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Resumen. 
 

El transporte marítimo de pasajeros en las Islas Galápagos - Canal de Itabaca se basa en 

embarcaciones con motores de combustión, que consumen un promedio anual de 4 200 galones 

de combustible que producen alrededor de 38 toneladas de CO2 por año. La operación del 

catamarán solar “INER 1” de propulsión eléctrica - fotovoltaica es un modelo sustentable y 

renovable para el transporte marítimo de pasajeros dentro de las Islas Galápagos. En este 

sentido, la variabilidad tanto de la radiación solar, el cambio brusco de las mareas junto a la 

cambio de la velocidad y dirección del viento y el  incremento de los turistas de acuerdo a las 

temporadas seca y húmeda provocan un aumento en el consumo de energía de la embarcación 

generando necesidad de absorber energía adicional de la red eléctrica de las Islas. El objetivo 

del presente trabajo de titulación  es formular un estudio que permita seleccionar los atributos 

más influyentes en la operación del catamarán solar “INER 1” en las Islas Galápagos. Para lo 

cual se utilizó la metodología KDD que permite realizar el descubrimiento de conocimiento en 

bases de datos  y mediante la selección de atributos se identificó la combinación de variables 

ambientales, sociales y energéticas que afectan su eficiencia energética encontrando una 

relación directa con los siguientes atributos definidos en la investigación como: 1) Energ 

(Energía utilizada), 2) Tur (Turistas y residentes), 3) Fotov (Parque fotovoltaico), 4) Glrad 

(Radiación Global), 5) date (fecha y hora), 6) Term9 (Termoeléctrica 9). El uso de la 

metodología y los algoritmos propuestos permitió obtener un 4.95% en el parámetro error 

cuadrático medio y un 98.94% de exactitud en la clasificación y predicción de energía que 

requiere la embarcación en un periodo de tiempo. 

 

 
Palabras clave: Islas Galápagos; biodiversidad; solar fotovoltaica; embarcación; 

algoritmo; inteligencia artificial. 
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Abstract. 
 

Maritime passenger transport in the Galapagos Islands - Itabaca Channel is based on 

boats with combustion engines that consume an annual average of 4 200 gallons of fuel and 

produce about 38 tons of CO2 per year. The operation of the solar catamaran "INER 1" 

electric propulsion - PV is a renewable and sustainable model for passenger shipping in the 

Galapagos Islands. In this regard, variability of solar radiation, the abrupt change of the tides 

by the change of speed and direction of the wind and increasing tourists according to both 

dry seasons and wet cause an increase in energy consumption of the vessel and need for 

additional generating power grid Islands. The aim of this study is to formulate a titration 

study to select the most influential attributes in the operation of the solar catamaran "INER 

1" in the Galapagos Islands. KDD methodology that enables knowledge discovery in 

databases by selecting attributes the combination of environmental, social and energy 

variables affecting energy performance was identified was used. The energy consumption of 

the boat has a direct relationship with the attributes defined in research as: 1) Energ (Energy 

used), 2) Tur (tourists and residents), 3) Fotov (PV Park), 4) Glrad (Global Radiation), 5) 

date (date and time), 6) Term9 (Thermoelectric 9). Considering the 6 best attributes filtered 

by the proposed algorithms one 4.95% in the mean squared error parameter and a 98.94% 

accuracy in classification and prediction of energy that will search the boat was obtained. 

 
 

Key words: Galapagos Islands; biodiversity; solar photovoltaic; boat; algorithm; 

artificial intelligence.
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Introducción. 
 

El incremento de la calidad de vida y la longevidad en el ser humano ha provocado un 

crecimiento poblacional exponencial en los últimos 200 años, esto ha generado grandes 

beneficios a la humanidad pero también ha generado grandes afectaciones en los 

ecosistemas, recursos naturales y en general con el medio ambiente. Uno de los problemas 

más grandes son las actividades humanas que provocan una gran cantidad de emisiones de 

gases de efecto invernadero, químicos que afectan a la capa de ozono  desechos que no 

pueden ser reutilizados (Helling, 2017). 

En las últimas décadas el ser humano ha prestado una gran importancia al cuidado de 

los recursos energéticos renovables, no renovables y a la protección del medio ambiente 

tratando de identificar y mitigar los impactos ambientales generados por la producción y 

manufactura de tecnología (Helling, 2017). El desarrollo de metodologías de análisis y 

mitigación de impactos ambientales han permitido reducir el daño causado al medio 

ambiente, de tal manera que se han desarrollado varias metodologías para identificar y 

mitigar impactos ambientales una de las metodologías más utilizadas es el Análisis de Ciclo 

de Vida y se (LCA) debido a su estandarización y facilidad de aplicación (Beatriz Rivela, 

2014). 

De acuerdo a Ko et al. (2016), el sistema económico actual se encuentra basado en el 

uso de embarcaciones destinadas para el transporte de pasajeros, productos primarios, 

intermedios y productos acabados. Una embarcación presta sus servicios mientras es 

utilizable generando ingresos al propietario y al mismo tiempo genera impactos ambientales 

a través de las emisiones de la combustión y residuos de combustible al medio ambiente. En 

la fase final de utilización es decir, en el desmantelamiento, se producen impactos 

significativos en el medio ambiente y en las personas involucradas. 

Las embarcaciones con sistemas de propulsión eléctricos han tenido un importante 
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desarrollo tecnológico en los últimos años, tal es el caso que en el año 2007 la embarcación 

denominada Sun21 arribo a Nueva York siendo el primer bote con propulsión eléctrica 

utilizando únicamente energía solar en cruzar el océano atlántico con un recorrido 

aproximado de 11 000 kilómetros ahorrando un aproximado de 4 000 litros de diésel (Gursu, 

2016). Posteriormente el “MS Tûranor PlanetSolar” en 2012 concluyó un recorrido de 584 

días alrededor del mundo alcanzando un nuevo record. Sin embargo el bote fue optimizado 

para romper sus propios records y cruzo el atlántico en 22 días en 2013 (Bleicher, 2013). 

Según Lucas et al. (2013) un modelo de transporte basado en energía eléctrica 

generada a través de hidrogeno ya sea por electrólisis o mediante estaciones de 

abastecimiento permitiría reducir las emisiones de gases de efecto invernadero en un rango 

de 0.6 -2.2 gCo2/MJ en Europa y entre 6.0-17.7 gCO2/MJ en Estados Unidos, esto se debe a 

que los países que tienen una matriz energética basada en energía renovables tienen un mejor 

desempeño en una análisis de ciclo de vida propuesto con las mismas políticas en ambos 

escenarios. 

De acuerdo a Ling-Chin et al. (2016) el análisis de ciclo de vida en embarcaciones 

permite identificar los impactos asociados a los sistemas de generación eléctrica y 

generadores auxiliares concluyendo que es posible mejorar los procesos de manufactura y 

operación de las embarcaciones siguiendo la metodología de análisis de ciclo de vida. 

Las Islas Galápagos poseen una economía sensible que se encuentra basada en el 

turismo por lo tanto existe una gran cantidad de turistas nacionales y extranjeros que visitan 

las islas y requieren de transporte marítimo entre ellas (Schiller et al., 2015). De acuerdo a 

Maggí et al. (2018), en el año 2015 se contabilizaron 70 451 pasajeros nacionales y 154 304 

pasajeros extranjeros que ingresaron a las Islas Galápagos. Del total de pasajeros que 

ingresaron 173 487 el 77 % ingreso por el aeropuerto de Baltra y los 51.116 pasajeros 

restantes el 23 % por la isla de San Cristóbal. Las visitas de los turistas a las Islas se 
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encuentran determinadas por dos estaciones climáticas la cálida y lluviosa que va desde 

Enero hasta Junio y la seca y fría que empieza en Julio y termina en Diciembre de cada año. 

De acuerdo a lo mencionado existen dos temporadas turísticas en las Islas que se las conoce 

como temporada alta que comprende los meses de Enero, Junio, Julio, Agosto, Diciembre 

con un promedio de 19 370 visitantes y la temporada baja Febrero, Marzo, Abril, Mayo, 

Septiembre, Octubre, Noviembre con un promedio de 18 022 visitantes (Parque-Nacional-

Galápagos, 2017).  

