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Nomenclatura

NOMENCLATURA

A continuacion se presenta una descripcion detallada de los simbolos utilizados en este
trabajo asi como sus w@ides y rango. Ordenados alfabéticamente se transcriben los
simbolos que con mas frecuencia aparecen en esta memoria, omitiendo aquellos que
solo son utilizados como apoyo para la definiciébn de otra variable y/o parametro dentro
de una ecuacion. En cualguicaso todas las variables y simbolos que las representan

son definidas, salvo error u omision, la primera vez que aparecen en el texto.

Se ha intentado respetar las recomendaciones aceptadas internacionalmente en el campo
de la energia soldBeckman et al., 1978]en caso de duplicidadn la simbologia

recomendada, se han adoptado simbolos alternativos.

Se incluye también una lista con los acrénimos y abreviaturas que aparecen en este
trabajo. Como en el caso de los simbolos, son descritos la primera vez que aparecen en
el texto. Se haespetado la grafia correspondiente a acronimos procedentes de la lengua
inglesa en el caso de no existir equivalencia en castellano o ser internacionalmente

reconocibles.
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Simbolo

LC

a 4 O m

y(t)

ti

¥t It)

lcs

Magnitud
indice detransparencia atmosférica

indice de transparencia atmosférica

semidiario
Componente solar atenuada dost
component
Componente solar atenuada dost

componensemidiario

Variacidon estadnal de una seria tempora
Cambios ciclicos de una serie temporal
Tendencia de una serie temporal
Componente aleator@e una serie tempor:
Rango de los discriminantes estadisti
no-lineales

Observacion de una serie tempora

estacionaria
Instante temporal

Parametro constante de un mod
autorregresivo

Pardmetro de un modelo autorregresivo
Errores aleatorios de mecion para un

instante temporal
Efecto de la célula-¢sima sobre la célul

i-ésima
Modelos estadisticos de prediccion

Valor estimado para el instante tempdyal
Esperanza de un como de valores

Desviacion tipica de un conjunto de valor

Prediccion del valot.; a partir del valor er
el instante temporaj}

Constante solar

Rango, signo y unidades

1367 Wn¥
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Irradiancia solar global wm?
Irradianciasolarextraterrestre wm?
Longitud geografica -180° ~ 180° / Oeste ~ Est

Longitud del meridiano de referenc
-180° ~ 180° / Oeste ~ Est

horaria oficial

Longitud local -180° ~ 180° / Oeste ~ Est
Latitud geografica -180° ~ 180° / Sur ~ Norte
Dia juliano 1~366
Declinacion -0.41 ~ 0.41 radianes
Angulo horario - ~’ radianest>0 AM)
Azimut solar -" ~ 7 radianest>0 AM)
Angulo cenitalsolar 0 ~ /2 re
Altura o elevacion solar O ~ "2 re
Excentricidad de la orbita terrestre m
Irradiancia solar extraterresmermal wm?
Longitud deonda incidente m
Tamafio relativo de las particulas
responsables del scattering
Tamafiomedio de una particula
Masa Optica relativa del aire
Altura solar verdadera
Presion atmosférica hPa
Presion atmosfeérica al nivel del mar hPa

m

Altitud sobreel nivel del mar

Profundidad 6ptica de Rayleigh

Factor de turbidez de Linke
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Lista de acronimos, siglas y abreviaturas

AEMet
AMF

ANFIS

ANN
AU
BSRN

CIEMAT

CM-SAF
CSP
DVV
DWD

ECMWEF

EPIA
ESRA
ESTELA
EURAD
FT

GEM

GFS
HIRLAM
IAAFT
IEA

LM

MBD
MCGA

Agencia Estatal de Meteorologia

Atmospheric Motion VectoField

Adaptative Netwdk based Fuzzy Inference System (Redes Adapts
basadas en sistemas de inferencia difusa)

Artificial Neural Network

Unidad Astrondmica

Baseline Surface Radiation Network

Centro de Investigaciones Energéticas, Medioambientale
Tecnoldgicas

Climate Monitoring Satellite Applications Facility

Concentrated Solar Power

Delay Vector Variance

Deutscher Wetterdienst

European Centre for MediuvRange Weather Forecasts

Centro Europeo de Prediccion a Plazo Medio

Asociacion de la Industria Solar Fotovoltaica

European Solar Radiation Atlas (Atlas Europeo de Radiacion Sola
Asociacion Europea de la Energia Solar Termoeléctrica
EURopean Air Pollution Disperison

Fourier Transform

Cnadi an Met eor ol ogi cal Center
Model

Global Forecast System

High Resolution Limited Area Model

Iterative Amplitude Adjusted Fourier Transform
International Energy Agency

Lokal-Modell

Mean Bia Deviation

Modelos Globales de Circulacion Atmosférica
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MM5
MODIS
MOS
MRE
MVF
NARX
NCAR
NCEP
NDFD
NOAA
NWS
OMEL
REV
RMSD
RNA
RRN
SHC
TLM
TSI
TSV
WMO
WRC
WRF
WSC

Mesoescale Model Version 5

Moderate Resolution Imaging Spectro Radiometer
Model Output Statistics

Mean Relative ErrorHrror Relativo Medid

Motion Vector Field

Red Neuronal Autorregresiva Noneal

National Center for Atmospheric Research

Nacional Centexfor Enviromental Prediction

National Digital Forecast Database

National Oceanic and Atmospheric Administration (USA)
Nacional Weathr Service

Operador del Mercado Eléctrico

Reversibilidad Temporal

Root Mean Square Deviation

Red Neuronal Artificial

Red Radiométrica Nacional

Solar Heating and Cooling

Tiempo Local Medio

Total Sky Imager

Tiempo Solar Verdadero

World Meteorological Center (Centro Meteorolégico Mundial)
World Radiometric Network (Centro Radiométrico Mundial)
Weather Research & Forecasting Model

Whole Sky Camera
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Introduccién

1 INTRODUCCION

El establecimiento de un sistema energético sostenible es Uo® glandes desafios a

los que debe enfrentarse la humanidad en el siglo XXI. El modelo actual, que ha
permitido alcanzar ebienestar y desarrollo econdmico de nuestra sociedad desde la
revolucién industrial, esta basado en el uso de combustibles fosiles con gran impacto
sobre el medioambient@tro inconvenientalel uso de los combustibles fosilesla
creciente inseguridadnternacional que desemboca en conflictos bélicos de escala

mundial y catéstrofes humanitarias por el control de dichos recursos.

