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Resumen

Este estudio presenta el desarrollo de un modelo surrogado basado en algoritmos de aprendizaje
automatico y un analisis de sensibilidad para un sistema de colectores solares de placa plana. El
modelo fue entrenado utilizando una base de datos generada mediante el método f-chart,
considerando siete variables de entrada: mes, numero de colectores, irradiacion solar, temperatura
ambiente, velocidad del viento, temperatura y consumo de agua caliente sanitaria. La variable de
salida objetivo fue la cobertura solar mensual. Los resultados revelaron que las redes neuronales
artificiales demostraron mejor rendimiento reportando valores del coeficiente de determinacion de
0.9956, un error cuadratico medio de 0.0188 y un error medio absoluto de 0.0159. El anélisis de
sensibilidad basado en el algoritmo de Garson reveld que el nimero de colectores fue la variable
maés influyente con 44 % de influencia sobre la cobertura solar. Estos resultados destacan la
importancia de optimizar los parametros de entrada para mejorar el rendimiento del sistema, asi
como el potencial de los algoritmos de aprendizaje automatico como herramientas Utiles y
alternativas a los modelos convencionales en sistemas energéticos para la mejor toma de decisiones
e identificacion de areas de oportunidad en la mejora de estos sistemas.

Palabras claves: Inteligencia artificial, desarrollo sustentable, modelo inteligente,
dimensionamiento de sistemas energéticos, cobertura solar.

New mathematical model utilizing artificial intelligence and
sensitivity analysis for sizing flat-plate solar collectors

Abstract

This study presents the development of a surrogate model based on machine learning algorithms
and a sensitivity analysis for a flat-plate solar collector system. The model was trained with a
database generated using the f-chart method, considering seven input variables: month, number of
collectors, solar radiation, ambient temperature, wind velocity, temperature, and consumption of
sanitary hot water. The target output variable was the monthly solar coverage. The results revealed
that artificial neural networks demonstrated better performance, reporting a coefficient of
determination value of 0.9956, a mean squared error of 0.0188, and a mean absolute error of
0.0159. The sensitivity analysis based on the Garson algorithm revealed that the number of
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collectors was the most influential variable with 44% influence on solar coverage. These results
highlight the importance of optimizing input parameters to improve system performance, as well
as the potential of machine learning algorithms as useful and alternative tools to conventional
models in energy systems for better decision-making and identifying areas of opportunity in the

improvement of these systems.

Keywords: Artificial intelligence, sustainable development, intelligent model, energy systems

sizing, solar coverage.
1. Introduccion

La energia solar representa la fuente de energia
renovable méas abundante y tiene el potencial de
satisfacer las necesidades energéticas del
mundo (Hachicha et al., 2019). Dentro de este
contexto, las tecnologias de energia solar
térmica son esenciales para un futuro sostenible
ya que proporcionan una fuente de energia
limpia, renovable y domeéstica (Buker y
Ayompe, 2015). La energia solar térmica se
produce aprovechando la energia del Sol, y el
colector solar de placa plana (CSPP) es el
componente principal que convierte la energia
solar en calor (Cetina-Quifiones et al., 2021). El
uso de CSPPs para la generacion de energia
térmica es la aplicacion mas comun,
tipicamente utilizada para la generacion de
agua caliente comercial y doméstica. La
principal ventaja de esta tecnologia es que
aprovecha la energia solar, por lo que se puede
minimizar el uso de energia externa para el
calentamiento de agua (Capik et al., 2012).
Como resultado, el disefio eficiente de los
sistemas de calefaccion de agua solar es
fundamental para garantizar el beneficio
optimo para el cliente, especialmente para los
sistemas grandes. Un sistema de agua caliente
solar requiere el tamafio adecuado de diversos
componentes dependiendo del aislamiento
solar esperado y la demanda de agua calentada
(Deepika et al., 2016). Un método ampliamente
utilizado para dimensionar estos sistemas es el
conocido método f-chart desarrollado por
Klein y Beckman, que se utiliza para calcular
el rendimiento térmico anual de los sistemas de
calefaccion activa para edificios (utilizando
liquido o aire como fluido de trabajo) donde la
temperatura minima de suministro de energia
es cercana a 20 °C (Deepika et al., 2016;
Formacion et al., 2009). Un trabajo de

