, LSTM es el mejor modelo de todos los AWS ubicados
en la zona andina. En el AWS con un año de mediciones ubicadas en la zona andina, ARIMA supera a los
modelos basados en redes neuronales en MAE y RMSE. En este caso, ML-FNN tiene el error más sig-
nificativo. La corta duración de la serie temporal podría explicar este resultado. ML-FNN puede sufrir
un sobreajuste ya que presenta un rendimiento deficiente cuando no hay suficientes datos de entrena-
miento.

En la zona del Pacífico no existe un modelo claro que tenga el mejor desempeño en todos los AWS. En
Altaquer, que tiene un 54,7 % de datos faltantes y una prevalencia de nubosidad parcialmente alta, LSTM
supera a los otros modelos. SL-FNN es el mejor modelo en Guapi; este AWS tiene un 76,5 % de datos
faltantes y principalmente nubosidad parcialmente alta. En Granja el Mira y Biotopo no hay un modelo
que tenga el mejor desempeño en todas las medidas de error. Considerando RMSE y MAE, ARIMA es
el mejor modelo para Granja el Mira. Biotopo, que contiene 77,1 % de datos faltantes y días nublados
prevalentes, considerando todos los errores, SL-FNN es el mejor modelo.

En la zona andina, RMSE y MAE muestran que SL-FNN es la mejor opción para todos los AWS con más de
un año de medidas, independientemente del porcentaje de datos faltantes y la cantidad de nubosidad,
mientras que ARIMA es el mejor modelo en AWS con un año de medidas en promedio. LSTM es el modelo
con menos sesgo en todos los AWS. Para Cerro Páramo, la único AWS ubicado en la zona amazónica con
días principalmente nublados, SL-FNN supera al otro modelo en todos los errores.
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5.4.3. Resultados del pronóstico de insolación.

En este estudio, también aplicamos los modelos de pronóstico para la predicción de un día por delante
de la insolación solar diaria. La insolación solar diaria es la suma de las irradiancias horarias medidas
entre las 6:00 y las 18:00 horas. La tabla 5-7 muestra los errores para una marca de tiempo diaria.

En Biotopo, MAE muestra que LSTM es la mejor opción para el pronóstico de irradiancia solar global
diaria, seguida de ML-FNN, ARIMA y SL-FNN. LSTM se ajusta a la tendencia media de la serie temporal
mejor que ML-FNN, ARIMA y SL-FNN. Como resultado, el uso de LSTM reduce el error MAE en un 6,41 %,
17,73 % y 20,23 % en comparación con ML-FNN, ARIMA y SL-FNN. Analizando el MAE por trimestres,
LSTM supera a los otros modelos en el primer y cuarto trimestres, y ARIMA es el mejor modelo en el
segundo y tercer trimestres. El RMSE muestra que LSTM es el modelo con menor variabilidad, seguido
de ML-FNN, ARIMA y SL-FNN. Cuando se utiliza LSTM, ML-FNN o ARIMA en lugar de SL-FNN, el RMSE
disminuye en un 23,33 %, 16,41 % y 9,07 %, en consecuencia. Además, LSTM presenta menos sesgo que
los otros modelos y reduce el sesgo en un 89,98 %, 44,88 % y 33,47 % en comparación con SL-FNN,
ARIMA y ML-FNN.

En Altaquer, con un año de mediciones aproximadamente, LSTM supera a los demás modelos. MAE
demuestra que LSTM y ARIMA son las mejores opciones. LSTM mejora los resultados en 58,43 %, 48,43 %
y 6,75 % en comparación con SL-FNN, ML-FNN y ARIMA. Además, el análisis por trimestres muestra que
LSTM tiene el mejor comportamiento. RSME muestra LSTM como la mejor opción, seguida de ARIMA,
ML-FNN y SL-FNN. LSTM reduce el RMSE en 60,01 %, 53,85 % y 8,18 % en comparación con SL-FNN,
ML-FNN y ARIMA, respectivamente. LSTM es el modelo menos sesgado seguido de ARIMA, ML-FNN y
SL-FNN. MAPE muestra que LSTM tiene un error de 32,63 %, ARIMA de 38,47 %, ML-FNN de 65,95 %
y SL-FNN de 72,53 %. La gran proporción de datos faltantes y la corta duración de la serie temporal
podrían explicar los grandes errores obtenidos en este caso.