Las principales ventajas derivadas del uso de las energias renovables son la
diversificacion del suministro energético nacipnal fomento de los recursos
autdctonos, la reduccion de la dependencia energética exétriiocrementadel nivel

de autoabastecimiento y autosuficiencia energélicayreacion deempleo local,el

menor impacto medioambiental I generacién disbuida de la energia que evita
problemas de suministro ante cualquier falldemas, s compromisos internacionales

de los paises en relacién a la lucha contra el cambio clim@i@n consecuencia, la
reduccion de las emisiones de £Dla atmdésfefaprovocan el fomento y aumento de

peso de las energias renovables en el conjunto de fuentes energéticagi® la

energia

Entre las energias renovables, la energia solar presenta la mayor cantidad absoluta de
potencial energético; la energia solar que llada superficie terrestre es mas de tres

ordenes de magnitud superior a la demanda energética mundial actual. Sin embargo,
existe una serie de factores que disminuyen su potencial y que se enumeran a

continuacion:
1 La variacion temporal de la radiacién soén un emplazamiento debiddas

ciclos diaris y estacionales.
1 La variacion geogréafica de la radiaciGolar dependientele la latitud. Las
regiones situadas mas proximas al Ecuador reciben un mayopateecialde

radiacion solar que las regionessp@dximas a los polos terrestres.
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Introduccién

1 Las condiciones atmosféricas de nubosidad y turbidez atmosférica debido a los
aerosoles que tienen un gran efecto sobre la radiacion solar.
1 El uso de la energia solar necesita grandes extensiones de terreno debido a su

bga densidad espacial.

La energia solar fotovoltaica y termoeléctrica son las dos princiedaslogiasde
aprovechamiento del recurso solar como fuente energética para la produccion de
electricidad.Las perspectivas de desarrollo futuro de la enerda $otovoltaica y
termoeléctrica para abastecer de energia eléctrica a gran parte de la poblacion del

planeta han sido plasmadas en varios estudios.

De entre ellos, m reciente estudio promovido por Asociacion de la Industria Solar
Fotovoltaica(EPIA), asegura que la energia solar fotovoltaiga ¢ fuente de energia
mayoritaria antes de 2030 en | os pazses del
estados entre las latitude352. Esta zona del planeta representa en la actualidad el 75%

de la mblacién mundial el 40% de la demanda gloluid electricidad.

Por otro | ado, el i nf or me @ EniePergpeaciva Sol ar
Mundi al 2009 nj, en cuya @AAboaidrionr Eumpea de lhan pa
Energia Solar Termoeléctrig@ STELA), SolarPACES y Greenpeace, destaca que la

energia solar térica podria cubrir el 7% de la demanda eléctrica mundial en el afio

2030 y mas del 25% en 2050.

En consecuenciambas tecnologias disponen de un mercado de amplio potencial cuyo
desarrollo esta siendo impulsado por el progresivo apegulatorio que estan
recibiendoen los diversos paises. En concreto, Espafia establece un sistema de apoyo a
la instalacion de energias renovables con un marco regulatorio basado en un sistema de
tarificacionfeedin y un sistema de primas regulado en el Real Decreto 66 1[BUEH
nam.126, 2007]

En latarifa reguladgsistemafeedin tariff) el productor vierte la energia al sistema a

través de la red de distribucién eléctricabtiere una cantidad econdmica fija que

18



Introduccién

depende de lgecnologiaque se utilice. Las plantas este régimen econdmicaloen
tener un tamano inferior a IG®MW. Existe ademas una garantia a los operadores de

que toda la energia que produzcan e inyecten a ksrechunerada.

En latarifa basada en primat produccion de la planta se vende libremente en el

mercado de l@nergia eléctrica (también conocido copaw! de la energia o mercado
organizado), gestionado por el Operador del Mercado Eléctrico (OMEL), mas un
complemento adicional, o prima de referencia segun el tipectelogia que se utilice

Las plantas con pencia nominal inferior a 50MW no estan obligadas a acogerse a este
sistema retributivo; no asi las que tienen potencia superior a 50MW que deben vender
su produccion dentro del mercado libre de la energia y recibir como complemento la

prima tarifaria.

Enla tarifa de primas, los productores de energias renovables pueden competir de igual
a igual con los productores convencionales de energia eléctrica, aunque existen ciertas
desventajas con respecto al régimen de tarifa regulada. Por un ladaisteo una
obligacion de compra de toda la energia que se progaagie solo es posible verter a

la red aquella energia que se consigue vender en el mercado libre de la Boeagia.

lado, las instalaciones que sejana este sistema regulatorio se ven esblagacion de
soportar al operador del sistema en caso de requerir apoyo en la estabilizacion del

sistema y control de tensipBOE nim.184, 2008]

En un futurocercang todas las plantas fotovoltaicas y termosolares tendran que
acogerse a la tarifa basada en primas y participar en el mercado libre de la energia,
compitiendo directamentg a igualdad de condicionesn el resto déecnologias que
utilizan fuentes convencionales para la produccién de energia eléctrica. El objetivo es
gue la energia solar sea competitiva con el resto de energias y se integrexetedha
energia[Ruiz, 2006]

En ese contexto, lgestionde la produccion de las tecnologias solares necesita

conocimiento precisde las predicciones del recurso solar y la disponibilidad de energia

19



Introduccién

medianteun sistema de almacenamiento. Ademas, la maxindzadel beneficio
econdémico de las plantas solares requiere la utilizacion de estrategias de optimizacion
que utilicen tres mddulos compuestos por las predicciones del recursy si@dos
precios de la electricidad en el mercado libre de la enegrgian sistema de

almacenamientp/Nittmann et al., 2008]

Uno de los principales inconvenientes para la entrada de la energia solar en el mercado
libre de la energia, y por ende, para su competitividad en igualdad de condiciones con el
resto de energias convencionales paaptoduccion de electricidad es la alta

incertidumbre asociada a la disponibilidad del recurso solar debido al gran efecto que

tienen las condiciones atmosféricas de nubosidad y de turbidez por los aerosoles.

El estudio, la profundizacién y el perfecciomanto de los modelos de prediccion de la
irradiancia solar se convierte pues en pilar fundamental del desarrollo y apuesta
definitiva por las tecnologias solares para la produccion de electricidad. Cuanto mas
precisas @n las predicciones, las fuentes quotivas de electricidad a partir del recurso
solarson mas fiablePartiendo de tal necesidagh este trabajo se plantea la propuesta

y validacién de modelos para la mejora de las predicciones galtyes derradiancia

solar para su posterior uso glantas fotovoltaicas y termosolares que dispongan de un

sistema de almacenamiento.