investigacion en esta area fue desarrollado por
(Rosli et al., 2019), donde se utilizé el metodo
f-chart en el disefio de sistemas de calefaccion
solar liquido para estimar la fraccion de la
carga térmica total suministrada por el sistema
solar de calentamiento hacia el sistema de
aplicacion de agua caliente doméstica en
Melaka, Malasia. Los resultados revelaron que
la demanda anual total de calefaccién de agua
caliente doméstica en Melaka era de 9.55 GJ, y
la proporcion anual de la carga suministrada
por la energia solar fue del 78.42 %, lo que es
aceptable para la implementacion y la
instalacion. Rocha et al. (2022) presentaron el
andlisis de un calentador solar utilizando el
método f-chart. Mediante el método f-chart, se
realizaron simulaciones considerando diversos
parametros. Los resultados revelaron que, a
pesar de que la superficie de la unidad
experimental estaba mas alla del rango
sugerido, los resultados experimentales de la
temperatura de salida alrededor de 55 °C
coincidian con los modelos producidos. Sujith
(2013) realiz6 un estudio de investigacion
sobre el disefio de un sistema de calefaccion de
agua solar para una familia de seis miembros
en Calicut, India, utilizando el método f-chart.
También se estudio la variacion de la fraccion
de carga total suministrada por la energia solar
y se realizd un andlisis economico. Los
resultados indicaron que el niUmero éptimo de
colectores solares era de seis metros cuadrados,
considerando una capacidad de
almacenamiento de 300 litros y una tasa de
flujo de liquido de 0.06 L/s, cuya cobertura
solar era del 81.12 % con un periodo de retorno
esperado y ahorro de energia de 4.94 afios y
1.000216 Rs/kWh, respectivamente.

Con base en los trabajos previamente
reportados y de acuerdo con el conocimiento de
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los autores, hay una carencia del estudio de la
influencia de los pardmetros de entrada que
intervienen en el método f-chart. Esto indica
que existe una brecha de oportunidad para el
estudio de estos parametros. Especificamente
en el dmbito de los procesos térmicos, el
analisis de sensibilidad desempefia un papel
crucial al evaluar y optimizar la eficiencia de
sistemas térmicos. Este enfoque permite
comprender como diversos parametros, tanto
ambientales, de disefio y operacionales afectan
el rendimiento de estos sistemas, lo que
permitird identificar factores determinantes que
impactan directamente en las variables de
interés (Borgonovo, 2023). Por otra parte, uno
de los principales inconvenientes de los
colectores solares durante su anélisis es la
necesidad de emplear maltiples variables de
entrada en tiempo real para mejorar su
rendimiento, lo que lo convierte en un sistema
complejo (Pandey y Chaurasiya, 2017). Por
esta razon, en los ultimos afos, diferentes
trabajos de investigacion han utilizado diversas
técnicas de inteligencia artificial (I1A) como
herramienta de modelado para analizar a
profundidad estos sistemas. Las técnicas
basadas en IA tienen mayor capacidad para
predecir el rendimiento de los sistemas de
energia renovable, ya que pueden aprender de
patrones de informacién significativos sin
necesidad de procedimientos matematicos
complejos (Gopi et al.,, 2023). Una de las
técnicas mas empleadas es la creacion de
modelos surrogados basados en algoritmos de
aprendizaje automatico, tales como las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) (Dehaj Shafiey
et al., 2020; Liu et al., 2021), Arboles de
Regresion (AR) (Ahmad et al., 2018; Tixeira-
Pinto, 2023) y Maquinas de Vectores de
Soporte (MVS) (Kaood et al., 2021; Zayed et

al., 2023), los cuales han sido ampliamente
empleadas en trabajos relacionados con el
aprovechamiento de la energia solar térmica
(Dehaj Shafiey et al., 2020; Ghritlahre et al.,
2020; Shen et al., 2021; Tomy et al., 2016). Por
otra parte, otra herramienta muy utilizada para
el anélisis del rendimiento de cualquier sistema
que complementa al modelo surrogado
corresponde al andlisis de sensibilidad (AS),
que describe el porcentaje de influencia de las
variables de entrada de un sistema sobre las
variables de salida (Ghritlahre et al., 2020).
Este analisis permite una comprension més
profunda y una evaluacion comparativa de la
importancia de los parametros del sistema, en
este caso, del sistema de calentamiento de agua.

De acuerdo con el contexto anterior, en este
trabajo se desarrolla un modelo surrogado a
partir del entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje automatico de un sistema de
calentamiento solar doméstico integrado con
colectores solares de placa plana. El objetivo
del trabajo es crear un modelo sustituto al
modelo energético convencional, asi como
evaluar la influencia de los parametros de
entrada del sistema sobre la variable de salida.

2. Metodologia
2.1. Descripcion del sistema

El sistema propuesto se enfoca en la
produccion de agua caliente sanitaria para uso
doméstico, empleando un arreglo de colectores
solares de placa plana. La Figura 1 ilustra el
diagrama esquematico del sistema (Cetina-
Quifiones et al., 2023).



A.J. Cetina-Quifiones et al. / Ingenieria Vol. 29-1 (2025) 1-17.