En junio de 2014, se inauguró en las Islas Galápagos la primera lancha eléctrica solar 

denominada Solaris, la cual fue desarrollada por la Dirección del Parque Nacional Galápagos 

(DPNG), en coordinación con el Fondo Mundial para la Naturaleza (WWF) (García et al., 

2013). Fue dimensionada considerando un peso total de 1 800 kg con un uso de 1,5 horas al 

día y un recorrido de 7,6 km que representan un viaje ida y vuelta en el tour de las Tintoreras 

en la Isla Isabela. Su implementación muestra el interés del Ecuador y del mundo en 

desarrollar e implementar tecnologías amigables con el medio ambiente (Jara-Alvear et al., 

2013). 

El gobierno nacional del Ecuador se encuentra preocupado acerca de la viabilidad 

ecológica, económica y social respecto a las actividades diarias que realiza el ser humano en 

las Islas Galápagos (Jose Alvear, 2013). Una de ellas y la más problemática también es el 

transporte marítimo de pasajeros que amenaza al ecosistema marítimo y terrestre (Muñoz 

Barriga, 2015). Por ello las autoridades de Ecuador impulsan el camino hacia una movilidad 

marítima sustentable basada en la sustitución de fuentes de energía de origen fósil por 

fuentes de energías renovables (Cuvi et al., 2016).  

El Instituto de Investigación Geológico y Energético empeñado en la implementación 

de tecnologías eficientes y amigables con el medio ambiente, desarrolló una embarcación 

prototipo tipo catamarán basado en energía solar denominado “INER 1” el cual se encuentra 
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en operación desde octubre de 2015. Para disminuir el daño ambiental que está realizando el 

ser humano se ha implementado un modelo sostenible y renovable para el transporte 

marítimo de pasajeros en las Islas reemplazando las barcazas convencionales que son 

contaminantes con un prototipo tipo catamarán propulsado por motores eléctricos alimentado 

por energía solar que se encarga de transportar a los pasajeros provenientes del aeropuerto de 

la Isla Baltra a la Isla Santa Cruz  a través del canal de Itabaca. El catamarán solar INER 1 

mostrado en la Figura 1 puede transportar un máximo de 40 pasajeros sentados y 2 en silla 

de ruedas con su respectivo equipaje en 8 recorridos de 0.6 km cada uno. Posee una potencia 

fotovoltaica instalada de 4,2 kWp con una capacidad de almacenamiento de 11,5 kWh @ 2h 

y un consumo máximo de 3 kWh por día de la red eléctrica de la isla Baltra la cual se basa 

en energía eólica. El canal de Itabaca donde la embarcación realiza su actividad de transporte 

de pasajeros posee una radiación solar directa promedio de 600 Wh/m2 (Moya et al., 2015). 

 

Figura 1. Catamarán Solar “INER 1”. 

Fuente: Recuperado del Instituto de Investigación Geológico Energético agosto 2019. 

 

Touati et al. (2017) en uno de sus trabajos menciona que uno de los mayores 

problemas de las energías renovables es la intermitencia del recurso lo cual impide la 
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penetración de dicha energía en los sistemas de potencia. Para contrarrestar esta restricción, 

se han desarrollado varios métodos de predicción analizados en términos de su rendimiento 

de acuerdo al tipo de tecnología en el que se requiera aplicar. Dichos sistemas de predicción 

permiten estimar la cantidad de energía que puede producir una fuente renovable en 

determinadas condiciones y escenarios de producción (Salcedo-Sanz et al., 2018). 

De acuerdo a Hatwaambo et al. (2009) la obtención de parámetros climatológicos en 

lugares donde no se tiene acceso a una estación meteorológica como las Islas Galápagos, es 

posible mediante la plataforma Meteonorm ya que los cálculos realizados a través de ella se 

encuentran basados en promedios de bases de datos de alrededor de 8000 estaciones 

meteorológicas en el mundo y 5 satélites geoestacionarios en periodos mayores a 10 años. 

Para la radiación solar el sistema brinda valores máximos en condiciones en las que el cielo 

se encuentra despejado (Zhang et al., 2018). Según Meteonorm (2019), las comparaciones de 

los valores de radiación solar muestreadas para períodos más largos presentan una variación 

de menos del 2 % para todas las estaciones meteorológicas, pero los modelos matemáticos 

computacionales muestran un error menor que la variación en la radiación total medida entre 

un año y el otro.  

Okello et al. (2015) en su trabajo menciona que los datos meteorológicos derivados de 

la plataforma Meteonorm poseen muy pequeñas desviaciones ya que sus modelos utilizan 

datos promedio de periodos entre (1985 - 2005), esto permitió realizar análisis de sistemas 

fotovoltaicos con una alta precisión ya que el rendimiento presentado en la simulación oscila 

entre los 5 754 y 5 771 kWh/año y los datos reales medidos por el inversor solar de la 

instalación fotovoltaica es 5 757 kWh/año con una variación del 3 % entre los datos medidos 

y los datos generados mediante la plataforma. 

Minería de Datos. 

 

En referencia al análisis del comportamiento de variables climatológicas, energéticas 
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y sociales se utiliza el método de selección de variables o conocido también como 

identificación de parámetros de entrada más importantes en un sistema. Este método de 

análisis permite mejorar la capacidad de predicción de sus variables de más peso, dicho 

problema ha sido investigado de forma amplia en los campos de la informática y aprendizaje 

automático, donde recibe el nombre de problema de selección de características (FSP) 

(Salcedo-Sanz et al., 2018). 

La selección de atributos forma parte de todas las técnicas utilizadas en la minería de 

datos que como concepto general consiste en aplicar varias metodologías de análisis en 

grandes volúmenes de información para encontrar información que sea útil, aplicable y no 

aleatoria. Por lo tanto la minería de datos se encarga de buscar las relaciones y patrones entre 

toda la mayor cantidad de datos o series de datos que se disponga para analizar (Witten et al., 

2016).  Un patrón es la representación de una tendencia de datos que se repiten que son 

obtenidos de una base de datos o fuente de información, para que se lo defina de tal forma 

debe cumplir una serie de características tales como: coherencia con el tema de 

investigación, adaptabilidad a una gran cantidad de datos, no ser trivial, nuevo y 

comprensible. En este sentido lo que define a un patrón es su adaptabilidad con una gran 

cantidad de datos y su facilidad para relacionarse con ellos (Tan, 2018). 

 La minería de datos utiliza dos métodos los predictivos que buscan comprender el 

comportamiento de varias variables para predecir su futuro comportamiento dentro de los 

más conocidos se tiene los árboles de decisión y lo métodos basados en regresión 

matemática (Frank et al., 2009). Los métodos descriptivos que se enfocan en encontrar 

patrones que muestren la información que se requiere y en el hecho de que puedan ser 

entendidas por el ser humano para esto no precisan registros de datos y no dependen de 

patrones, reglas o correlaciones; el método descriptivo más conocido es el clustering o 

agrupamiento (Capozzoli et al., 2015). 
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El método de selección de atributos consiste en filtrar las características más 

relevantes del conjunto de datos principal que describa mejor el comportamiento de todos 

sus objetos, su función es reducir las dimensiones de la base de datos descartando así la 

información que no es relevante o redundante para la representación de la información, esto 

permite disminuir el costo computacional y una generalización del algoritmo de aprendizaje 

en su etapa inicial (Rodríguez et al., 2014). La selección de atributos permite utilizar 

diferentes combinaciones de características y observar cual es el comportamiento global del 

sistema. Es ampliamente utilizada en el aprendizaje de máquina, reconocimiento de 

imágenes, entre otros (Chandrashekar et al., 2014). Se forma de dos componentes principales 

que son la función de evaluación y el método de generación de subconjuntos basados en 

procesos de búsqueda (Rodríguez et al., 2014).  