Las lineas actuales de investigacion combinan la salida de los modelos globales o de
mesoescala con un pgstcesado adownscalingestadistico para la obtencion de
predcciones con frecuencia temporal horaria. Los modelos estadisticos son una parte
fundamental que integran las predicciones de los modelos numéricos de prediccion, y
corrigen posibles desviaciones respecto a las condiciones meteoroldgicas locales. Sin
embar@, como sanuestraen este trabajo, los resultados que se obtienen para el paso
temporal horario no tienen la precision suficiente para las aplicaciones que hacen uso

del recurso solar como principal fuente energética.
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En este trabajo, smpta pormrealizarlas predicciones con resolucion temporal semidiaria,
como complemento a las predicciones horarias, debido a que es el paso temporal que

demandan las plantas termosolares que dispaen distema de almacenamiento.

Sedesarrolla una metodologia de pamitbn para la prediccion de la irradiancia solar
semidiaria mediante modelos estadisticos de prediccién aplicados a series temporales y
su validacion en estaciones repartidas por diferentes zonas de la PeninsulalLibrica.
valores semidiarios de las preclones de la energia solar se definen como los valores

de la irradiancia solar integrados para los intervalos temporales entre la salida del Sol y
el cenit Solar, y entre este ultimo y la puesta del Solprediccién de la irradiancia

solar serealiza utilizando dos variables intermedias, el indice de claridad y la
componente solar atenuada. Se aplidiferentes modelos de prediccion en base a sus
propiedades de linealidad y sktiene como resultado qleebondad en la prediccién de
dichos modelos depde de la dinamica de la propia serie tempdmdice de claridad o

componente solar atenuada.

1.1 Objetivos

Este trabajo persigue desarrollara metodologia de prediccion que permita establecer
una relacién directa con la mayor precision y exactitud pms#itre los valores de
irradiancia solar y la energia producida a partir de sistemas solares termoeléctricos y
fotovoltaicos, lo cual obliga a establecer ciertas condiciones de operacion, reflejadas en
los siguientes objetivos especificos:
f Proposicion deuna metodologia para la prediccion de la irradiancia solar
semidiaria.
1 Evaluacién de los modelos propuestos para la prediccion de la irradiancia solar
semidiaria.
1 Obtencion de un modelo final de prediccion de la irradiancia solar semidiaria

basado en la cobinacion de los modelagie se ensayan este trabajo.
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Los objetivos arriba mencionados suponen la principal aportacion de este trabajo. No

obstante, el desarrollo del mismo ha supuesto una serie de estudios en paralelo que se

pueden considerar como afaziones adicionales de este trabajo:

1. Filtrado de datos piranométricos horarios medidos en estaciones radiométricas

para la obtencion de series temporales de irradiancia solar semidiaria.

Obtencion de series temporales estacionarias a partir de laesapgeral de
irradiancia solar semidiaria.

Estudio de la linealidad de las series temporales estacionarias.

Evaluacion de la mejora de las predicciones con variantes mas complejas a los

modelos propuestos.

Los distintos estudios aquiropuestos abreda ba® de nuevasinvestigaciones

encaminadas al desarrollo de metodologiasoglelos que permitan laejora de las

prediccionesle la irradiancia solar en un horizonte predictivo del corto plazo.

1.2 Estructura de la memoria

El contenido del presente trabajo seekaucturado de la siguiente forma:

1 El capitulo 2 presenta una revision del estado del arte de la prediccion de la

irradiancia solar que nosirve como capitulo introductorio para plantear la
necesidad de predecir la irradiancia solar.
El capitulo 3 nuestala metodologia de prediccion propuesta en este trabajo. Se
describen las diferentes fases que se llevan a cabo para la obtencion de las
predicciones de la irradiancia solar semidiaria y que se enumeran a
continuacion:

0 Preprocesado de datos experimestale

0 Selecciorde los modelos de prediccion.

o Generacién de las predicciones de irradiancia solar semidiaria y

postprocesado.
o Validacion de los modelos de prediccion de la irradiancia solar

semidiaria.
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1 El capitulo 4 presenta los resultados tras realizaregrpcesadoSe filtran los
datos de radiacion solar y se congtrla serie temporal semidiari&e eliminan
las posibles tendencias que pueda presentar la serie temporal de irradiancia solar
semidiaria para que tenga un comportamiento estacionario. Gzmulbado de
este proceso se abmwendos series temporales intermedias estacionarias que se
utilizan como entrada de los modelos de prediccion. Ademas, se identifican las
propiedades lineales de las series temporales intermedias.

1 El capitulo 5 ruestralos resultados de las tres dltimas fasssleccionde los
modelos predictivos, generacion y validacidén de las predicciones. Para realizar
las predicciones se utiliza un modelo lineal autorregresivo y dos modelos
nolineales basados en redes neuronales y |@jfoaa. Las predicciones se
realiza sobre las series temporales intermediass ymecesario realizar un
postprocesado a partir de dichas series que se basa en la introduccion de las
componentes deterministas que se eliminaron en el paso de preprocesealdo, pa
obtencion de los valores futuros de irradiancia solar. La validacion de las
predicciones se realiza analizando la calidad de las predicciones a partir de los
estadisticos error medio relativo (MBD), error cuadratico medio relativo
(RMSD) y mejora ertérminos de RMSD relativo frente a las predicciones de un
modelo basado en la persistencia.

1 El capitulo 6 presenta los modelos finales de prediccidn seleccionados para cada
estacion radiométrica. El criterio de seleccién de los modelos se basa en la
eleccdn de los modelos con menor orden y menor RMSD relativo.

1 Finalmente, el capitulo 7 muestra las conclusiones fundamentales y aportaciones
de los estudios desarrollados asi como las principales lineas identificadas como

futuros trabajos.
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2 PREDICCION DE LA IRRADIANCIA SOLAR:
ANTECEDENTES Y ESTADO ACTUAL

Tradicionalmentel)a irradiancia solar se mide a intervalos muy reducidos, de forma
practicamente instantanea,bgen con objeto de hacer manejable la serie de datos, los
valores se promedian a intervalos de 10 segundos y luego estos promedios lo hacen a su
vez en series diezminutalésas series diezminutales constituyen una buena base para el
analisis y estudiostadistico, pero no son practicas para el manejo en aplicaciones de
orden practico, como son el disefio y dimensionado de sistemas solares. Por ello, los
valores mas habitualmente utilizados se proporcionan en bases horarios o ldkarias
ventaja que tieneina base horaria es que proporcionan una mayor precision, aunque
genera un error mas elevado a la hora de predecir el comportamiento a lo largo de un
dia debido a la variabilidad del recurso solar. Por el contrario, mediante la base horaria
se obtiene unreor cuadratico medio inferior, perse pierde informacion sobre lo
ocurrido a lo largo del dia, ya que considera un proceso de homogenizacién que no
responde a la propia variabilidad diaria del recurso solar. Es posible encontrar bases
temporales diferees, por ejemplo semidiaria, que sin perder demasiada informacién
mejoran las caracteristicas, esto es, tenga una precision adecuada y un error cuadratico

medio aceptable.