LSTM es el mejor modelo en Granja el Mira considerando MAE, RMSE y MBE. MAE muestra que LSTM
mejora el rendimiento en un 27,71 %, 13,55 % y 11,60 % en comparación con SL-FNN, ARIMA y ML-FNN.
RMSE muestra que LSTM tiene menos variabilidad que ML-FNN, ARIMA y SL-FNN en un 12 %, 17,75 %
y 30,61 %. El análisis por trimestres muestra que MAE y RMSE tienen resultados similares. LSTM es el
modelo menos sesgado seguido de ARIMA, ML-FNN y SL-FNN. MAPE muestra que LSTM tiene un error
de 26,16 %, ML-FNN de 29,10 %, ARIMA de 30,75 % y SL-FNN de 35,71 %.

En Viento Libre, los errores estadísticos muestran ML-FNN como el modelo con menos errores MAE,
RMSE y MBE, seguido de LSTM, SL-FNN y ARIMA. MAE muestra que ML-FNN y LSTM tienen un error
similar con una diferencia de 0,16 %. Considerando RMSE, el modelo ARIMA exhibe los errores más
grandes, y usando ML-FNN, LSTM o SL-FNN reducen el error en un 19,13 %, 18,94 % o 2,52 % respecti-
vamente. MBE muestra que los modelos con menos sesgo son ML-FNN y LSTM. Estos modelos reducen
el sesgo en un 77,95 % y en un 99,11 % respecto a SL-FNN y ARIMA. Por lo tanto, ML-FNN y LSTM re-
ducen el sesgo en comparación con SL-FNN y ARIMA. MAPE muestra que en promedio LSTM tiene un
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error de 19,11 %, ML-FNN de 19,25 %, SL-FNN de 21,95 % y ARIMA de 23,11 %.

En Universidad de Nariño, ML-FNN y SL-FNN superan a los demás modelos. MAE muestra que ML-FNN
tiene el error más bajo tanto en la serie de tiempo completa como en el análisis de trimestres, seguido de
SL-FNN. RSME muestra que el uso de ML-FNN en lugar de SL-FNN, ARIMA y LSTM reduce los valores
atípicos en un 1,9 %, 18,11 % y 25,4 %, respectivamente. MBE presenta los modelos basados en redes
neuronales como los modelos con menos sesgo. MAPE muestra que ARIMA tiene un error de 28,21 %,
LSTM de 24,89 %, SL-FNN de 23,64 % y ML-FNN de 23,49 %.

En Cerro Páramo el MAE, RMSE y MBE muestran a SL-FNN como la mejor opción para la insolación solar
diaria. Usando SL-FNN en lugar de ML-FNN, ARIMA y LSTM mejoran MAE en 5,84 %, 10,55 % y 10,82 %.
En el análisis por trimestres, SL-FNN es la mejor opción, seguida de ARIMA en los tres primeros trimes-
tres y de ML-FNN en el último trimestre. RSME muestra que el modelo SL-FNN reduce la variabilidad
6,26 %, 9,96 % y 16,69 % en comparación con los modelos ML-FNN, LSTM y ARIMA respectivamente.
El resultado de MBE muestra que ARIMA tiene más sesgo que ML-FNN, LSTM y SL-FNN, aumentando
el error en promedio en 65,56 %, 88,80 % y 92,50 %, respectivamente. MAPE muestra que SL-FNN es el
mejor modelo con un error de 38,03 % seguido de ML-FNN con 39,52 %, ARIMA con 40,90 % y LSTM con
42,75 %.

En La Josefina, MAE, RMSE y MBE muestran que LSTM es el mejor modelo seguido de ML-FNN, ARI-
MA y SL-FNN. Usar LSTM en lugar de ML-FNN, ARIMA y SL-FNN reducen el MAE en 5,54 %, 17,62 %
y 23,34 % respectivamente. Considerando que RMSE, LSTM, ML-FNN y ARIMA mejoran los resultados
en un 33,42 %, 31,43 % y 17,30 % en comparación con SL-FNN. LSTM tiene el sesgo más bajo, seguido
de ML-FNN, ARIMA y SL-FNN. MAPE muestra que LSTM con un error de 14,39 %, ML-FNN de 15,42 %,
ARIMA de 17,52 % y SL-FNN de 19,06 %. Los valores de MAPE son inferiores al 20 %; sin embargo, la can-
tidad de datos faltantes e imputados de este AWS es considerable, lo que podría afectar las mediciones
de error.