Agua caliente sanitaria _

“ale%
o

A
2%,

0
'
I ”

A
VA Tanque de
<l©l> almacenamiento r—_-a
s v N térmico con f ? | Calentador
intercambiador de | - iy’ auxiliar
n calor. \
4 .
Arreglo de i !
colectores --- EERREEEEEEEE
de control p
solares de placa el ‘ m - _;l
plana - y Agua del ¢

Bomba de agua

red

Figura 1. Diagrama esquematico del sistema solar considerado en el presente estudio.

Los componentes principales del colector
consisten en una cubierta de vidrio
transparente, una placa absorbedora que esta
conectada a seis tubos caloportadores de fluido
(agua), asi como un aislante térmico para
minimizar las pérdidas de calor (Cetina-
Quifones et al., 2021). De igual manera, el
arreglo de colectores se encuentra conectado a
un tanque de almacenamiento térmico que
integra un intercambiador de calor. Ademas, se
conecta a un calentador auxiliar que funge
como fuente de energia adicional para
satisfacer la demanda de calor durante
periodos de ausencia de la radiacién solar
(Company, 2008). EI sistema opera nueve
horas diario entre dos periodos, de seis a diez
horas y de dieciocho a veintitrés horas, que son
los lapsos de demanda de agua -caliente
sanitaria (Lévesque et al., 2004). Finalmente, el
sistema incorpora una unidad de control que
regula el flujo de masa, la temperatura de
retroalimentacién y las bombas de agua para
garantizar una distribucién uniforme de masa 'y
una reduccién de los requerimientos de energia.

2.2. Evaluacién energética del sistema

Para la evaluacion energética del sistema, se
utilizo el método de la grafica f (f-chart) por sus
siglas en inglés, el cual permite el
dimensionamiento de cualquier sistema de
colectores solares considerando  ciertas
condiciones iniciales, y permitiendo identificar
el comportamiento del sistema térmico y la
cantidad de energia necesaria para cualquier
aplicacion térmica (Duffie et al., 2020). El
método f-chart requiere el uso de datos
mensuales promedio para determinar el
rendimiento de la cobertura solar en las
instalaciones de calentamiento que utilizan
colectores solares planos. Este método se basa
en la identificacion de variables, a las que se
asigna un valor, y la realizacion de una prueba
a la instalacion para conocer su rendimiento
bajo estas condiciones. De tal manera, la
Ecuacion 1 representa la cobertura solar
mensual obtenida con el método f-chart (Rosli
etal., 2019).

f =1.029Y — 0.065X — 0.245Y2 + 0.0018X? + 0.0215Y3 (1)

Donde Y es la relacion del calor absorbido por
el sistema respecto a la demanda de calor y X la
relacion de las pérdidas del sistema respecto a

la demanda de calor, las cuales se obtienen
mediante  las  Ecuaciones 2 'y 3,
respectivamente.
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calor absorbido por el sistema  Qups
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demada de calor Qucs @
B pérdidas de calor por el sistema _Q 3)
a demada de calor " Qucs
De las Ecuaciones 2 'y 3, Qucs, Qaps Y QL. S€
obtienen con las Ecuaciones 4 — 6.
Quacs = €5 * Cacs * (Tacs — Trea) 1 4)
F, (ta)
Qabs=FR<m>n-i-@-H-n-Ac 5)
Fp _
QL=FRUL-F—-(1OO—Tamb)-At-K1-KZ-AC (6)
R

donde ¢ es el calor especifico del agua, Cycs

es la demanda en litros de agua, Tycs €S la
temperatura de agua caliente sanitaria, es decir,
la temperatura a la que se desea llegar el agua
para la aplicacion correspondiente, T, €S la
temperatura del agua del suministro de la red,
n el nimero de dias del mes, Fr(ta),, es el
factor de eficiencia optica del colector el cual
corresponde a la ordenada en el origen de la

4

oy F,
curva caracteristica del colector, F—R es un factor
R

de correccion del conjunto  colector-
intercambiador (se recomienda tomar el valor

de 0.95), % es el modificador del angulo de

incidencia (0.96 para colectores con cubiertas

de vidrio sencillas), H es la irradiacion solar
diaria mensual incidente, A, es el area del
arreglo de colectores, FrU, es la pendiente de
la curva caracteristica del colector, T,,,, €s la
temperatura media mensual del ambiente
durante las horas de Sol, At es la cantidad de
segundos que contiene un mes, y que K; y K,
son factores de correccion del sistema de

almacenamiento de calor.

De las Ecuaciones 5 y 6, Fr(ta),, se considerd
como 0.79 y FrU, como 5.051, de acuerdo con
la ficha técnica del colector utilizado como
caso de estudio (BOSCH, 2023), mientras que
K, y K, se calcula mediante las Ecuaciones 7 y
8, respectivamente (Formacion et al., 2009).