La prediccién de la irradianceolar para usos energéticos requiere, como pas@prev
la introduccion de una serigle conceptos fundamentales para comprender la
importancia y lognultiplesesfuerzos que se estan realizando actualmente en este campo

en todo el mundo.

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales relaciocadoda

prediccion meteoroldgica que se utilizaran a lo largesta memoriaPosteriormente,
se realiza una revision de los principales trabpjesiosen el ambito de la prediccion
de la irradiancia solacuyas resoluciones temporales (horaria y dias@an las mas

destacables a nuestros fines
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2.1 Prediccién de la irradiancia solar: conceptos previos

La energiague llega a la superficie de la atmoésfera terrgutoeedente del Sol es la
principal fuente de energia a partir de la cual se desarrollan toslgedcesos en el
sistema TierrdAtmosferaOcéano,siendo laprincipal responsablepor ejemplo,del

ciclo del agua, los cambios de presién y de vital importancia en el proceso de
fotosintesis.La proporcion de energia que este sistema recibe del Sopesosial
99.9%. Ademas, la energia soéar el origen del resto deentesenergtticas de nuestro

planetaa excepcion de la energia gaohica yla energia nuclear.

El clima se define como el conjunto de fenbmenos meteoroldgicos que caracterizan las
cordiciones habituales 0 mas probables de un punto determinado de la superficie
terrestrelLa climatologia es la ciencia que estudia el clima y sus variaciones a lo largo
del tiempo. Aunque utiliza los mismos parametros que la meteorologia, su objetivo es
distinto, ya que no pretende hacer previsiones inmediatas, si no estadia

caracteristicas ambientalesargo plazo.

La meteorologia es leiencia que se encarga del estutidos fendmenagdas leyes y el
estado de la atmosfera en las capas bajas,edseddesarrolla la vida de plantas y
animalesUno de su®bjetivos es el conocimiento de dichos fendmenos orientado a su

prediccion.

A pesar deque h irradianciasolares una variable de suma importanc@mmo se ha
comentadaanteriormentela meteortogia ha prestadmayorimportancia al estudio y
prediccion deotras variables meteorologicastre ellas la presion, la temperatura y la
humedad De hechpes comun ver en los partes meteorologicos la cuantificacion de
dichas variablexon magnitudes extas y precisas.i® embargo en el caso de la
irradianciasolarla variableconmayorrelacion directa y de la questéricamentese dan
estimaciones es el nivel de nubosidpok establece Unicamente seis valores discretos

como se puede observar erFlgura2.1.
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Despejado Poco Infervalos Nuboso Muy Cubierto
nuboso nubosos nuboso

Infervalos Nuboso Muy Cubierto
nubosos con lluvia nuboso con lluvia
con lluvia con lluvia

sl

Intervalos Nuboso Muy Cubierto
nubosos con nieve nuboso con nieve
con nieve con nieve

)
7]

Figura2.1 Clasificacion del estado del cielo realizada por AEMefencia Estatal de

Meteorologia en sugpredicciones

Esto se debe principalmenteyae para realizaal prediccibrmeteorolégica se utilizan
modelosmatematicoqque simulan el estadmturo de la atmosfera. La capacidad de
dichosmodelos esta limitada por la potencia de procesamiento de las computadoras y a
pesar de los avances realizados en los Ultimos afi el campo del procesamiento de la
informacion, en lactualidad, no es posible disponer de un Unico modelo que represente

el flujo atmosférico en todas sus escalas de monimiexistentes.

Los modelos de prediccibn meteoroldgicos pueden clasificansduncion de la
resolucion temporal y espacial, o bien en funcién de las herramientas mateméaticas que
se utilicenLa primera clasificacién requiere la definicion de los conceptos relacionados
con la resolucionespacial y temporale los models meteorobgiccs de predicciony

definen el tipo de predicciones que éste produgisd se distingue

1 Resolucién espacialTamafio que representa el area espacial a la que

corresponde la prediccién que genera el modelo.

1 Resolucién temporaEsta relacionado con d@snceptos. Por un ladol, paso

tempora) o frecuencidemporal de la predicci¢rse define como el iervalode
tiempoentre cada valgoredicho por el modej@l horizonte de prediccidhace

referencia al alcance temporal de las predicciones.

Dependiedo del paso temporal y del horizonte de predicaidisten cuatro categorias

en las que se pueden dividir los modelos meteorolégicos y que se presentdatda la
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2.1 [Orlanski, 1975] Los modelos de prediccion con escale nowcasting tienen un
horizonte de prediccion de una hora, tambiée@esidera esta escala como aquella en

la que se utilizan técnicas que permiten tener un conocimiento del estado actual de la
atmosfera. La escala a corto plazo tiene un horizontevaaesde una hora hasta una
semana y la meteorologés la ciencia que se encarga de su estldi® modelos con
escalas de medio y largo plazo tienen un horizonte de prediccion mayor a una semana y

la climatologia es la ciencia que se ocupbesdtudio @ esta escala.