De acuerdo a Jain et al. (1997), existen varios algoritmos para la selección de 

atributos donde se considera la probabilidad del error como una función dependiente del tipo 

de clasificador usado, el tamaño de los datos de entrenamiento y los datos de prueba 

utilizados, en base a esto presenta la taxonomía disponible para los métodos de selección de 

algoritmos mostrados  a continuación:  

Algoritmos determinísticos de una sola solución, los métodos más comunes para la 

selección de atributos pueden ser divididos en dos categorías los algoritmos donde se inicia 

sin atributos y entre cada iteración se los puede ir incluyendo, y los que empiezan 

configurados con un conjunto lleno de atributos y se los va eliminando en cada iteración de 

acuerdo al error obtenido. Este tipo de algoritmos no garantiza que sus resultados sean los 

más óptimos para el sistema (Guyon et al., 2003). 

Algoritmos determinísticos de múltiples soluciones, este método utiliza búsquedas 

iniciales en el conjunto de atributos manteniendo una secuencia ordenada de las posibles 

soluciones, este tipo de algoritmos no se encuentran descritos de forma clara en estudios 
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previos (Chandrashekar et al., 2014). 

Algoritmos estocásticos de múltiple solución, este método introduce los algoritmos 

genéticos en la selección de atributos, un conjunto inicial de atributos se introduce 

representándolo como un arreglo binario, donde el número total de atributos se consideran 

cromosomas y cada uno de ellos es evaluado por su comportamiento de sobrevivir y 

adaptarse a la siguiente generación, los nuevos cromosomas son creados en base a los 

anteriores por procesos de cruce y mutación (Almaraashi, 2018). 

Los algoritmos óptimos utilizan métodos basados en una técnica denominada branch 

and bound (Rama y limite) usado para buscar el conjunto de atributos óptimos mucho más 

rápido que una búsqueda exhaustiva. Este método resulta difícil de aplicar cuando se tiene 

conjuntos grandes de atributos debido a que la complejidad del algoritmo se vuelve 

exponencial (Dash et al., 1997). 

Algoritmo tipo Node Pruning (nodo de poda), este método utiliza una red neuronal 

tipo backpropagation retroalimentada basada en un algoritmo de aprendizaje para 

clasificación por patrones el cual permite remover los atributos que no correspondan de su 

conjunto y optimizar la clasificación. Utiliza la función del error medio cuadrático en el 

entrenamiento de la red en cada iteración hasta que el error y el tamaño de la red sea 

despreciable (Leary et al., 2017). 

Identificación de atributos. 

 

Los algoritmos de minería de datos se encuentran en función de la calidad de la 

información de entrada, esto se debe a que si alguno de estos parámetros contiene 

información irrelevante, redundante o datos ruidosos el proceso de aprendizaje del algoritmo 

se volverá complejo y requerirá de una carga computacional elevada (Martínez, 2017). 

Debido a ello, las técnicas de selección de atributos permiten filtrar y eliminar la 
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información que sea irrelevante y redundante, tomando como punto de partida los datos de 

entrada en función de optimizar los algoritmos de minería de datos sobre un conjunto de 

datos (Aguilar–Ruiz et al., 2005). 

De acuerdo a Lessmann et al. (2015) la selección de un clasificador de conjuntos 

homogéneos agrupan las predicciones de múltiplos modelos que sirven de base. En ese 

sentido, los desarrollos tanto empíricos como teóricos han mostrado que la combinación de 

varios modelos incrementa la precisión de la predicción, donde el aprendizaje crea conjuntos 

homogéneos de forma dependiente o independiente. Un ejemplo de algoritmos dependientes 

son los algoritmos de impulso que agregan de forma iterativa modelos de base que están 

entrenados para disminuir el error de predicción. El estudio se enfoca en el análisis y 

comparación de métodos simples de baja carga computacional que poseen resultados 

precisos comparados con métodos sofisticados y de alta capacidad computacional mismos 

que no aseguran obtener la precisión necesaria para tomar el resultado como válido, este tipo 

de algoritmos son desarrollados para aplicaciones específicas donde su rendimiento mejora 

de forma notable. 

Evaluador de atributos.  

 

De acuerdo al trabajo de investigación presentado por Mina (2018) donde analiza los 

algoritmos de clasificación y selección de atributos ordenados de acuerdo al área de 

investigación y a los resultados obtenidos, se considera que para el análisis de parámetros 

eléctricos se recomienda la utilización del algoritmo para la medición de la ganancia de la 

información de cada atributo para obtener el peso de cada uno de ellos y su influencia en el 

arreglo total de datos. El algoritmo de clasificación InfoGainAttributeEval, realiza la 

evaluación de los atributos midiendo la ganancia de la información que posee cada uno con 

respecto a la clase, el algoritmo de forma previa requiere discretizar los atributos numéricos 
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(Navarro et al., 2001). Para cumplir con los parámetros que requiere el modelo, se 

recomienda utilizar el modo de selección de atributos tipo ranker el cual se encarga de 

entregar un rango a cada uno de los atributos atendiendo a su importancia individual 

(Gutiérrez, 2016). 

El método de búsqueda es el encargado de determinar el estilo en que la búsqueda 

es realizada (Arulmurugan et al., 2018). La selección de atributos de forma adicional puede 

ser realizada en dos formas:  

 Usando todo el conjunto de datos como conjunto de entrenamiento (training set). 

 Usando validación cruzada, donde el conjunto es dividido, y una parte es utilizado para 

el entrenamiento del sistema (cross validation: CV) (Salcedo-Sanz et al., 2018).  

Pre-procesamiento de información. 

 

En el trabajo presentado por Leary et al. (2017) la creación y gestión de una base de 

datos donde se almacenen todas la recopilación de variables tanto auxiliares como 

principales de forma histórica generadas con el proceso de identificación de parámetros, es 

uno de los procesos que demanda una mayor prioridad ya que desde ahí se generara los 

análisis estadísticos que se requiera.  Las variables ordenadas y filtradas se deben tratar 

mediante un software especializado en la minería de datos, en este caso se propone el uso del 

software libre WEKA (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) desarrollado por la 

Universidad de Waikato Hamilton, New Zealand. 

El software Weka posee un grupo de técnicas de filtrado, análisis, clasificación y 

agrupamiento que se pueden aplicar con éxito a múltiples campos, tales como el marketing, 

procesos de manufactura asistida, salud, generación y consumo de energía, finanzas, 

medicina, entre otros; para su aplicación se debe de tener en cuenta el tipo de tarea que se 

desea realizar. Para ello, la información debe pasar por una etapa de pre-procesamiento, 
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selección de atributos y visualización de los resultados obtenidos. Los métodos que más 

utilizados son los siguientes (Frank et al., 2009): 

 Métodos de clasificación basados en redes neuronales. 

 Manipulación de métodos numéricos sobre datos (Funciones estadísticas). 

 Métodos de clasificación basados en máquinas de soporte vectorial. 

 Metaclasificadores. 

 Métodos de implementación de árboles de decisión. 

 Implementación de agrupaciones. 

 Métodos de estimación de probabilidades. 

 Clases para implementar clasificadores bayesianos. 

Redes neuronales artificiales. 

 

De acuerdo a Gutiérrez (2016) un algoritmo de clasificación de datos permite 

ordenar y predecir el comportamiento general de un conjunto de datos al que pertenecen 

mediante el análisis de sus relaciones y la estimación de datos estadísticos como medias, 

error relativo, error absoluto y varianzas.  

De acuerdo a Navarro et al. (2001), el estudio de las redes neuronales artificiales 

permite conocer que el peso asociado a una sinapsis o conexión entre dos neuronas se 

incrementa de acuerdo a cada activación que proviene de otra neurona mediante la misma 

sinapsis de acuerdo al entrenamiento que esta reciba hasta que el error medio cuadrático 

sea el menor. Un perceptrón es la unidad más simple de una red neuronal y se puede 

utilizar para la clasificación de clases o conceptos linealmente separables, su 

funcionamiento consiste en la suma ponderada (función de activación) de las entradas 

multiplicadas por un peso en cada una de ellas como se puede ver en la ecuación 1. 
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 
n

i i

i=0

v x = w x           (1) 

Donde: 

V(X)= Salida de la red neuronal. 

Wi= Peso sináptico. 

Xi= Datos de entrada. 

Σ=Función de activación. 