En Botana, MAE y RMSE muestran que ML-FNN es el mejor modelo. ML-FNN reduce el error MAE, en
comparación con SL-FNN, LSTM y ARIMA, en 2,02 %, 3,54 % y 19,28 % respectivamente. RMSE muestra
que ML-FNN tiene menos variabilidad que SL-FNN, LSTM y ARIMA reducen el error en 1,70 %, 6,78 %
y 19,80 % respectivamente. En textit Botana, LSTM está menos sesgado que SL-FNN, ML-FNN y ARI-
MA. MAPE muestra que en promedio ML-FNN tiene un error de 27,23 %, SL-FNN de 27,65 %, LSTM
de 28,21 % y ARIMA de 33,52 %. Los modelos basados en redes neuronales superan al modelo ARIMA.
Además, en Universidad de Nariño y Botana, que son AWS ubicadas cerca una de la otra, el MAE y MBE
tienen valores similares con los cuatro modelos de pronóstico. Sin embargo, RMSE muestra que en en-
tornos nublados, la variabilidad de los modelos basados en redes neuronales es menor que ARIMA.
Además, MAPE muestra que los modelos basados en redes neuronales tienen un error inferior al 20 %
en promedio.

En Paraiso, los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA. MAE muestra que LSTM es el
mejor modelo, seguido de ML-FNN, SL-FNN y ARIMA. Además, LSTM reduce el MAE en 3,20 %, 4 % y
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19,59 % en comparación con ML-FNN, SL-FNN y ARIMA. Considerando RMSE, el modelo LSTM es el
mejor, seguido por ML-FNN, SL-FNN y ARIMA. Además, LSTM mejora el resultado en un 2,22 % SL-FNN
4,63 % y un 19,88 % en comparación con los modelos ML-FNN, SL-FNN y ARIMA. Además, LSTM es el
modelo con el sesgo más bajo, seguido de SL-FNN, ML-FNN y ARIMA. Además, el modelo basado en
redes neuronales reduce el sesgo en promedio un 82,52 % en comparación con ARIMA. MAPE muestra
que en promedio el error de LSTM es 19,84 %, ML-FNN de 20,71 %, SL-FNN de 20,86 y ARIMA de
24,63 %. En este caso, LSTM es el único modelo con un error medio por debajo del 20 %.

En Ospina Perez, ML-FNN tiene el error más grande debido a la poca cantidad de datos de entrenamien-
to. Además, este AWS tiene una gran cantidad de valores imputados que resultan en una baja cantidad
de datos para el cálculo de las medidas de errores estadísticos. Considerando MAE y RMSE, SL-FNN es
el mejor modelo de pronóstico, seguido de ARIMA y LSTM. La mejora obtenida con el uso de SL-FNN,
ARIMA o LSMT en lugar del modelo ML-FNN es de 59,53 % en MAE y 55,28 % en RSME de media. En
cuanto al MBE, el modelo con menos sesgo es SL-FNN seguido de LSTM. SL-FNN reduce el sesgo en un
2,66 %, 8,83 % y 98,85 % en comparación con LSTM, ARIMA y ML-FNN. El MAPE muestra que SL-FNN
tiene el error más bajo con 13,95 %, seguido de ARIMA con 16,30 %, LSTM con 20,92 % y ML-FNN con
43,14 %.