Tabla2.1 Escalas temporales de la prediccion segun su horizonte de prediccion y su

paso temporal

Tipo Horizonte Paso temporal
Muy corto plazo onowcasting Inferior a una hora Segundos a minas
Corto plazo Entre una horay una semana| Minutos, horas o dias
Medio plazo Semana a un afio Dias
Largo plazo Mayor de un afio Meses

En funcién de las herramientas matematicas utilizadas para modelar las variables
meteoroldgicas los modelos se puedesificar en los siguientd8Vilks, 2005}

1 Modelos numéricos de prediccion (NWRBe conocen también como modelos

dindmims y ® basa en laresolucion de las ecuaciones primitivas de la
atmosferautilizando técnicas numéricas que discretizan el espacio y el tiempo
La principal ventaja de estos modelos es que su aplicasibo se considera
universal. Como inconvenientenecesitan conocer con la mayor fidelidad
posible el estado inicial de la atmésffrarenz, 1963]

1 Modelos estadisticoSe aplican directamente sobre las variables meteoroldgicas

medidas o hacenso de las salidas de los modelos dinamjaa mejorar su
resolucién. Se caracterizan por su sencillez y el hecho de que sélo se pueden
aplicar en aquellos emplazamientos donde se tienen identificados los parametros

del modelo previamen{&utiérrez et al., 2006]

Entre los diferentes modelos de prediccion numérica, y atendiendo a su escala temporal
y espacial, podeos encontrarlos Modelos Globales de Circulacion Atmosférica

(MCGA). Estos modelogtegran sobre todo el globo terrestre con una baja resolucién
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temporal (36 horas) y espaciadD(5219 y capturan Unicamente la dinamica sindptica de
la atmésfera. La sala de estos modelos geedeutilizar posteriormente emodelos de
mesoescala o modelos estadisticos panmentar la resoluciéaspacial y temporal

original de las predicciongmra una zona geografica determinada

El proceso de aumentar la resolucion lde predicciones de los MCGA mediante
modelos numéricos se conoce codmwnscaling dindmicoPara este fin se utilizan
modelosde mesoescalgue secaracterizan por tener una resolucion espacial de entre 1

y 100 km? y una mejor parametrizacién de los q@sos fisicos(evaporacion,
turbulencia,irradiancia € yjjue los modelos globaleBe esta formaal aumentar la
resolucién consiguen una mayor precisig@ue los modelos globalgsara reproducir
fendmenos de pequefia escala, debido al dominio espaciapgridrde estosiltimos

Una de las ventajas de estos modelos es que permiten tanto controlar la resolucién como
seleccionar el esquema de parametrizaciones mas apropiado con el objetivo de
encontrar la mejor combinacion posible para simular los fendmeptsoraldgicos
particulares de un entorno concretms modelos de mesoescala mas utilizados son
MM5 (Mesoscale Model versidp) -de PennsylvanigStateUniversity/National Center

for Atmospheric Research y WRF (Weather Research and Forecast Model),
desarollado en colaboracion entre diferentes organisroosio el National Center for
AtmospheriResearciNCAR) y el National Oceanic and Atmospheric Administration

(NOAA), entre otros

Dentro de los modelos estadisticos es posible diferenciar dos grupaslidage de si
éstos hacen uso dedalida de los modelos numéricos para realizar las predicaiones
no:

1 Los modelosestadisticos clasicose basan en el uso exclusivo de técnicas
matematicas, principalmente el analisis de series temporales. El califidativ
clasicos se debe a que fueron los prosenodelos que se desarrollaronando
no se disponiade la informacion procedente de los modelos de prediccidon
numérica]Weigend y Gershenfeld, 1993n la actualidadse utilizanparalos

horizontes temporales de prediccionle corto y mdio plazo, donde la
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informacion procedente de los modelos numéricospresentala suficiente
resolucion.

1 Los modelos dedownscaling estadisticatambién conocid® como técnicas
MOS (Model Output Statistic3, se basan en la aplicacia@e los métodos
estad$ticos en conjuncion con lasodelosde prediccion numéricaEstos se
utilizan para mejorar las salidas de los modelos dinémide prediccién sobre
variables o emplazamientos no cubiertos por la resoludeébnmodelo de
prediccion numéricaAdemas, la aptacion de este tipo de técnicas permite
simularefectos locales que los modelos numéricos de quiéti no son capaces

de capturafGlahn y Lowry, 1972]

A partir de estos conceptos, se han ido construyendo modelos diferenciados de
prediccién de irradiancisolar para un horizonte temporal de prediccion del corto plazo

realizasds v adaptados al contex y objetivos propios del trabajen el que se

desarrollaron

2.2 Modelos de prediccion de la irradiancia solar

La complejidad de los procesos fisicos relacionados con la dindmica atmosféaica
interaccionde la irradianciasolarcon la atmosfersha comlicionado que la&ienciano
haya concebido un modelo Unico y univedmbprediccion de laradianciasolar Existe
una serie de factores fisicos ge®, su influencia sobrka irradianciasolar recibida,

obligaa diferenciar los modelos: la nubosidad.

La clasificacion dekestado decielo se realiza habitualmente de forma paramétrica
caracterizado a la atmosfera como un todo partir de un pardmetro facilmente
accesible que cuantifica la situacion de nubosidad (despejado, poco nuboso, intervalos
nubosos muy nuboso, cubierto)Anteriormente, en la&Figura 2.1, se presentd una
clasificacion del estado de cielo realizada por AEMet en sus predicciomes.
magnitudhabitualmente utilizadpara realizar la parametrizacion del tipocido esel

indice de claridadk;). El k; sedefine como el cociente enti@irradiancia solarque se

recibe en la superficie terrestre gl valor correspondiente de leradiancia solar
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extraterrestreEn el apéndice A se una descripcion detalladasiefectos atmosféricos,
pero no se relaciona el valor Becon dichos efectod.os valores dé se obtienen a
partir de la irradiancia solar, aplicando la siguiente expresion:

=

donde G es la radiacion global que llega a daperficie terrestre sobre superficie
horizontal €ely es la irradiancia extraterrestre sobre superficie horizontal, ambas para el

mismo periodo temporal.

En situaciones de cieldaro o despejadda irradianciasolar a su paso por la atmosfera
sufre pracesos de absorcigndifusion,provocads por los diferentes componentes de la
atmosferadntre los mas importantespor de agua (#9), didxido de carbono (GPy
ozono (Q)) y los aerosoleformados por particulas sélidas y liquidas suspension.
Los nodelos que estiman la radiacion que llega a la superficie Gieria, para este
tipo de situaciones de cielee conocen commodelos decielo despejadq utilizan
diversas aproximaciones matematicas para su resoludidasten diferentes
aproximacionegomo los modelos de Bourglourges, 1979]SOLIS [Mueller et al.,
2004] Rigollier [Rigollier et al., 2000]adoptadoen el Atlas Europeo de Radiacion
Solar (ESRA)[ESRA, 2000]y modificaciones para la estimacion deideadiancia
directa para cielos deejadoqdPolo et al., 2008]

La aplicaciénde los modelos de cielo claro esta limitada a las situaciones atmosféricas
con ausencia de nubosidada que dichas condicines para un tiempo futuro no son
conocidas de antemanes necgaria la aplicacion previa de los modelos meteorologicos
de prediccion. Estos modelos son capaces de resolver la dinamica atmosférica
relacionada con las masas nubosas, que son las principsestes de la atenuacion de

la irradianciasolar a su paso pt¢a atmosfera, y que los modelos de cielo claro obvian

en sus célculos debidcsa simplicidad
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Los diferentes autores han abordado la resolucibprdblemade la prediccidon de la
irradianciasolar que llega a la superficie terrestnediante diversaperspectivas que
deben ser analizadagtenidamenteA tal fin, s harealizalo una clasificacion deok
diferentegtipos demodelosrecogidos en la bibliografi@n funcion del tipo de modelo
empleado (dinamico o estadistico) y del origen de los datososoque se realiza la
prediccidn:

1 Modelos dinamicos.

1 Modelosbasados edownscalingestadistico.

1 Modelos estadisticos clasicos a partir de medidas radiométricas.

)l

Modelos estadisticos que hacen uso de las imagenes de satélite.