En la Figura 2, se presenta el modelo conceptualizado de un perceptrón de In 

entradas, Wn pesos, su función de activación y una salida O. El aprendizaje del perceptrón 

consiste en generar los pesos de cada una de las entradas y el valor del peso umbral, para 

esto se utiliza la regla de entrenamiento del perceptrón que muestra la convergencia a una 

solución determinada de pasos si las clases son linealmente separables. 

 

 

 

 

 

Figura 2. Perceptrón una sola capa. 

 

El perceptrón simple es solucionable solo si las clases son linealmente separables, 

cuando una clase de datos en su clasificación no lo es se requiere la utilización de una 

configuración de red neuronal tipo perceptrón multicapa cuya estructura se presenta en la 

Figura 3. 
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Figura 3. Perceptrón Multicapa. 

 

El algoritmo de aprendizaje más utilizado en la red perceptrón multicapa es la retro-

propagación del error o conocida como Backpropagation, la cual utiliza la suma de los 

errores cuadráticos de los valores de las muestras como el valor a optimizar como se 

muestra en la ecuación 2. 

   
2

1
=

2
E w y o      (2) 

Donde: 

o= Salida de la red en función de valores de prueba. 

y= Salida esperada 

W= Pesos sinápticos de la redneuronal. 

Catamarán solar “INER 1” 

 

El uso de las energías renovables es utilizado de forma extensa en varias aplicaciones 

una de ellas es los sistemas de transporte marítimos, a pesar sus beneficios en este caso 

particular de la energía solar – fotovoltaica, existen diferentes razones técnicas, ambientales, 
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energéticas y sociales que pueden llegar a ser una limitante en el uso de ella, uno de estos 

factores talvez el de más importancia, es la intermitencia del recurso solar que impide que 

los sistemas solares desempeñen un papel fundamental en el desarrollo sustentable en este 

caso del transporte marítimo de pasajeros (Zhang et al., 2018).  

Dicha intermitencia en el recurso requiere del desarrollo de sistemas precisos de 

predicción que permitan estimar y gestionar de forma adecuada la energía renovable. En este 

contexto y considerando que la embarcación INER 1 requiere de la utilización de un punto 

de recarga que se encuentra conectado a la red eléctrica de las Islas Galápagos – Santa Cruz 

donde existen sistemas de generación renovable (solar y eólico) y generación termoeléctrica, 

junto a la variabilidad de parámetros climatológicos y ambientales como velocidad y 

dirección de viento, temperatura, humedad, radiación solar y mareas es importante 

desarrollar un estudio que permita identificar que variables son las de mayor peso y cuales 

afectan más a la eficiencia energética en la operación de la embarcación INER 1 en el Canal 

de Itabaca Isla Santa Cruz. 

De acuerdo a la investigación realizada por Moya et al. (2015), existe un uso 

deficiente de la energía en su mayoría proveniente de combustibles de origen fósil en el 

transporte marítimo de pasajeros en el canal de Itabaca, esto debido a que en promedio las 

embarcaciones convencionales consumen anualmente 4 200 galones de combustible y 

producen una emanación de 38 toneladas de CO2 por año, considerando que el combustible 

utilizado es transportado desde el continente hacia la provincia de Galápagos. Por lo tanto, 

una solución a este problema es el desarrollo de medios de transporte sustentables basados 

en energías renovables, de forma específica la energía solar; esto se debe a la gran cantidad 

de recurso existente en las Islas Galápagos (INER, 2014).  

Según Khmaissia et al. (2018), existen varios modelos predictivos propuestos y 

analizados en base a su rendimiento para cada tecnología, en el estudio de los sistemas de 



EFICIENCIA ENERGÉTICA INER 1 VARIABLES QUE AFECTAN SU OPERACIÓN  

 

21 

 

 

predicción una parte muy importante es la selección de las variables de entrada más 

influyentes  en los resultados de un sistema de predicción.  

Parámetros meteorológicos. 

 

Según Jurado et al. (2015) las variables meteorológicas a considerar para un estudio 

de selección de atributos deben ser: radiación solar global, temperatura y humedad 

ambiental, velocidad y dirección del viento, datos que pueden generarse a través del software 

Meteonorm (Kumar et al., 2017), junto a la recopilación de tablas de mareas que se 

encuentran en el repositorio digital del Instituto Oceanográfico de la Armada (INOCAR, 

2016). De acuerdo a del Álamo (2016) el método de los duodécimos permite obtener datos 

intermedios entre los valores de la pleamar y la bajamar utilizando el comportamiento 

sinusoidal del mar para aproximar sus valores a una medición horaria. 

Variables energéticas. 

 

Según (Zhang et al., 2018) los datos necesarios para analizar el desempeño energético 

de un instalación solar fotovoltaica requiere de: la generación de energía de la red eléctrica 

completa considerando todas las tecnologías posibles, la energía fotovoltaica generada por el 

sistema y absorbida por el banco de baterías de la instalación y la energía fotovoltaica 

entregada para consumo o sincronización hacia la red eléctrica estos parámetros deben ser 

medidos y registrados en intervalos de una hora. Además se debe considerar la información 

relevante respecto a la generación eléctrica de otros sistemas de generación como 

instalaciones eólicas, plantas termoeléctricas, centrales hidráulicas, entre las principales. 

Respecto a la información energética de la embarcación “INER 1” , de acuerdo a 

Moya et al. (2015) la embarcación solar posee un sistema de gestión de energía el cual 

permite almacenar la información sobre su comportamiento tanto de su generación, consumo 

y almacenamiento mostrada en la Figura 4. Para el presente estudio se consideró la energía 
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consumida por el sistema de propulsión de la embarcación que se encuentra compuesto por 

dos sistemas eléctricos de impulsión y dirección de 11,8 kW cada uno. 

 

Figura 4. Sistema de gestión energética de la embarcación solar “INER 1”. 

Fuente: Moya et al. (2015). 

Variables sociales. 

 

Se consideran como variables sociales los movimientos humanos como migración y 

turismo interno o externo que puede afectar al comportamiento de la embarcación en un 

periodo determinado de tiempo (Saeteros et al., 2017). Esta información se encuentra 

disponible en la Dirección del Parque Nacional Galápagos en el informes de visitantes 

anuales publicado en el año 2017 con año base 2016 (Parque-Nacional-Galápagos, 2017) 

con un total de 218 365 arribos de turistas internos o externos y movimiento propio de la 

población de las Islas.  

El ingreso  las islas Galápagos se lo realiza vía aérea con 3 empresas (TAME, LAN, 

Avianca) que manejan las frecuencias de los vuelos tanto de llegadas como de partidas en el 

horario desde las 9:00 a 16:00 con aproximadamente un vuelo por hora, en la  se presen la 
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ruta que realizan las personas que arriban por la Isla de Baltra para llegar a Santa Cruz. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Ruta de ingreso a Santa Cruz – Islas Galápagos. 

Fuente: Recuperado de Google Maps agosto 2019. 

Alcance de la investigación 

 

La investigación se centrara en definir las variables ambientales, energéticas y 

sociales de mayor influencia en el rendimiento del sistema eléctrico del catamarán solar 

“INER 1” utilizando métodos para la selección de atributos, para ello se cuenta con datos de 

radiación solar, temperatura ambiental, tablas de mareas, generación fotovoltaica, capacidad 

de almacenamiento del banco de baterías, energía consumida desde el punto de recarga de la 

embarcación y energía consumida en el transporte de pasajeros, además de la cantidad de 

pasajeros transportados de acuerdo a las temporadas turísticas de las islas del periodo 2016 a 

2017. 

 

Justificación de la investigación 
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De acuerdo a la estacionalidad climática de las Islas Galápagos la mayor afluencia de 

turistas es en las temporadas seca y en la temporada húmeda, las cuales son las más 

apetecidas por el turismo local e internacional. Estas estaciones vienen acompañadas con la 

variación de la radiación solar, cambio brusco de las mareas junto a la variación de la 

velocidad y dirección del viento lo cual provoca un incremento en el consumo energético de 

la embarcación solar fotovoltaica INER 1. Se plantea la identificación de una o varias 

combinaciones de variables que afecten el desempeño energético de la embarcación y a 

futuro desarrollar técnicas de control sea operacional o una mejora tecnológica en los 

sistemas de control de la embarcación para mejorar el desempeño energético de la misma. 