—0.25

K — (kg acumulacion
! 75 A,

116 + 1.18Tycs + 3.86Tyeq — 2.32T 4,

) @

(8)

K, =
2 100 — Typp
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Las ecuaciones anteriores fueron utilizadas
para crear una base de datos, considerando siete
variables de entrada (mes, ndmero de
colectores, irradiacion solar, temperatura
ambiente, velocidad del viento, temperatura de
ACS y consumo de ACS), y una variable de
salida (cobertura solar mensual). Cabe

mencionar que la evaluacién energética para la
creacion de la base de datos del presente trabajo
se llevd a cabo bajo las condiciones
ambientales de la ciudad de Mérida, Yucatan,
como caso particular de estudio. El rango de las
variables de entrada se describe en la Tabla 1.

Tabla 1. Rango de variables de entrada para la creacion de la base de datos.

Variable Rango Referencia
Mes (1-12) -
NUmero de colectores (1-25) (Cetina-Quifiones et al.,

2021)

Irradiacion solar

(16,370,220 — 24,301,308)

(Meteonorm, 2024)

Temperatura ambiente

(24.02 - 28.43)

(Meteonorm, 2024)

Velocidad del viento (0.29 -0.52) (Meteonorm, 2024)
Temperatura de ACS (40 —60) (Buker y Ayompe, 2015)
Consumo de ACS (100 — 4000) (Casabianca y Aires, 2012)

Posteriormente, la base de datos generada fue
usada para entrenar tres modelos de
aprendizaje automatico para obtener un
sustituto del modelo matematico convencional:
Redes Neuronales Avrtificiales (RNA), Arboles
de Regresion (AR) y Maquinas de Vectores de
Soporte (MVS) , lo cual se explica con mayor
detalle en la seccion subsecuente.

2.3. Modelo surrogado basado en algoritmos
de aprendizaje automatico

En esta seccion, se proporciona una explicacion
del desarrollo del modelo surrogado basado en
tres algoritmos de aprendizaje automatico, los
cuales fueron redes neuronales artificiales,
arboles de regresion y maquinas de vectores de
soporte. Esta seleccion se debid a la robustez,

informacion  integral, uso y  fécil
implementacion de cada algoritmo en el
entorno de programacion MATLAB, gracias a
las bibliotecas y paquetes necesarios para la
ejecucion de cada wuno. Ademas, esos
algoritmos se han utilizado frecuentemente en
trabajos de regresion en sistemas energeticos.
La incorporacion de estos modelos se debe a su
capacidad natural de abordar problemas
complejos que involucran una variedad de
entradas y salidas, superando las limitaciones
de los modelos analiticos convencionales (He y
Xu, 2010). La Figura 2 muestra un diagrama
esquematico de las variables de entrada y de
salida, asi como de los algoritmos de
aprendizaje automatico empleados en este
estudio.
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Figura 2. Diagrama esquematico del modelo surrogado empleando tres algoritmos de aprendizaje automatico.

La Figura 2 ilustra el modelo con siete
variables de entrada correspondientes al mes,
nimero de colectores, irradiacion solar,
temperatura ambiente, velocidad del viento,
temperatura de ACS y consumo de ACS. En
contraste, la variable de salida corresponde a la
cobertura solar mensual. El proceso empleado
durante el entrenamiento se llevo de manera

iterativa empleando los algoritmos de
aprendizaje automatico previamente
mencionados. En total se utilizaron 63,050
datos por cada variable. Ademas, para facilitar
una convergencia de aprendizaje mas rapida, se
normalizaron todas las variables entre 0 y 1
utilizando la Ecuacion 9 (Cardoso-Fernandez
etal., 2023).

x —min (x)

Xn

donde xn representa la variable normalizada,
min(x) es el valor minimo, max(x) el valor
méaximo y x el valor actual.

2.3.1. Redes Neuronales Artificiales

Las RNA se basan en la estructura neural de la
corteza cerebral humana, pero en tamafos
mucho mas pequefios (Chakraverty y Mall,
2017). Se interpretan como unidades de
procesamiento estan organizadas en maultiples
capas (capas de entrada, ocultas y de salida),
con enlaces que conectan las unidades de
procesamiento en diferentes niveles. Los pesos

~ max(x) —min (x)

©)

de la capa oculta representan las caracteristicas
de los patrones de entrada, y la capa de salida
produce el patron de salida de la red basado en
los pesos de la capa oculta (Mohandes et al.,
2019). Cada unidad de procesamiento, por
ejemplo, [ conlleva entradas x; (i = 1,2, ..., m)
de unidades vinculadas a ella en las otras capas.
Estas entradas estan asociadas con conexiones
con un peso wy (i = 1,2, ...,m). La unidad de
procesamiento luego realiza dos operaciones
fundamentales en las entradas: suma vy
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activacion, y produce una salida y,, (Wei et al.,
2018).