Los trabajos aplicadoa la prediccion de la irradiancigolar, realizados mediante
modelos dinamicose basaren la obtencién de las predicciones mediante modelos de
mesoescala o0 aplicando un postprocesado simple a la salida de los modelos globales de

prediccion(ver2.2.1).

Los modelos delownscaling estadisticatilizan como entrada datos de los modelos
numéricos de prediccién y la utilizacion de métodos estadisticos para mejorar las
predicciones teniendo en cuenta los efectos locaédsemhplazamiento donde se

pretende realizar las predicciones (2e1.2).

Los modelos estadisticos clasices basan en el uso exclusivo de técnicas matematicas

y las observaciones recientes de las variablésar@ogicas (veR.2.3.

Dentro de los modelos estadisticos y atendiendo al tipo de datos sobre el que se realizan
las prediccionesse ha realizado una nuevavidion que dalugar a losmodelos
estadisticos plicados sobre imagenes procedentes de satElitgpo de técnicas que se
aplican a los datos procedentes de satélite no soOlo tienen en cuenta la evolucion
temporal de los predictoresino también su evolucién espacial. Una de las

caracteristicas pringales de los satélites es que registran de forma simultanea grandes

32



Prediccién de larradianciasolar:antecedentes y estado actual

areas, lo que permite conocer la distribucidén espacial de la informacion y de esta forma

es posible modelar la evolucion espacial de la m{sm2.2.4).

Enlasdos Ultimasseccionese mostrard una comparativa de modelos y un resdmen
modelos predictivos de la irradiancia solar realizada en el marco de la Tqi®als886
Resource Knowledge Managemede la IEA/SHC (nternational Energy Agenty

Solar Heatiig and Cooling. Cabe sefalar, qué grincipal objetivo de la Tarea 3& el
desarrollo, validacion y acceso a la informacion del recurso solar a partir de medidas en
superficie y de satélitfRenne, 2009]Finalmente, se presentané resumen de todos

los modelos expuestos que nos ayudara a obtereserie de conclusiones en conjunto
sobre la precision de los modelos aplicados a la prediccion de la irradiancia solar para

usos energéticos.

2.2.1 Modelos dinamicos aplicados a la prediccion de la irradiancia solar

Como se ha comentado anteriormentea fama de mejorar la modelizacion de las
diferentes variables meteorolégicas es aplicando técnicaewlescalingdinamico o
aumento dinamico de la resolucién. Estas técnicas se basan en utilizar la salida de los
modelos globales en un modelo de mesoescata nsayor resolucionespacial y
temporaly una mejor modelizacion fisica de los procesos de capa liFiteesta
seccion se presentan los principales trabajos que hacen udowdeicalingdinamico

para obtener predicciones de la irradiancia solar.

Modelo MM5 Heinemann

Heinemann realiza una seleccion de la mejor parametrizacion para el ndedelo
mesoescalde area limitad&M5 en una region del sur de Alemafi#einemann et al.,
2006] El modelo MM5 se inicializa con datos de reanaligNCEP(National Centers
for Environmental Predictigncon una rsolucion temporal de 6 horasegpacial de
1°x1°.Los resultados se calculan como medias espaciatasupa region de 150x150
km. a partir de la salida del modelo de mesoescalaesmucid espacial d&8x3 km.,

resolucién temporal de 1 hora y horizonte de prediccion de 48 horas.
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Para realizar la validacion se utilizan siete configuraciones diferentes del modelo MM5
y se identifican tres situaciones de nubosideidio despejadointervalos nubososy

cielo cubierto La comparativa muestra diferencias significativas en los erpaes

cada una de las configuraciones ensayaHasel caso ddas situacionesde cielos
despejado®os erroreyarian entre 0.25% y 14.7% en términod &\VISD relaivo. Para

las situacionesle intervalos nubosos los errores van dedd@3% al 64.4% mientras

que paralos cielos cubiertos los errores varian enti®e8% y 129%. La mejor
configuracion posible presenta un error relagwnotérminogsie RMSD para cada @ade

las situaciones de cielo definidas anteriormenie 1.85%, 6.75% y 25.8%

respectivamente.

Posteriormente, una vez obtenida la mejor configuracion del modelo MM5, Heinemann
realiza nuevas simulaciones con datos iniciales procedentes de dos fuenergedif

por un lado,el modelo de mesoescala LNlokalModdl), utilizado por el Servicio
Meteorologico Aleman DWDeutschetWetterdiengt con una resolucion espacial de
7km. y una resolucién temporal de 1 hopar otro lado, el modelo operacional del
Centro de Prediccion Europeo a Plazo MeBiGMWF (European Centre for Medium
Range Weather Foreca¥tson una resolucion temporal de 6 horas y resolucion espacial
de 60 km.

La verificacion de las predicciones del modelo MM5 con datos de entrada prosedente
del ECMWF (MM5ECMWF) y DWD (MM5-LM) se lleva a cabo para un periodo de
40 dias durante el verano de 2003 en una region del sur de Alemania de 200x200 km. y

se comparan con medisl radiométricas en superficie.

Para el modeldMM5-ECMWEF y todo tipo de sitaciones de cielolos errores en
términos de RMSD son de 51% y del 56% para el primer y segundo dia de prediccion,
respectivamente. Para el modelo M8, los errores en términos de RMSD son de

54% y del 57% para el primer y segundo dia de predicciqrectgamente
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Ambas configuraciones del modelo MM5 presentajoresresultados para situaciones

de cielos despejados. En el caso de las situaciones de intervalos nubosos y cielos
cubiertos, el modelo con datos iniciales del ECMWF ofrece mejores resulfiael s

modelo MM5 con datos iniciales del modelo DWD. Por otro lado, el modelo ECMWF

tiende a sobreestimar las predicciones de irradiancia solar en términos del sesgo.