Objetivos 

 

Para el desarrollo del presente trabajo de titulación se ha planteado el siguiente 

objetivo general: formular un estudio que permita seleccionar los atributos más influyentes 

en la operación del catamarán solar “INER 1” en las Islas Galápagos que permitan generar 

estrategias de control tanto electrónico como operacional para mejorar su eficiencia en el uso 

de la energía.  El estudio será la base para futuras investigaciones sobre la gestión y 

predicción del recurso solar que es la principal fuente de energía de la embarcación. El cual 

contara con los siguientes objetivos específicos: 

 Recopilar, analizar y tratar la información base necesaria para la investigación. 

 Procesar el conjunto de atributos en base al método más óptimo seleccionado. 

 Analizar los resultados obtenidos. 

 Realizar las conclusiones que engloban a los atributos más importantes o influyentes en 

la operación de la embarcación en las Islas Galápagos 
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Materiales y Métodos. 
 

La metodología seleccionada para el desarrollo de la investigación es la utilizada por 

Khmaissia et al. (2018) en su investigación,  la cual se basa en el Knowledge Discovery in 

Databases (KDD) que es el concepto que recibe el proceso de múltiples pasos para 

identificar patrones en bases de datos que permitan identificar nueva información.  

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos o KDD consta de 

varios pasos mostrados en la Figura 6 que pueden repetirse para obtener los mejores 

conjuntos de información y requiere de la intervención del usuario experto enfatizando su 

naturaleza interactiva. Se compone de 6 pasos principales que se detallan a continuación 

(D’Oca et al., 2015): 

1. Selección de Datos, corresponde a la creación o selección de un conjunto de datos o 

subconjunto de variables en el que se realizara el estudio. 

2. Limpieza y procesamiento de información, trata las estrategias para completar 

campos de información faltantes o eliminación de ruido dentro de la base de datos. 

3. Transformación de datos, encuentra características útiles para representar la 

información en función del objetivo de la investigación. 

4. Minería de datos, trata de encontrar un método que permita buscar patrones en la 

base de datos. 

5. Interpretación y evaluación de datos, decidir que parámetros o atributos pueden ser 

apropiados e interpretar los patrones minados. 

6. Extracción del conocimiento, consisten en consolidar el conocimiento encontrado 

para realizar un análisis más detallado de su comportamiento. 
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Figura 6. Representación gráfica del proceso descubrimiento de conocimiento en bases de 

datos (KDD) 

 

De acuerdo a la metodología KDD, el primer paso a seguir es recopilar las series de 

datos experimentales considerando la disponibilidad y la calidad de la información además 

del uso de descriptores adecuados en función del tipo de información adquirida. En este caso 

se propone la interacción de parámetros de tiempo  en relación con parámetros 

climatológicos, generación y consumos energéticos tanto de la embarcación como de la red 

eléctrica de Santa Cruz y Baltra además de la entrada de turistas y residentes a las Islas 

Galápagos por la terminal aérea de Baltra. 

En este sentido y considerando los parámetros meteorológicos requeridos por el 

sistema, se generaron datos de temperatura ambiental, humedad relativa, radiación global, 

velocidad y dirección de viento y precipitación mediante la plataforma Meteonorm en el 

periodo desde el 01-01-2016 hasta el 31-12-2016 donde se han considerado intervalos de una 

hora entre cada medición considerado como punto central el canal de Itabaca en las Islas 

Galápagos. Además, se analizaron los datos existentes de las tablas de mareas que se 

encuentran en el repositorio digital del Instituto Oceanográfico de la Armada (INOCAR, 

2016) y se realizó la aproximación a muestreo horario para tener todas las variables 

ambientales en un mismo formato. 

 

Data 
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La generación eléctrica de la red de Baltra Santa Cruz se encuentra compuesta por un 

sistema eólico de 2,25 MW instalado en la isla Baltra, un sistema fotovoltaico de 1,5 MWp 

instalado en Puerto Ayora - Santa Cruz y la central termoeléctrica de 3,4 MW instalada en 

Santa Cruz, esta información es  gestionada por la empresa pública ELECGALÁPAGOS 

mediante la cual se ha recopilado la información de generación eléctrica en periodos de una 

hora. 

De acuerdo a los datos presentados por la Dirección General del Parque Nacional 

Galápagos (DPNG, 2016), se registró que el 78 %  que representa 170 255 personas del total 

que ingresaron a las Islas Galápagos lo realiza por el aeropuerto de la Isla Baltra y por lo 

tanto también cruzan en el mismo número de personas el canal de Itabaca.  En este sentido, 

se debe considerar que respecto al año 2015 se registró un decrecimiento del 3 % que 

representa un total de 6 000 turistas siendo un año atípico en el comportamiento del turismo 

en las islas debido al terremoto del 16 de abril de 2016 en la costa Ecuatoriana y a la 

apreciación del dólar. 

Según la metodología KDD planteada para el desarrollo de la investigación, el 

levantamiento y pre-procesamiento de la información permitirá obtener los atributos más 

influyentes en la operación de la embarcación solar INER 1 y analizar sus resultados para 

discutir y emitir conclusiones sobre el mismo. En este contexto, en la Tabla 1 se presenta las 

variables de entrada utilizadas (atributos), abreviaturas utilizadas en el procesamiento de la 

información junto a sus respectivas unidades de medida. 
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Tabla 1 

Información de las Variables de Estudio 

Variable de entrada Abreviatura Unidades 

Fecha y hora date 
aaaa-dd-mm 

hh:mm:ss 

Energía utilizada por la embarcación  

(red eléctrica Baltra - Santa Cruz, generación 

Fotovoltaica de la   embarcación, banco de 

baterías) 

Energ kWh 

Temperatura Temp °C 

Humedad relativa HR % 

Radiación global GlRad kWm2/h 

Dirección de viento WD 
° desde el 

norte 

Velocidad de viento WS m/s 

Precipitación Prec mm 

Unidad Caterpilar 1 Term1 kWh 

Unidad Caterpilar 3 Term3 kWh 

Unidad Caterpilar 4 Term4 kWh 

Unidad Caterpilar 5 Term5 kWh 

Unidad Caterpilar 6 Term6 kWh 

Unidad Caterpilar 7 Term7 kWh 

Unidad Hyundai 8 Term8 kWh 

Unidad Hyundai 9 Term9 kWh 

Unidad Hyundai 10 Term10 kWh 

Unidad Hyundai 11 Term11 kWh 

Unidad Hyundai 12 Term12 kWh 

Unidad Hyundai 13 Term13 kWh 

Parque eólico Baltra Eol kWh 

Parque Fotovoltaico Santa Cruz Fotov kWh 

Altura del mar Mar m 

Turistas  Tur personas 

 

La creación de la base de datos requiere de una configuración especial  en formato 

ARFF que maneja el software WEKA (Frank et al., 2009). Para generar el archivo base se 

utilizó un fichero CSV  Comma-separated values donde se encuentran los datos ordenados 

de forma horaria como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2 

Ejemplo de los Datos Utilizados en el Estudio 

Timestam

p 

Ener

g 

Tem

p 

H

R 

GlRa

d 

W

D 

W

S 

Pre

c 

Ter

m 

1 

Ter

m 

3 

Ter

m 

4 

Ter

m 

5 

Ter

m 

6 

Ter

m 

7 

Ter

m 

8 

Ter

m 

9 

Ter

m 

10 

Ter

m 

11 

Ter

m 

12 

Ter

m 

13 

Eo

l 

Foto

v 
Mar 

Tu

r 
Class 

'2016-01-
01 

00:00:00' 

0.01 25,8 82 0 173 1.2 45 0 0 0 670 445 0 1229 1383 0 0 0 0 0 0 0.6 0 
Apagad

o 

'2016-01-

01 

03:00:00' 

0.01 26,2 78 0 159 0.7 43 0 0 0 590 405 0 1188 1342 0 0 0 0 0 0 
0.67

5 
0 

Apagad

o 

'2016-01-

01 
06:00:00' 