En Sandona, ML-FNN tiene los valores MAE, RMSE y MBE más grandes. Este AWS tiene un año de me-
diciones en promedio, como textit Ospina Perez. Por lo tanto, en la zona andina, ML-FNN necesita
como entrada más de un año de mediciones para describir la variabilidad de la insolación solar global
de esta zona. MAE muestra que LSTM es la mejor opción, seguida de SL-FNN, ARIMA y ML-FNN. El RM-
SE presenta el modelo LSTM como la mejor opción de pronóstico reduciendo el error en un 4,61 % en
comparación con SL-FNN, en un 12,47 % en comparación con ARIMA y en un 33,02 % en comparación
con ML-FNN. En cuanto al sesgo, SL-FNN y LSTM tienen el sesgo más bajo. MAPE muestra que LSTM
tiene un error promedio de 19,38 %, SL-FNN de 21,52 %, ARIMA de 23,58 % y ML-FNN de 30,07 %.

En Guapi, MAE, RSME y MBE muestran que los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA.
Contrastando estos modelos con el modelo ARIMA, el error MAE se reduce en un 19,73 %, 15,07 % y
14,12 % con LSTM, SL-FNN y ML-FNN respectivamente. RMSE muestra que LSTM es el mejor modelo,
seguido de SL-FNN, ML-FNN y ARIMA. LSTM reduce el valor RMSE en 1,15 %, 2,09 % y 20,85 % en com-
paración con SL-FNN, ML-FNN y ARIMA respectivamente. Los resultados de MBE muestran que LSTM es
el modelo menos sesgado, seguido de SL-FNN, ML-FNN y ARIMA. Por lo tanto, los errores estadísticos
muestran que los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA.
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El AWS utilizado para comparar los modelos de pronóstico está ubicado en una Zona de Convergencia
Intertropical, lo que implica que hay una gran cantidad de nubosidad y precipitación. Esta situación
podría afectar la precisión de los modelos porque aumenta la variabilidad de la irradiancia solar global
y el error de pronóstico. Además, la gran cantidad de datos que faltan también podría afectar la precisión
del pronóstico.

En la zona del Pacífico, Biotopo y Altaquer (ubicadas en las estribaciones del Pacífico) enfrentan alta
humedad y un ambiente lluvioso. En consecuencia, MPE y MAPE muestran que los modelos de pronós-
tico tienen un gran error en la irradiancia y la insolación. En este caso, solo LSTM tiene un error cercano
al 30 %. En el otro AWS de la zona del Pacífico, SL-FNN es la mejor opción en el pronóstico de irradian-
cia para el AWS con más de un año de mediciones. LSTM es la mejor opción para todos los AWS en un
pronóstico de insolación. Como trabajo futuro, se podrían introducir cambios en la memoria de LSTM
para analizar la capacidad de este para seguir la variabilidad del índice de claridad de la irradiancia solar
global.

En la zona andina, SL-FNN es el mejor modelo considerando MAE, RMSE y MPE en cinco de los siete
AWS en el pronóstico de irradiancia. Sin embargo, LSTM es el modelo menos sesgado en todos los casos.
En el pronóstico de la insolación, los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA. En textit
Cerro Páramo que se ubica en la zona amazónica y es el AWS más nublado, SL-FNN es la mejor opción en
el pronóstico de irradiancia e insolación. Los modelos basados en redes neuronales superan a ARIMA en
el pronóstico de irradiancia. En conclusión, SL-FNN es el mejor modelo de pronóstico para un entorno
nublado para la irradiancia solar global.

5.5. Conclusiones

En este trabajo, los autores implementaron cuatro modelos de pronóstico: ARIMA, SLP, MLP y LSTM para
pronosticar la irradiancia solar global con horizontes de un día por delante en una marca de tiempo por
hora e insolación solar global con horizontes de un día por delante en una marca de tiempo diaria. La
información utilizada provino de doce AWS ubicados en el departamento de Nariño en Colombia. Uno
de los desafíos fue lidiar con los datos faltantes para implementar los modelos de pronóstico.

El proceso de imputación en todos los casos imputó más del 50 % de los valores de la serie temporal,
el mejor caso fue Granja el Mira con 54,1 %, y el peor caso fue La Josefina con 84, 2 %. El resultado
anterior mostró que se completó la mayor parte de los datos de la serie temporal. Los resultados del
error estadístico muestran que en promedio los datos imputados subestiman el recurso en todos los
territorios. Los resultados de RMSE y MAE presentan que en la zona andina el error es mayor que en la
zona del Pacífico. Para reducir los errores estadísticos es conveniente realizar más estudios analizando
otras técnicas de imputación.