Modelo MM5 Universidad de Jaén

Otro estudio relacionado con el modelo MM&sido realizado por la Universidad de

Jaén en él se compara el rendimiente@ dlos parametrizaciones de capaiti
atmosférica del modelo MMBlackadary MRF [Pozo et al., 2009]Las simulaciones

de irradiancia solar global horaria se llevan a cabo en el sureste de la Peninsula Ibérica
con datos correspondientesl afio 205. La validacion se realiza con datos
radiométricos medidos sobre superficie en el emplazamiento donde se sitla la planta
termosolar ANDASOL. El horizonte de prediccion es de 72 horas y la resolucion
espacial del modelo para la zona bajo estudio es dm?4 llos datos iniciales del
modelo de mesoescala se obtienen a partir de los andlisis del modelo global del centro

europeo de predicciqie CMWF) con una resolucion temporal de 6 horas.

Los resultados de la validacién se clasifican en tres conjuntos depgmdlel tipo de
condicion de cielalasificado a partir déndice de claridad diarid{) (ver APENDICE

A). Los tipos de condicién de cielo claro se dividenaielo despejadpara valores de
ki mayores a 0.7intervalos nubosopara valores ddé; menaes o iguales a 0.7 y

mayores o iguales a 0.4 y cielo cubierto para valorésrdenores a 0.4.

En este trabajo el autor realiza la validacién Unicamente para las estaciones de invierno
y primavera y los estadisticos de error se dan en valor absBhitosituacionesle

cielo daro, la media dda incertidumbrees de30Wni? para el verano ge 130Wrif en
primavera. Existe una tendencia a infraestimar la irradiancia solar para las estaciones de
otofio y primavera y a sobreestimar en verano e inviernodasgarametrizaciones

utilizadas tienen un resultado similar en términos de RMSD y MEDmodo que la
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seleccion de lanejorparametrizacion bajo condiciones de cielo claro no es primordial a

la hora de mejordos resultados de prediccion.

La utilizacionde modelogle cielo despejado y componentes atmosféricos que afectan a
la irradiancia solar bajo este tipo de condiciones de cielargoja mucho mas
importanteque la seleccion del tipo de parametrizacion de los diferentes procesos
fisicos para reduckl error de predicciorgomo queda demostrado por Wittmann en el

trabajoque se presenta mas adelante

En el caso de lasituaciones de intervalos nubosekmodelo no es capaz de simular
los continuos cambios en el indice de nubosidad relacionadostransitos o pasos de
nubes para una determinada situacion general atmosférica. Los errores asociados en

términos de RMSD van desde los 200Weminvierno hastaos 300Wmni? en verano.

En situacionegle cielo cubierto, el modelo MM5 ofrece peores redokaquepara
situacionesle cielodespejadpaunquesstos resultados somejorescomparandolos con

lassituaciones de intervalos nubosos.

Por lo tanto,los mayores erroresetl modelo se producen para lasituaciones
intermedias de nubosidad donde tiene gumular el paso o transito de nubes. Para la
situaciaes de cielo cubierto, laconfiguracion del modelo con lparametrizacion
Blackadarpresenta menores errores durante inviemientras que lgparametrizacion

MRF obtiene mejores resultados duragltetorio.

Modelo HIRLAM AEMet

El modelo regional operativo HIRLAMHigh Resolution Limited Area Modelde
AEMet (Agencia Estatal de Meteorologise analiza comparando las predicciones de la
irradiancia global con datos radiométricos medidos en superfict® yestimaciones a
partir de imagenes de satélj€eijo y Orfila, 2006] La resolucion temporal del modelo
es horaria y se dispone de predicciones con un horizonte de predicG@idmadeascon

resolucién espaciale 20 knf.
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El ejercicio de verificacion comprende varios mesedos que las propiedades de la
variable irradiancia solar y su distribucior grobabilidad seatotalmente diferentes
(agosto, octubre y diciembre de 2005 y enero de 2@¥6gllos seitilizan dos fuentes
diferentes y complementarias de datos de iareada solar: mediciongsranométricas

de estaciones de la Red Radiométrica Nacional (RR&Pteneciente @& Agencia
Estatal de MeteorologiaAEMet), y estimaciones derivadas de imagenes de satélite
generadas por el consorcio europeo -SAF (Climate Monioring Satellite

Applications Facitily.

Los datos obtenidos tras la aplicacion del mo#HRLAM presenta un coeficiente de
correlacion entre 0.8 y 0.9 para las siguientes 48 horas de predignién.trabajq
Geijono informa del errocuadratico medioelativo, por lo tanto, no es posible realizar

la comparacion de los resultados de validac@mel resto de trabajpsesentadas

Adicionalmente, lavalidacién del modelo HIRLAM se ha llevado a cabo durante la
realizacion de esta tesisuyos resultadose han presentado en la Tarea 36 de la IEA
[Martin et al., 2009a]En dicho trabajo se analizan las predicciones de la irradiancia
solar horaria para las estaciones de Granada y Huelva. El periodo de datos va desde el
16 de diciembre de 2005 hasta el 29 de febrero de 2008. En el caso de Huelva, el
RMSD relativo obtenido ha sido del 31.06% y en el caso de Granada de 37.37%. Por
otro lado, el sesgorelativo para cada estacion ha sido de 18.74% y 22.81%

respectivamente.

Los resultados anteriores sugieren ,quadria incrementarsia precisiondd modelo
aplicando un posgprocesado mediante métodosdievnscalingestadisticgara correy
el bias del modelo quéedricamentese debe a los efectosicroclimaticoslocales que

se producesobrela radiacion solar

Modelo AFSOL

Wittmam propone la combinacion de un modelo de prediccion numérica y un modelo
de calidad del airecon el fin a obtener predicciones de la irradiancia solar hoxaa

horizonte de prediccion de 72 homgara la entrada en el mercado libre de la energia
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[Wittmann et al., 2008]Las predicciones meteorologicaslg diferentecomponentes
atmosféricosse combinan utilizandasmilacion de datos procedentie registrosde

satélite ymedidasde tierra. El objetivo desu trabajo es analizar el impacto de las
predicciones de irradiancia solar en las estrategias de operacidas gdantas
termosolarepara su participaciéen el mecadolibre de la energia. Las predicciones se
realizan en la comarca del Marquesado del Zenete, préximo a Guadix (Granada), donde
se sitta ANDASOL[Kistner et al., 2004]la primera planta termosolar en Europa con

tecnologia cilindreparabdlica y almacenamiento térmico mediante sales fundidas.