0.01 26 65 0 162 1.2 35 0 0 0 670 0 0 1408 1404 0 0 0 0 0 0 
0.82

5 
0 

Apagad

o 

'2016-01-

01 

07:00:00' 

0.31 25,9 78 0 186 0.9 42 0 0 0 700 0 0 1280 1315 0 0 0 0 0 0 1.7 0 
Apagad

o 

'2016-01-

01 

08:00:00' 

1.11 26 62 0.011 192 1.6 33 0 0 0 620 435 0 1100 1080 0 0 0 0 0 0 
1.62

5 
0 Bajo 

'2016-01-
01 

09:00:00' 

1.51 26,3 62 0.071 169 1.3 34 0 0 0 600 435 0 950 950 0 0 0 0 0 0 
1.47

5 
0 Bajo 

'2016-01-

01 
10:00:00' 

1.69 26,6 62 0.126 208 3 34 0 0 0 600 435 0 1050 1080 0 0 0 0 0 0 
1.25

5 
0 Bajo 

'2016-01-

01 

11:00:00' 

1.92 26,9 76 0.192 185 2.4 44 0 0 0 610 435 0 1080 970 0 0 0 0 0 0 
1.03

5 
0 Bajo 

'2016-01-

01 

12:00:00' 

2.6 27,4 59 0.307 226 2.2 34 0 0 0 550 440 0 1000 950 0 0 0 0 0 0 
0.88

5 
13 Bajo 

'2016-01-
01 

13:00:00' 

1.81 27,9 55 0.422 190 2.6 32 0 0 0 600 439 0 992 873 0 0 0 0 
76
1 

364 0.56 0 Bajo 
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Para el procesamiento de la información se planteó como atributo de salida del 

sistema la variable clase (class) la cual representa el consumo de energía de la embarcación 

mediante el uso de un atributo nominal donde se consideró los rangos bajo, medio bajo, 

medio alto y alto referentes al consumo energético de la embarcación. Como menciona 

Martínez (2017), para el planteamiento de la variable de salida de una selección de atributos 

se requiere plasmar la experiencia del observador que permita cuantificar de forma adecuada 

el sistema que se va a investigar. 
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Resultados. 
 

La etapa de preclasificación de datos requiere de una estructuración en la base de 

datos con un formato llamado arff Attribute-Relation File Format el cual permite vincular el 

atributo su formato con los datos previamente parametrizados en el archivo csv. Para formar 

el archivo arff se debe ingresar un encabezado en la primera parte de la base de datos donde 

debe constar el nombre del programa, autor, relaciones y atributos con su nombre abreviado 

junto a su respectivo tipo de formato quedando de la siguiente forma: 

% CATAMARAN SOLAR RELACION ENERGIA VARIABLES AMBIENTALES y 

SOCIALES 

% Autor Marcelo Moya 

@relation cat 

@attribute date date 'yyyy-MM-dd''HH:mm' 

@attribute Energ numeric 

@attribute Temp numeric 

@attribute HR numeric 

@attribute GlRad numeric 

@attribute WD numeric 

@attribute WS numeric 

@attribute Prec numeric 

@attribute Term1 numeric 

@attribute Term3 numeric 

@attribute Term4 numeric 

@attribute Term5 numeric 

@attribute Term6 numeric 

@attribute Term7 numeric 

@attribute Term8 numeric 

@attribute Term9 numeric 

@attribute Term10 numeric 

@attribute Term11 numeric 

@attribute Term12 numeric 

@attribute Term13 numeric 
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@attribute Eol numeric 

@attribute Fotov numeric 

@attribute Mar numeric 

@attribute Tur numeric 

@attribute class (Alto,MedAlto,MedBajo,Bajo,Apagado) 

 

En la Figura 7, se muestra la estructuración final del archivo arff con el encabezado y 

a continuación los datos ingresados en el mismo orden de cada variable que se encuentra en 

el encabezado separados por una coma. 

 

Figura 7. Muestra de la base de datos en formato arff. 

A continuación se debe importar el archivo arff dentro del programa Weka Explorer 

donde se deberán solucionar los errores que genere el programa debido a inconsistencias en 

la información, datos faltantes o fuera de rango y errores de formato en los atributos, esto 

representa la última etapa de filtrado de información que permitirá generar la tabla de 

estadísticas y atributos mostrados en la Figura 8. 
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Figura 8. Tabla de atributos y datos estadísticos. 

Luego de haber revisado a detalle y considerado todas las correcciones de los 

posibles errores en la información con la aplicación de filtros sea de relleno o de eliminación 

de datos, la etapa de pre-procesamiento de la información culmina con una base de datos 

adecuada para la investigación de selección de atributos.   

 En este sentido,  y de acuerdo a lo mencionado en la introducción la configuración 

del evaluador de atributos se presenta en la Figura 9, donde se escoge el evaluador de 

atributos (InfoGainAttributeEval), el método de búsqueda (Ranker) y el modo de selección 

(Full training set).  
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Figura 9. Configuración de parámetros para la identificación de atributos. 

 

Luego de obtener el modelo entrenado y probado se continúa con la examinación a 

detalle de los atributos seleccionados y clasificados de acuerdo a su grado de importancia 

respecto al sistema. Las pruebas realizadas muestran que existen atributos que de forma 

espacial y temporal muestran un comportamiento independiente de la matriz de 

entrenamiento. 

Análisis de atributos. 

 

Para evaluar la calidad de los datos pre-procesados y sin discriminar ningún atributo 

se realiza una prueba de clasificación donde el objetivo es obtener el valor más alto de datos 

clasificados de forma correcta con el menor error. El algoritmo de clasificación utilizado fue 

una red neuronal tipo perceptrón multicapa con 29 capas ocultas que equivalen a la suma de 

las clases junto a los atributos y 5 nodos de salida que representan el consumo de energía en 

este caso son bajo, medio-bajo, medio-alto y alto.  

 

 



EFICIENCIA ENERGÉTICA INER 1 VARIABLES QUE AFECTAN SU OPERACIÓN  

 

35 

 

 

Tabla 3 

Clasificación de los 25 Atributos Pre-Procesados 

Clasificador Resultados clasificador 

MultiLayerPerceptron 

29 capas ocultas 

Tipo de red 

backpropagation 

5 nodos de salida 

Instancias correctamente clasificadas           922         88,8247% 

Instancias mal clasificadas                           116          11,1753% 

Estadística kappa                                          0,668 

Error absoluto medio                                    0,0459 

Error cuadrático medio                                 0,2081 

Error absoluto relativo                                  26,4544% 

Error cuadrático relativo                               74,224% 

Número total de instancias                           1038      

 

Considerando que en la primera clasificación de la información pre-procesada con 

los 25 atributos se obtuvo un 88,8247% de valores correctamente clasificados se continúa 

con el proceso de selección de atributos para discriminar atributos que no tengan relación 

con la investigación. 

Para el desarrollo de la discriminación de atributos se realizaron 60 experimentos en donde 

se utilizaron varias configuraciones y modelos de selección de atributos obteniendo en su 

mayoría resultados erróneos, no solucionables o clasificaciones donde la radiación solar y la 

energía eran excluidas de la selección. En este sentido y de acuerdo a la metodología y 

revisión bibliográfica establecida se analizaron a detalle los 3 evaluadores de atributos más 

utilizados. La configuración del primer evaluador se muestra en la Tabla 4. 

Tabla 4 

Configuración del Primer Evaluador de Atributos 

Evaluador de 

atributos 

Modo de 

selección de 

atributos 

Método de 

Búsqueda 

Variable de 

estudio 

InfoGainAttributeEval 
Full training 

set 
Ranker class 

 

Como resultado del procesamiento del primer evaluador de atributos se obtuvo la 

información mostrada en la Tabla 5, donde se muestra el orden de clasificación de cada 

atributo y su peso de importancia en el conjunto de datos respecto a la variable de salida 
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class la cual representa el valor nominal del consumo de energía (bajo, medio ajo, medio 

alto, alto). 

Tabla 5 

Clasificación de Atributos Evaluador InfoGain. 