Las medidas de error de los modelos de pronóstico, presentan que los modelos basados en redes neu-
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ronales superan al modelo ARIMA en el horizonte horario. En el AWS que tiene series de tiempo más
largas, el SLP fue el mejor modelo seguido por MLP. En el AWS con más corto, el LSTM fue el mejor
modelo. Además, en la zona del Pacífico en ambientes nublados, el modelo LSTM supera a los demás.
Es un resultado valioso de la variabilidad en la irradiancia solar inducida por el movimiento de las nubes
que se describe mejor con este modelo. Por lo tanto, en un ambiente nublado, el LSTM es el modelo
recomendado para pronosticar la irradiancia solar global.

En la zona andina, los modelos de pronóstico basados en redes neuronales presentan mejores resulta-
dos en la medición de errores MAE y RMSE cuando la serie temporal es más larga, es decir, en Viento
Libre, Botana, La Josefina, y casos Paraiso. La medición del error MBE presenta al SLP como el modelo
con menos sesgo. A diferencia de la zona del Pacífico, en esta zona el LSTM fue el modelo con más ses-
go, independientemente del nivel de nubosidad. En Ospina Perez y Sandona, que son series de tiempo
más cortas, SLP es mejor en ambientes nublados. En la zona amazónica, la AWS Cerro Páramo mues-
tra que SLP es el mejor modelo en todas las medidas de error. Además, la gráfica de series de tiempo
permite concluir que el modelo ARIMA predice los valores futuros siguiendo una tendencia media, más
que describir la variabilidad de la serie de tiempo. En general, el modelo SLP supera al otro modelo en
irradiancia solar global en un horizonte de un día por delante con una frecuencia horaria.

Las mediciones de error estadístico del modelo de pronóstico de insolación solar global en una marca
de tiempo diaria muestran que en el AWS ubicado en la zona del Pacífico con más de un año de medidas,
el error medio es similar con todos los modelos de pronóstico. Sin embargo, el modelo ARIMA tiene
una mayor variación. Mientras que en la AWS ubicada en la zona del Pacífico con un año de medidas
en promedio, el modelo SLP presenta los mayores errores debido a los bajos datos de entrada de en-
trenamiento. En general, en el AWS ubicado en la zona andina con más de un año de mediciones, los
modelos basados en redes neuronales tienen un mejor desempeño que el modelo ARIMA. Sin embargo,
en el AWS con un año de medidas en promedio ubicadas en la zona andina, el modelo MLP presenta los
mayores errores. Por tanto, en la zona andina, el modelo basado en redes neuronales presenta meno-
res errores estadísticos. Sin embargo, el rendimiento del modelo depende de la cantidad de datos de
entrada de entrenamiento.
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Esta tesis propuso una metodología para la selección de proyectos y su implementación en una comu-
nidad. Además, la metodología de priorización evalúa áreas relevantes y el costo de implementación de
proyectos energéticos basados en energía solar. Los criterios elegidos para la evaluación comunitaria
consideran el SDGI y el IDH y los resultados del VPN fueron los criterios para la evaluación del proyecto.
Asimismo, la priorización presenta una combinación de esos índices, que fueron los criterios utilizados
en la metodología AHP para dar un orden de ejecución. Además, la guía de trabajo comunitario enfati-
zó la integración de la comunidad en el diseño y operación de la solución implementada, otorgando al
proyecto una mayor probabilidad de éxito. En este caso, los autores consideraron las características de
Nariño e identificaron áreas relevantes para la evaluación comunitaria por parte de los municipios. Las
dimensiones elegidas fueron educación, salud, calidad de vida, economía y seguridad.

Las alternativas evaluadas con esta metodología fueron cuatro proyectos, junto con las comunidades
involucradas. Los resultados muestran que en cuatro de seis objetivos de priorización, la electrificación
de escuelas es la prioridad, y en dos objetivos, la prioridad fue la electrificación de un resguardo in-
dígena. Dados los resultados anteriores, los autores decidieron realizar un análisis más detallado del
proyecto de electrificación de las escuelas. El análisis mostró que si la TIR es una variable de decisión,
es mejor implementar proyectos más grandes; en este caso, más de diez. Por otro lado, los resultados
mostraron una correlación entre educación y calidad de vida porque O3 y O6 tienen seis proyectos en el
mismo orden de ejecución; por tanto, la realización de proyectos educativos mejora la calidad de vida
y viceversa. En este sentido, sería conveniente realizar más estudios que confirmen este hallazgo y así
unificar esfuerzos en las políticas públicas de estos sectores para fortalecer los resultados.