La Ecuacion 10 presenta la funcion tangente
sigmoidea (tansig), la cual fue empleada como

2

funcion de activacion debido a su adaptacion
eficiente a procesos complejos no-lineales
(Singh Chauhan et al., 2015).

) R e = e e ) A

A partir de la Ecuacion 10, yk, representa la k
salida de la RNA, es decir, el pardmetro f. M y
N representan el nimero total de neuronas en la
capa de entrada y capa oculta, respectivamente.
IW, LW, b1 y b, corresponden a las matrices y
vectores de los pesos asociados con las
conexiones en la capa de entrada y capa oculta,
las conexiones entre la capa de ocultay la capa
de salida, el bias de la capa oculta y el bias
asociado con la neurona de salida, en el orden
dado. Los subindices m, n y k indican las
neuronas de entrada, oculta y salida,
respectivamente. El entrenamiento de la RNA
se realizd utilizando el algoritmo de
optimizacion  Levenberg-Marquardt,  que
combina las ventajas del método de gradiente
descendente y el método de Gauss-Newton.
Este algoritmo fue seleccionado por su
eficiencia en problemas de regresion no
lineales y su rapida convergencia. Como
funcién de costo se empleo el error cuadratico
medio (MSE), que mide la diferencia promedio
al cuadrado entre las predicciones de la red y
los valores objetivo.

2.3.2. Arboles de Regresion

Un Arbol de Regresion (AR) representa un
instrumento de aprendizaje automatico que se
destaca por ofrecer predicciones precisas y, al
mismo tiempo, ofrecer una interpretacion
sencilla. Se genera mediante un procedimiento
repetitivo que segmenta cada nodo en nodos
subordinados segun criterios definidos. En
consecuencia, Sse ajusta con precision un
modelo de regresion para cada nodo de hoja a
fin de pronosticar los valores de las variables
de salida para las nuevas muestras (Yang et al.,
2017). El propésito es desarrollar un modelo
para predecir con precision el valor de una

variable objetivo basado en reglas de decision
simples construidas a partir de las propiedades
de los datos (Yu et al., 2010). Como resultado,
un modelo de AR se asemeja a una red con un
nodo raiz y varios nodos de ramificacion.
Ademas, se debe considerar la profundidad de
un arbol de decision, ya que un arbol mas
profundo tiene una gran variedad y bajo sesgo,
mientras que un arbol mas corto tiene un alto
sesgo y baja varianza (Gupta et al., 2021).

Para la optimizacion del modelo AR se utilizo
la herramienta de ajuste de hiperpardmetros de
MATLAB, considerando un tamafio de hoja
variable, lo que permite al modelo encontrar
todas las posibles divisiones alternativas para
cada nodo. Este enfoque de optimizacion
exhaustiva garantiza que el arbol encuentre la
mejor estructura posible, lo que mejora la
robustez del modelo y su capacidad para
manejar datos faltantes o ruidosos. De igual
manera, se realizd una evaluacion cruzada de
estos hiperparametros para garantizar la
generalizacion del modelo y prevenir el
sobreajuste.

2.3.3. Maquinas de Vectores de Soporte

Las Méaquinas de Vectores de Soporte (MVS)
representan una técnica de aprendizaje
supervisado versatil, capaz de abordar tanto
problemas de regresién como de clasificacion
(Awad y Khanna, 2015). Para problemas de
regresion, como el presente estudio, las MVS
buscan encontrar una funcion que mejor se
ajuste a los datos minimizando el error de
prediccion mientras mantiene la complejidad
del modelo bajo control. Este equilibrio se
logra mediante la definiciéon de un margen ¢
(épsilon) que establece una zona de tolerancia
alrededor de la funcion de regresién, conocida
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como el tubo e-insensible (Cardoso-Fernandez
et al., 2023). La técnica opera proyectando los
datos de entrada en un espacio de
caracteristicas de mayor dimension mediante
funciones kernel, donde la relacién no lineal
original puede tratarse como lineal (Pisner y
Schnyer, 2020). Una caracteristica distintiva de

fxa,a%) = i(ai

donde a,a* corresponden a la variable dual
para las restricciones activas, k es la funcion
kernel, donde se utilizan comunmente tipos
lineales, polindmicos y gaussianos, y b es el
sesgo de la funcion de regresion (Santamaria-
Bonfil et al., 2016).