Orden de clasificación Atributo InfoGain Merito 

1 Energ 1,09798 

2 Tur 0,57595 

3 Fotov 0,18327 

4 GlRad 0,10919 

5 date 0,05443 

6 Term9 0,02289 

7 Term10 0,01495 

8 Term11 0,01279 

9 Term13 0,01208 

10 Term3 0,01025 

11 Prec 0,00955 

12 Term5 0,00942 

13 Term8 0,00848 

14 Term12 0,0069 

15 Mar 0,00671 

16 Term4 0,00627 

17 HR 0,00622 

18 Term1 0 

19 Eol 0 

20 Temp 0 

21 Term6 0 

22 Term7 0 

23 WS 0 

23 WD 0 

En la Figura 10, se muestra la gráfica de la relación que existe entre el peso asignado 

a la importancia de los atributos obtenidos por el método InfoGain y los atributos donde se 

puede discriminar los atributos que poseen una mayor influencia en el conjunto de datos.  
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Figura 10. Importancia del atributo InfoGain vs atributos. 

 

A continuación en la Tabla 6, se presenta  la configuración utilizada en el segundo 

experimento de evaluación de atributos. 

Tabla 6 

Configuración del Segundo Evaluador de Atributos 

Evaluador de 

atributos 

Modo de 

selección de 

atributos 

Método de 

Búsqueda 

Variable 

de estudio 

ClassifierAttibuteEval 

Jrip 

Full training 

set 
Ranker class 

 

El segundo evaluador de atributos genero la información mostrada en la Tabla 7, 

donde se encuentra el orden de clasificación de cada atributo y su peso de importancia en el 

conjunto de datos respecto a la variable de salida class la cual representa el valor nominal del 

consumo de energía (bajo, medio ajo, medio alto, alto). 
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Tabla 7 

Clasificación de Atributos Evaluador Classifier Attribute Jrip 

Orden de 

clasificación 
Atributo 

Classifier attribute Jrip  

Merito 

1 Energ 0,3113551 

2 Tur 0,182028316 

3 Fotov 0,013002023 

4 Term11 0,001059424 

5 GlRad 0,000866802 

6 date 0,000144467 

7 WS 0 

8 Term8 0 

9 HR 0 

10 Term1 -1E-16 

11 Prec -0,000144467 

12 Term4 -0,000144467 

13 Temp -0,000433401 

14 Term6 -0,000433401 

15 Term7 -0,000433401 

16 Term5 -0,000577868 

17 Mar -0,000722335 

18 Eol -0,000722335 

19 WD -0,000722335 

20 Term9 -0,001300202 

21 Term3 -0,001444669 

22 Term13 -0,001589136 

23 Term12 -0,001733603 

23 Term10 -0,002455938 

 

En la Figura 11, se muestra la gráfica de la relación que existe entre el peso asignado 

a la importancia de los atributos obtenidos por el método Classifier attribute Jrip y los 

atributos donde se puede discriminar los atributos que poseen una mayor influencia en el 

conjunto de datos. 
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Figura 11. Importancia del atributo Jrip vs atributos. 

 

Luego de haber realizado dos clasificaciones que se encuentran dentro de los 

parámetros deseados en función del comportamiento observado de la embarcación se 

continúa con un último evaluador que se recomienda en este tipo de estudios. Como se 

muestra en la Tabla 8 el evaluador Relief permite evaluar la información de los atributos 

pero considerando la influencia con los atributos de los conjuntos cercanos. 

Tabla 8 

Configuración del Tercer Evaluador de Atributos 

Evaluador de atributos 

Modo de 

selección de 

atributos 

Método de 

Búsqueda 

Variable 

de estudio 

ReliefAttributeEval 
Full training 

set 
Ranker class 

 

Como resultado del procesamiento del tercer evaluador de atributos se obtuvo la 

información mostrada en la Tabla 9, donde se encuentra el orden de clasificación de cada 

atributo y su peso de importancia en el conjunto de datos en este caso en particular se 
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observa que el atributo fecha es discriminado de forma total de la clasificación lo cual de 

acuerdo a la experiencia del observador no es posible debido a que todos los parámetros 

meteorológicos, energéticos y el turismo son dependientes de forma directa de la fecha de su 

creación por lo tanto las mediciones diarias y horarias no pueden ser excluidas de la 

clasificación. 

Tabla 9 

Clasificación de Atributos Evaluador ReliefAttributeEval 

Orden de 

clasificación 
Atributo ReliefAttributeEval Merito 

1 Tur 0,135493 

2 Energ 0,110779 

3 Fotov 0,055994 

4 GlRad 0,034984 

5 Term3 0,028548 

6 Eol 0,02564 

7 Term9 0,024717 

8 Mar 0,023221 

9 HR 0,023154 

10 Term8 0,019967 

11 Term10 0,019596 

12 Term11 0,018686 

13 Temp 0,017447 

14 Term4 0,017266 

15 WS 0,016182 

16 Term5 0,015636 

17 Term12 0,014259 

18 Term6 0,013598 

19 Prec 0,012945 

20 Term13 0,011907 

21 WD 0,009496 

22 Term1 0,006279 

23 Term7 0,000108 

24 date 0 

 

A continuación, se debe evaluar la calidad de la selección de atributos para ello se 

considera utilizar los 6 atributos de mejor comportamiento en los dos primeros experimentos 

ya que el tercer experimento fue eliminado del estudio por falta de coherencia en el orden de 

selección de los atributos.  
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En la Tabla 10, se presenta los 6 atributos principales del evaluador InfoGain que van 

a ser utilizados en el experimento de clasificación para buscar incrementar los atributos 

clasificados  de forma correcta. 

Tabla 10 

Atributos Principales Evaluador InfoGain 

Orden de 

clasificación 
Atributo 

InfoGain 

Merito 

1 Energ 1,09798 

2 Tur 0,57595 

3 Fotov 0,18327 

4 GlRad 0,10919 

5 date 0,05443 

6 Term9 0,02289 

 

Para evaluar la calidad de la selección de atributos  se realiza una prueba de 

clasificación donde el objetivo es obtener el valor más alto de datos clasificados de forma 

correcta con el menor error. El algoritmo de clasificación mostrado en la Tabla 11, requirió 

de una red neuronal tipo perceptrón multicapa con 11 capas ocultas que equivalen a la suma 

de las clases junto a los atributos y 5 nodos de salida que representan el consumo de energía 

clasificado en 4 niveles bajo, medio-bajo, medio-alto y alto. 

 

Tabla 11 

Clasificación de los 6 Atributos con el Evaluador Infogain 

Clasificador Resultados clasificador 

MultiLayerPerceptron  

11 capas ocultas 

 backpropagation 

5 nodos de salida 

Instancias correctamente clasificadas       1027       98,9403% 

Instancias mal clasificadas                        11           1,0597% 

Estadística kappa                                       0,9725 

Error absoluto medio                                 0,0057 

Error cuadrático medio                              0,0495 

Error absoluto relativo                               3,2581% 

Error cuadrático relativo                            17,6365% 

Número total de instancias                         1038      

 

En la Tabla 12, se muestran los 6 atributos principales discriminados de acuerdo al 

evaluador ClassifierAttributeEval Jrip los cuales van a ser utilizados en el experimento de 
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clasificación para buscar incrementar el número de aciertos en la clasificación y disminuir el 

error al mínimo posible. 

Tabla 12 

Atributos Principales Evaluador Classifier 

attribute Jrip 

Orden de 

clasificación 
Atributo 

Classifier attribute 

Jrip Merito 

1 Energ 0,3113551 

2 Tur 0,182028316 

3 Fotov 0,013002023 

4 Term11 0,001059424 

5 GlRad 0,000866802 

6 Term9 0,02289 

 

La calidad del proceso de selección de atributos se la realiza mediante una prueba de 

clasificación mostrada en la Tabla 13, el algoritmo de clasificación utilizado fue una red 

neuronal tipo perceptrón multicapa con 11 capas ocultas que equivalen a la suma de las 

clases junto a los atributos y 5 nodos de salida que representan el consumo de energía 

clasificado en 4 niveles bajo, medio-bajo, medio-alto y alto. 