Los investigadores esperan que, con la implementación de esta metodología de priorización, sea posible
identificar el orden óptimo de ejecución de los proyectos sociales de acuerdo con un objetivo determi-
nado. Adicionalmente, con la directriz, el objetivo es hacer de la comunidad parte activa de la solución,
mejorar la sostenibilidad del proyecto y evitar o reducir la dependencia de una entidad externa, y así em-
poderar a la comunidad y promover su desarrollo social, económico, educación y cultural, entre otros
aspectos. También es esencial resaltar el papel principal de la junta reguladora local en el éxito del pro-
yecto. Por tanto, las investigaciones futuras deben analizar en profundidad aspectos como la regulación,
los mecanismos de elección de los miembros del consejo, entre otros.

Los niveles de validación de los datos de irradiancia solar global tienen una fuerte influencia en los
resultados de las variables empíricas. Considerando toda la información registrada, solo un 60,89 % su-
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pera los pasos de validación obligatorios propuestos. De ese valor, 95,81 %, que corresponde al número
de días con al menos seis valores medidos, fue la información utilizada en la calibración de los mode-
los empíricos. Sin embargo, este porcentaje representa en promedio el 33,90 % de la información total
registrada en el AWS. Además, los días con información completa apenas llegan al 1,26 %. Este resul-
tado indica la calidad de la serie temporal y la necesidad de mejorar y aumentar los procedimientos de
mantenimiento y calibración.

En el departamento de Nariño, el desempeño de la AWS es un factor determinante, considerando el
predominio de días parcialmente nublados que representan el 64,7 % de los días. En otras palabras, en
Nariño existe una alta interacción de nubes que dificulta la estimación de la insolación solar; por tanto,
aumenta la necesidad de medidas fiables.

En cuanto a las medidas de temperatura, de la cantidad de datos que superan los pasos de validación
horaria, se tomó el 92,78 % para la calibración e imputación empírica. Además, el número de mediciones
de temperatura diurnas presenta picos en once y doce valores diarios; esto significa que la mayoría de
los días que se tardan en modelar y llenar la base de datos por el proceso de imputación, tienen el
88,46 % de la información total en promedio.

El modelo propuesto mostró una relación lineal entre los coeficientes empíricos contra la altitud del
sitio de estudio. Los coeficientes empíricos se clasificaron entre aquellos por encima y por debajo de
2.500 MSSL. El ajuste lineal para casos por debajo de 2.500 MSSL muestra un R2 de 0.5995 y 0.5262
para a y b respectivamente. El ajuste lineal para casos por encima de 2.500 msnm presenta un R2 de
0,8182 y 0,6069 para a y b respectivamente. Este resultado es consistente con el comportamiento de
la temperatura en zonas tropicales y la irradiancia solar global en grandes altitudes.

Cuando se consideraron RMSE, SD, MAE, U95 y MAPE, el modelo propuesto tuvo un mejor desempeño
en cinco de los ocho casos evaluados. Estos casos se encuentran en la zona Andina y Amazónica, con
altitudes superiores a los 2.500 msnm. Como resultado, el modelo propuesto ha utilizado como entrada
la información en la AWS Andina y Amazónica. Para el AWS ubicado en las zonas del Pacífico, el modelo
HS fue la mejor opción, seguido del modelo propuesto en esta investigación.

En la zona del Pacífico, HS es el modelo aplicado para estimar la insolación solar. Sin embargo, los
resultados del error estadístico muestran que el recurso está subestimado en 442,78 [Wh/m2da] y
333,11 [Wh/m2da] para Granja el Mira y Altaquer. En consecuencia, para mejorar los resultados de
esta zona, es necesario aumentar la densidad de la red de estaciones meteorológicas.