En la implementacion del modelo MVS para
este trabajo, se utilizo un kernel lineal debido a
su eficiencia computacional y buenos
resultados en problemas de regresion similares
(Mangasarian and Musicant, 2002). La funcién
de pérdida empleada fue épsilon-insensible con
un valor ¢ = 0.1, que permite una zona de
tolerancia alrededor de la prediccion. El
parametro de regularizacion C se establecié en
1.0 para mantener un equilibrio entre el ajuste
a los datos y la complejidad del modelo. Estos

hiperparametros  fueron  evaluados con
validacion  cruzada para asegurar la
generalizacion del modelo y evitar el
sobreajuste.

las MVS es que la solucién depende
Unicamente de un subconjunto de los puntos de
entrenamiento, denominados Vectores de
Soporte (SV), que son los que definen el
margen del tubo e-insensible (Scholkopf y

Smola, 2018). Las MVS se representan
mediante la Ecuacion 11.
—a)k(x;,x)+b (12)

Como se menciond previamente, el entorno de
programaciéon de MATLAB fue utilizado para
entrenar los diferentes algoritmos de aprendiza
automa@tica. Se utilizaron los médulos “neural
net fitting” y  “regression learner”
(MathWorks, 2023) . La base de datos fue
particionada en tres secciones, de los cuales el
70 % de los datos fue empleado para el
entrenamiento, 15 % para la comprobacion y
15 % para la validacion. Se utilizaron métodos
iterativos para encontrar los parametros que
optimizan cada algoritmo, mediante un proceso
de ajuste automatico (hyperparameter tuning)
que maximiza el rendimiento de los modelos en
términos de exactitud y garantiza el mejor
desempefio predictivo de cada modelo.
Finalmente, se utilizaron diversas meétricas
estadisticas, incluido el Coeficiente de
Determinacion (R?), el Error Cuadratico Medio
(ECM), y Error Medio Absoluto (EMA), para
evaluar la exactitud y fiabilidad del modelo de
los algoritmos. Estas métricas fueron estimadas
usando las Ecuaciones 12 — 14.

IR MCE D (12)
B 2, (e — prom(x;))?
v (13)
ECM = Zi:l(xl yL)Z
n oy — v (14)
EMA — lelle yLl

donde x; denota el valor real, el término “prom”
se refiere al valor promedio, yi es el valor
predicho y n indica el total de datos.

La seleccion de estas métricas de desempefio se
realiz6 considerando su complementariedad

para evaluar el modelo. El coeficiente de
determinacion (R?) indica la proporcién de la
varianza en la variable dependiente que es
predecible a partir de las variables
independientes, donde valores méas cercanos a
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1 indican mejor ajuste del modelo. Por otra
parte, el error cuadrdtico medio (ECM)
penaliza errores grandes y proporciona una
medida de la magnitud promedio de los errores
de prediccion en las mismas unidades que la
variable objetivo y finalmente el error medio
absoluto (EMA) proporciona una medida de la
precision del modelo que es menos sensible a
valores atipicos que el ECM. La combinacién
de estas tres métricas permite una evaluacion
integral del desempefio del modelo,
considerando tanto su capacidad de ajuste (R?)
como la magnitud y distribucién de sus errores
(ECMy EMA).

2.4. Anélisis de sensibilidad basado en el
algoritmo de Garson

El andlisis de sensibilidad permite evaluar la
importancia relativa de los parametros de
entrada en el modelo surrogado con respecto a
la variable de salida del sistema. Como parte de
esta investigacion, se selecciond el algoritmo
de Garson para el andlisis de sensibilidad
debido a su especial adaptacion para redes
neuronales artificiales, las cuales demostraron
el mejor desempefio entre los algoritmos
evaluados. EI algoritmo de Garson esta
disefiado para cuantificar el porcentaje de
influencia relativa de cada variable de entrada
considerando la divisién de los pesos de

conexiébn de la red neuronal artificial

(Ghanizadeh et al., 2020).

Estas conexiones de peso se pueden estimar
empleando la Ecuacion 14, donde IR;
representa la importancia relativa de cada
variable de entrada j en el modelo predictivo.
La ecuacion considera los valores absolutos de
los pesos de conexion en diferentes niveles de
la red: entre las neuronas de entrada y las
ocultas (IWjn), asi como entre las neuronas
ocultas y las de salida (LWhnx). EI denominador
> [TWmn| actta como factor de normalizacion,
representando la suma de todos los pesos de
conexion entrantes a una neurona oculta
especifica.

La ecuacion realiza un proceso de
normalizacion 'y ponderacion donde M
representa el numero total de variables de
entrada y N el nimero de neuronas en la capa
oculta. Este proceso asegura que la suma total
de las importancias relativas de todas las
variables de entrada sume 100%, facilitando la
interpretacion de los resultados como
porcentajes de influencia. EI algoritmo
considera tanto las conexiones directas como
las interacciones entre variables a través de las
capas de la red, proporcionando una medida
robusta de la importancia de cada variable en el
modelo.

w[( Wil
2 () <]
IR; = |IW-’ | (14)
N N n
22 ot (g ) < v
3. Resultados y discusion resultados experimentales reportados por

3.1. Validacion del modelo

El modelo desarrollado con base en el método
f-chart para este trabajo fue validado con los

10

(Okafor y Akubue, 2012). La Figura 3 reporta
la comparacion de los resultados obtenidos con
el presente estudio y la comparaciéon con los
resultados reportados por los autores previos.
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Figura 3. Validacion del modelo propuesto
considerando la cobertura solar mensual respecto al
modelo de referencia.