Tabla 13 

Clasificación de los 6 Atributos con el Evaluador Classifier Aattribute Jrip 

Clasificador Resultados clasificador 

MultiLayerPerceptron  

11 capas ocultas 

 backpropagation 

5 nodos de salida 

Instancias correctamente clasificadas       1000      96,3391% 

Instancias mal clasificadas                        38           3,6609% 

Estadística kappa                                       0,9725 

Error absoluto medio                                 0,0057 

Error cuadrático medio                              0,0495 

Error absoluto relativo                               3,2581% 

Error cuadrático relativo                            17,6365% 

Número total de instancias                         1038      

 

De acuerdo a los experimentos realizados y a los resultados obtenidos en la Tabla 11 

usando el evaluador InfoGain, los atributos más influyentes en el comportamiento energético 

de la embarcación “INER 1” son: 1) Energ (Energía utilizada por la embarcación), 2) Tur 

(Turistas y residentes que ingresan o salen a las islas), 3) Fotov (Parque fotovoltaico Santa 
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Cruz), 4) Glrad (Radiación Global), 5) date (fecha y hora), 6) Term9 (Unidad termoeléctrica 

9 de la central Santa Cruz). 

Análisis de Energía  

 

En la Tabla 14 se muestra un resumen del consumo y generación de energía de la 

embarcación solar “INER 1” en el año 2016 , se puede ver que la embarcación consume en 

su mayor parte energía solar sea para almacenar en baterías o para los servicios y 

movimiento de la embarcación en un total de 2 320,62 kWh considerando que la 

embarcación requiere 3 389,16 kWh, la energía restante se la absorbe de la red eléctrica de 

Baltra Santa Cruz por un total de 1 068,54 kWh de los cuales 788,62 kWh han sido para 

almacenamiento de energía en las baterías. 

Tabla 14 

Generación y Consumos Eléctricos de la Embarcación Solar “INER 1” 

Red 

eléctrica a 

baterías 

kWh 

Red eléctrica 

a 

consumidores 

kWh 

Energía solar 

a baterías 

kWh 

Energía 

solar a red 

eléctrica 

kWh 

Energía solar a 

consumidores 

kWh 

Energía total 

kWh 

788,62 279,92 1451,64 0 868,98 3389,16 
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Discusión. 

 
La presente investigación se encuentra dentro del campo general de la minería de 

datos y de forma específica en el ámbito de la selección de atributos, maneja la metodología 

KDD que permite realizar el descubrimiento de información y sus diferentes relaciones 

dentro de una base de datos, el uso experimental de una serie de combinaciones tanto de 

evaluadores como de clasificadores basados en la serie de revisiones bibliográficas 

realizadas consiguen obtener indicadores estadísticos con un rendimiento mucho mayor que 

estudios similares, en este sentido  a continuación se presenta una comparación con estudios 

de relevancia. Almaraashi (2018) utilizó diferentes algoritmos de selección de atributos y 

redes neuronales artificiales para predecir la radiación solar diaria en 8 locaciones de Arabia 

Saudita, de acuerdo a los resultados experimentales obtenidos usando el evaluador tipo 

Relief el error cuadrático medio entre un algoritmo de predicción usando solo los atributos 

seleccionados es del 19,9 % comparado con un 52,1 % de un algoritmo de predicción usando 

todos los atributos del sistema, en este sentido la selección de atributos permite obtener 

resultados confiables de predicción del consumo de energía en un periodo de tiempo; por 

otro lado Leary et al. (2017) en su trabajo concluye que el uso de varias capas en una red 

neuronal artificial con varios escenarios de aprendizaje junto a una selección de los 4 

principales atributos y un pre procesamiento de la información logra obtener una exactitud 

en la clasificación como predicción del 92,2 %. Como concluye Salcedo-Sanz et al. (2018) 

en su investigación el uso de selección de atributos y un pre-procesamiento de la 

información como primer paso para la predicción de energía permite incrementar el 

desempeño de un algoritmo de clasificación y recomienda el uso de varias combinaciones de 

técnicas que no requieren de una elevada carga computacional generando resultados 

adecuados al sistema que se encuentra analizando sea energía solar, eólica o mareomotriz. 

Respecto a la investigación realizada y considerando los mejores 6 atributos filtrados por el 
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algoritmo evaluador InfoGain se obtuvo un 4,95 % en el parámetro error cuadrático medio 

usando un algoritmo de clasificación y predicción MultiLayerPerceptron tipo 

backpropagation  con 11 capas ocultas y un 98,94 % de exactitud en la clasificación y 

predicción, la combinación de técnicas desarrolladas han permitido obtener mejores 

resultados que las investigaciones mencionadas generando una base para desarrollar 

investigaciones sobre predicción del consumo de energía de la embarcación y control 

operacional respecto a la energía adicional de la red eléctrica que la embarcación requiere 

para cumplir su demanda anual  no sea de origen fósil. 

El resumen mostrado sobre el consumo y generación de energía eléctrica del sistema 

muestra que la embarcación requiere 1 068,54 kWh de energía adicional al año la cual  

proviene de la red eléctrica de Baltra Santa Cruz. Al momento la embarcación obtiene parte 

de esta energía de la unidad termoeléctrica 9 y del parque fotovoltaico de la central Santa 

Cruz. El porcentaje exacto de energía eléctrica proveniente de la unidad termoeléctrica 9 se 

lo puede obtener de un estudio de cargas y flujos eléctricos, esta mezcla de fuentes de 

energía disminuye le eficiencia energética global de la embarcación por usar una fuente de 

origen fósil.  
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Conclusiones. 
 

La energía adicional requerida por la embarcación “INER 1” asciende a                     

1 068,54 kWh que provienen  del parque fotovoltaico de Santa Cruz y de la unidad 

termoeléctrica 9 de la central de generación eléctrica de Santa Cruz; si se considera que el 

atributo de radiación solar es el cuarto más influyente sobre el sistema y si la radiación solar 

disminuye tanto en la embarcación como en el parque fotovoltaico el consumo de energía 

requerido vendrá  en su mayoría de la central de generación termoeléctrica Santa Cruz. 

El  atributo Energía representa el consumo eléctrico de la embarcación que proviene 

de su generación fotovoltaica y de la red eléctrica tanto para almacenamiento de energía 

como para el consumo de los sistemas eléctricos de fuerza y control. La variable muestra el 

comportamiento de la embarcación ya que mantiene una relación directa con el atributo date 

que representa la fecha y hora y el atributo Tur que simboliza la cantidad de turistas que 

transporta la embarcación. 

A medida que la cantidad de turistas y las frecuencias de navegación se incrementan 

el consumo de energía de la embarcación también aumenta, se requiere generar estrategias 

de control operacional que permitan a la embarcación utilizar la red eléctrica cuando el 

parque eólico de la isla Baltra se encuentre entregando energía eléctrica a la red ya que al 

momento el atributo viento y generación eólica no mantienen ninguna relación con los ciclos 

de carga y sus horas de uso. 

El incremento o descenso de la marea no influye en el consumo de energía de la 

embarcación debido a que la variación en la altura se produce en centímetros por cada hora 

por lo tanto se observa que el atributo Mar no guarda ninguna relación con la energía. Cabe 

recalcar que en el estudio no se consideró la velocidad y dirección con la que se desplaza la 

corriente marina por la inexistencia de esa información. 

El atributo radiación global Glrad guarda una relación directa con el comportamiento 
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energético de la embarcación considerando que la base de su generación energética es el 

sistema fotovoltaico de 4,2kWp que lleva en su cubierta superior junto a la central de 

generación fotovoltaica Santa Cruz y a la central termoeléctrica entregan la energía eléctrica 

con la que recarga la embarcación solar “INER 1”. 

Los atributos temperatura y humedad ambiental no mantienen ninguna relación con 

el comportamiento energético de la embarcación, su variación no afecta en el consumo de 

energía del sistema. Esto se debe a que la embarcación cuenta con sistemas de ventilación 

pasivos para disipar el calor generado en los motores y baterías. 

Los atributos restantes que no fueron considerados en el estudio no mantienen 

ninguna relación con el consumo energético de la embarcación, de esta forma se  logra 

obtener un conjunto de datos que servirán de base para implementar un modelo de 

predicción de consumo de energía considerando el incremento anual de turistas y la 

radiación solar que existe en la zona de operación de la embarcación. 
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