El modelo propuesto fue utilizado para estimar la insolación solar en la zona andina. La comparación
entre los valores medidos y estimados mostró una sobreestimación. Sin embargo, respecto al modelo
HS, la estimación se reduce en un 51,81 % y un 18,55 % para Ospina Pérez y Sandona, respectivamente. El
modelo propuesto tiene un mejor desempeño que el modelo HS en altitudes superiores a 2.500 msnm.

Al comparar IDW con las técnicas de Kriging, OK presentó una mejora en los errores estadísticos de la
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siguiente manera: RMSE 11,71 %, MAE 3,98 %, MBE 100,92 %, SD 11,40 % y MPE 46,58 %. Aunque SK
mostró mejores resultados en MAE, SD y RMSE que OK, el sesgo con OK es menor. Por lo tanto, OK
fue la técnica seleccionada para mapear el potencial de insolación solar. UK fue la técnica que presentó
menores mejoras frente al IDW, incluso en MAE, que redujo el 6,78 % de la precisión.

De los mapas se puede concluir que la estimación obtenida es menor a la presentada en los mapas de
radiación solar del IDEAM en todo el territorio de Nariño. También es posible determinar la existencia
de una zona con un alto potencial de generación eléctrica con plantas de energía solar fotovoltaica.

Las mediciones de errores de los modelos de pronóstico, presentan que los modelos basados en redes
neuronales superan al modelo ARIMA. En las AWS que tienen series de tiempo más largas, el SLP fue
el mejor modelo seguido por MLP. En las AWS con series de tiempo más cortas el LSTM fue el mejor
modelo. Además, en la zona del Pacífico en entornos nublados, el modelo LSTM supera a los demás.
Es un resultado valioso debido a que la variabilidad en la irradiancia solar inducida por el movimiento
de las nubes se describe mejor con estos modelos. Por lo tanto, en un ambiente nublado, el LSTM es el
modelo recomendado para pronosticar la irradiancia solar global.

En la zona andina, basados en la medición de errores MAE y RMSE los modelos de pronóstico basados
en redes neuronales presentan mejores resultados cuando la serie temporal es más larga, es decir, en
Viento Libre, Botana, La Josefina, y casos Paraiso. MBE presenta al modelo SLP como el modelo con
menos sesgo. A diferencia de la zona del Pacífico, en esta zona LSTM fue el modelo con más sesgo,
independientemente del nivel de nubosidad. En Ospina Perez y Sandona, que son series de tiempo más
cortas, SLP es mejor en ambientes nublados. En la zona amazónica, la AWS Cerro Páramo muestra que
SLP es el mejor modelo en todas las medidas de error. Además, el gráfico de series de tiempo permite
concluir que el modelo ARIMA predice los valores futuros siguiendo una tendencia media, más que
describiendo la variabilidad de la serie de tiempo. En general, el modelo SLP supera al otro modelo en
irradiancia solar global en un horizonte de un día por delante con una frecuencia horaria.

6.1. Recomendaciones

Es conveniente incluir más dimensiones para comprender de mejor manera las condiciones de la po-
blación e incluir aspectos culturales de las comunidades. Para la evaluación del proyecto, los autores
consideran el VPN, dando más importancia a los de menor costo. Sin embargo, este único indicador no
permite el reconocimiento de los beneficios sociales que puedan derivarse del proyecto. De ahí que, en
trabajos futuros, el uso de cuantificadores adicionales que midan el beneficio económico que surgió de
los proyectos sociales podría motivar la atención de potenciales inversores.

Debido a los resultados del control de calidad, es importante establecer un plan para realizar proce-
dimientos de calibración y mantenimiento de las estaciones meteorológicas con regularidad y seguir
estándares de alta calidad y ampliamente aceptados. También fue notoria la necesidad de instalar más
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AWS para aumentar los puntos de muestreo.

El modelo empírico propuesto tuvo un buen desempeño en este ambiente tropical y montañoso. Sin
embargo, es necesario analizar más información proveniente de otros lugares con las mismas caracte-
rísticas. Para lograr esto, el requisito principal es aumentar el número de AWS y la calidad de las series
de tiempo en los entornos tropicales y montañosos.
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