Se puede observar de la Figura 3 que los
resultados obtenidos utilizando el modelo
actual se encuentran estrechamente en
concordancia con los resultados de referencia
reportados por (Okafor y Akubue, 2012). El
valor mas alto de f fue de 3.62 para el valor de
referencia y de 3.56 para este estudio,
correspondiente al mes de marzo. La méxima
diferencia obtenida entre ambos resultados fue
de 0.02112 alcanzada durante el mes de
febrero. Por otra parte, los valores de ECM y
EMA correspondientes a 0.0375 y 0.0353
subrayan la exactitud de las predicciones,
indicando desviaciones minimas entre la
referencia y los valores obtenidos con el
modelo presente. Finalmente, el alto valor del
coeficiente de  determinacion  (0.9976)
demuestra que el modelo propuesto explica una
proporcién significativa de la variabilidad en
los datos de temperatura interior, con un valor
cercano a 1, lo que indica una ligera

Error absoluto = |x; —

11

inconsistencia aceptable con los datos de
referencia que para fines practicos se pueden
considerar despreciables.

3.2. Modelo surrogado basado en algoritmos
de aprendizaje automatico

La Figura 4 presenta los resultados
comparativos del desempefio de los tres
algoritmos de aprendizaje  automatico
implementados: Redes Neuronales Artificiales
(RNA), Arboles de Regresion (AR) vy
Maquinas de Vectores de Soporte (MVS). Para
cada algoritmo se muestran las graficas de
correlacion (a), respuesta (b) y error absoluto
(c) entre los valores predichos y actuales. La
correlacion se midié utilizando la Ecuacion 12
descrita previamente, mientras que la respuesta
representa la comparacion directa entre los
valores predichos y actuales en funcion del
namero de datos tal como f = f(x) donde f es
el valor de la cobertura solar (tanto predicho
como actual) y X representa el nimero de dato.
Finalmente, el error absoluto se calculo
mediante la Ecuacion 15.

Vil (15)
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Figura 4. Gréfica de los resultados de entrenamiento de los modelos RNA, AR, MVS correspondiente a: (a) correlacion
entre valores actuales y predichos, (b) grafica de respuesta y (c) verificacion del error absoluto.

Como se puede observar en la Figura 4, los tres
algoritmos mostraron diferentes niveles de
desempefio en la prediccion de la cobertura
solar mensual. En el caso de las Redes
Neuronales Artificiales, durante el proceso
iterativo, el algoritmo de Levenberg-Marquardt
con 10 neuronas en la capa oculta y funcién de
activacion tansig en la capa de salida fue la
configuracién éptima, obteniendo valores de R2
=0.9956, ECM = 0.0188 y EMA = 0.0159, lo
que indica una correlacién altamente fiable.
Para el algoritmo de Arboles de Regresion, el
proceso de optimizacion determind que la
mejor estructura fue un arbol con profundidad
de dos niveles y dos hojas terminales,
obteniendo valores de R? = 0.9931, ECM =
0.0545 y EMA = 1.9827. Finalmente, para el

12

algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte,
la optimizacion revel6 que la mejor
configuracion se logré utilizando un kernel
lineal con funcion de pérdida cuadratica,
obteniendo valores de R? = 0.9599, ECM =
3.1936 y EMA = 3.6712.

los resultados de los tres
algoritmos, se observa que las Redes
Neuronales Artificiales proporcionaron el
mejor desempefio general, con los valores mas
altos de R2 y los errores mas bajos (ECM y
EMA). Aunque los Arboles de Regresion
también mostraron un buen desempefio con un
R2 cercano al de las RNA, sus errores fueron
ligeramente superiores. Por su parte, las
Maquinas de Vectores de Soporte, a pesar de

Comparando



A.J. Cetina-Quifiones et al. / Ingenieria Vol. 29-1 (2025) 1-17.

utilizar un kernel lineal que generalmente es
eficiente para problemas de regresion,
mostraron el desempefio méas ineficiente los
tres algoritmos, con errores significativamente
mayores.

Por otra parte, analizando las graficas de
correlacion (a), se puede apreciar que el
modelo RNA exhibe la relacion mas lineal y
consistente entre valores predichos y actuales,
seguido por el modelo AR, mientras que MVS
muestra una mayor dispersion en sus
predicciones. Las graficas de respuesta (b)
confirman este comportamiento, donde laRNA
mantiene la mayor coincidencia entre valores
predichos y actuales a lo largo de toda la serie
de datos, mientras que AR y MVS presentan
mayores desviaciones, particularmente MVS
en los valores mas altos del rango.

En cuanto al error absoluto (c), la RNA
mantiene la menor variacion, con errores
consistentemente alrededor de 0.05, mientras
que AR presenta una dispersion ligeramente
mayor, y MVS muestra la mayor variabilidad
en el error. Estos resultados demuestran que,
entre los tres algoritmos evaluados, la Red
Neuronal Artificial desarrollada proporciona el
modelo mas confiable y preciso para predecir
la cobertura solar mensual del sistema de
produccion de agua caliente sanitaria bajo las
condiciones  ambientales 'y  operativas
establecidas.

3.3. Analisis de sensibilidad

En la presente seccidn se describe el porcentaje
relativo de influencia de cada variable de
entrada sobre el parametro de salida del
modelo, como producto del analisis de
sensibilidad empleando el algoritmo de Garson
y definido por la funcién matematica resultante
del mejor modelo obtenido correspondiente a
RNA previamente entrenado y validado.

Los resultados obtenidos revelaron que el
numero de colectores representd la variable
mas influyente, con un impacto significativo
del 44 %. Este resultado se debe a la naturaleza

13

directa y proporcional entre la cantidad de
colectores instalados y la capacidad global del
sistema para capturar y aprovechar la radiacion
solar. Es decir, un mayor namero de colectores
implica una mayor area de captura, resultando
en una mejora sustancial en la eficiencia global
del sistema y por ende en mayor cobertura
solar. De igual manera, el consumo de ACS
reveld el segundo valor mas alto de influencia,
después del numero de colectores, lo que
representa una influencia significativa en el
rendimiento de los sistemas solares térmicos
debido a su impacto en la demanda de energia
térmica y su relacion intrinseca con la
operacion del sistema. Por otra parte, otras
variables como la temperatura del ACS,
irradiacion solar y temperatura ambiente,
aunque también influyentes, mostraron una
variacion relativa en su impacto, con valores de
17.9%, 3.8% vy 2.8%, respectivamente.
Finalmente, la velocidad del viento (0.16%) y
el mes (0.033%) revelaron las influencias méas
bajas, destacando una importancia no
significativa de estos parametros en
comparacion con los demas.

En conclusion, los resultados del analisis de
sensibilidad destacan el predominio del
namero de colectores como la variable
determinante en la cobertura solar mensual de
los sistemas solares térmicos en entornos
residenciales, lo cual resalta la necesidad de
una cuidadosa consideracién y optimizacion de
la cantidad de colectores instalados para lograr
un disefio eficiente y sostenible de estos
sistemas en aplicaciones domesticas para
produccion de agua caliente sanitaria.

Conclusiones

Este trabajo presentd el desarrollo de un
modelo surrogado basado tres algoritmos de
aprendizaje automatico tales como arboles de
regresion, maquinas de vectores de soporte y
redes neuronales artificiales y un andlisis de
sensibilidad de un sistema de colectores solares
de placa plana. EI modelo surrogado fue
entrenado a partir de una base de datos creada
mediante la evaluacion energética del sistema
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de colectores empleando el método f-chart.
Ademas, siete variables de entrada fueron
consideradas en el modelo surrogado
correspondientes al mes, nimero de colectores,
irradiacion  solar, temperatura ambiente,
velocidad del viento, temperatura de ACS y
consumo de ACS, asi como la variable de
salida objetivo correspondiente a la cobertura
solar mensual. El analisis de sensibilidad fue
desarrollado con el algoritmo de Garson.

Los resultados obtenidos revelaron que el
modelo surrogado basado en RNA predijo
eficazmente los valores de la cobertura solar
mensual, obteniendo un coeficiente de
determinacion de 0.9956, un error cuadratico
medio de 0.0188 y un error medio absoluto de
0.0159, indicando una correlacion fiable para
predecir la variable de salida del sistema. Por
otra parte, el analisis de sensibilidad reveld que
el nimero de colectores represento la variable
méas influyente sobre la cobertura solar
mensual, con un porcentaje de influencia de 44
%, destacando la relacion directa entre la
cantidad de colectores instalados y el area de
aprovechamiento de la radiacion solar para el
aumento de la cobertura solar.

Finalmente, los hallazgos de este estudio
permiten destacar la importancia de los
modelos de inteligencia artificial basados en
algoritmos de aprendizaje automatico como
una herramienta atil y alternativa de los
modelos convencionales de estos sistemas
energéticos. Ademas, la integracion con el
analisis de sensibilidad permite el mejor
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