La zona es de gran interés para el estudio de la energia solar debido a que ANDASOL
tendra capacidad para producir 150MW cuando finalicen las tres fases conserctiva

las qe se divide el proyectEFE, 2008] Actualmente estd en funcionamiento
ANDASOL-1y ANDASOL-2, con 50MWcada una de ellasiientras que ANDASOL

3 tiene programada su finalizacion en 2011.

Wittmam propone obtener predicciones ¢ irradiancia solar para aplicaciones
energéticas basadas en el modelo de prediccién de aerosoles fFBitMreuz et al.,
2007] Este modlo operativoesta especializado en la obtencién de predicciones de
irradiancia solaexclusivamentg@ara condiciones de cielo claro, cubriendo Europa y el
Mediterraneo. Se empleael modelo de transferencia radiativdibRadtran
(http://www.libradtran.ory) para realizar los célculos de irradiancia dentro del sistema
AFSOL. El modelado de aerosoles es de gran relevancia en este sigkitia a su

influencia sobre la irradiancia solar en condiciones de cielo despejado.

Las estimacionesle aerosoles, vapor gagua e informacién de nubes obtienen a
partir deimagenede satélitey utilizando como base ehodelo EURAD EURopean

Air Pollution Disperson). Los parametros de las nubes que se modelan son: altura y
base de la nube, contenido de agua de la nubdieeide nubosidactlpud fractior).
Ademas se obtienerestima@nesdd albedo terrestre y tl®zono en las diferentes
capas atmosféricaspartir de imagenes de satélita sonda&arth Probe Satellitele la

NASA emplea el instrumentdOMS (Total OzoneMapping Spectrometgpara obtener
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el contenido dda columna devzono atmosférico. En el caso de los valores de albedo
terrestre se utiliza el sensor MODIS Moderate Resolution Imaging Spectro
Radiometer de los satélitesTerra y Aqua de la NASA. El resb de variables

meteoroldgicas del sistema AFS®é& obtienen a partir delodelo MM5

Combinando las diferentes partes que forman el sistema AFSOL se obtienen
predicciones de irradiancia solar cada hora con un horizonte terdp@ialhoras vista

y una reslucién espacial de 50 KmLibRadtran es el encargado dimtegra las
predicciones dé&radianciaglobal del modelo MM5con medidas de ozonaerosoles

vapor de agug parametros de las nubear@ obtener las predicciones de irradiancia

solardirecta.

Las prediccionegue se obtienen se comparan con las del mafebal operativo del
Centro Europeo de Prediccion a Medio PIdEC€MWF), que tiene una resolucion
temporalde 3 horasespacial de 25 kfry un horizonte temporal derediccién de240
horas Los valores de irradiancia solar global sobre superficie del modelo del ECMWF
se presentan como valores acumulados cada 3 horas y se transforusdoresde
irradiancia solahorarios.Para realizar el aumento de la resoluciéon temporal a valores
horarios seempleaun método de interpolacgitque tiene en cuené indice de claridad
para evitavalores sobreestimados en condicionesldeaciones solares bajg®renz,
2009] La principal diferencia entrel modelo AFSOLy ECMWEF radica enque éste
altimo utiliza valoresclimatolégicos(de aerosoles, dioxido de carbogacontenido de

ozong, que, jr lo tanto, nasemodifican en tiempo real.

El conjunto de datos de validacién corresponde a metidi@siasde radiacion solar
sobrela superficieterrestre durante el mes julio de 20B8.laTabla2.2 se resumen los
resultadosde la valida®n de las predicciones horariabtenidos por Wittmann

considerandadnicamente los dias con condiciones de cielo claro.
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Tabla2.2 MBD y RMSD predicciones horarias modelos AFSOL y ECMWEF situaciones

de cieloclaro
Modelo MBD (Wm ) MBD (%) RMSD (Wm™) RMSD (%)
AFSOL 28.6 3.9% 37.9 5.2%
ECMWF -86.1 -11.9% 89.8 12.4%

El modelo AFSOL ofrece mejores resultadpse el modelo ECWMFsiendo el valor
del RMSD relativo del 5.2%, mucho menor que el 12.4% que®feémodelo de la
Universidad de Oldenburdel modeloAFSOL presentauna pequefia sobreestimagion
mientras que en el casdel modelo modificado del ECMWF se produce una
infraestimacionsignificativa en torno al 12%le los valores de irradiancigiobal

horaria.

La Tabla 2.3 muestra los resultados de ambos modelos para todas las situaciones de
cielo. Los errores relativos en términos del RMSD son considenaite altos para
ambos modelosA7% para el caso del modeAFSOL y 42% para el caso del modelo
ECMWEF. Se observa también que existe una infraestimacion por parte de ambos

modelos, aunque en eso demodelo ECMWEF sigue siendo bastante considerable.

Tabla2.3 MBD y RMSD predicciones horarias modelos AFSOL y ECMWF para todas

las situaciones de cielo

Modelo MBD (Wm-2) MBD (%) RMSD (Wm™?) RMSD (%)
AFSOL -12.7 -2.2% 148.0 25.1%
ECMWF -65.6 -11.1% 109.0 18.5%

En el trabajo de Wittmanse pone de manifiesto que mlodelo ECMWF obtiene
mejores resultadague el modelo AFSOla excepcion d&as situaciones de cielo claro
donde la mayor informacion contenida en el sistema AFSOL sobre parametros
atmosféricognejora significativamente las predicciones. Otro hecho dddgtaes que
el modelo ECMWEF infraestima considerablemente las predicciones damceadsolar

del orden del 10% para el emplazamiento estudiado
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2.2.2 Modelos basados atownscalingestadistico aplicados a la prediccion de la

irradiancia solar

El uso de técrias dedownscalingestadistico se utiliza principalmente en la prediccion
de la precipitacion y la temperatura, sierabualmente escas numero de trabajos
dedicados exclusivamente a la diencia solar A continuacion se presentan las
principales aprtaciones realizadas hasta la fechee utilizan este tipo de técnicas
aplicadas al recurso solar pdaa resoluciones temporales horaria y diaria con distintos

horizontes de prediccion

Modelo Jensenius

Uno de los primeros trabajos en el &mbito derkdipcion de la irradiancia soléue
desarrolhdo por Jensenius en 19§lensenius, 1981]En este trabajo seealizala
prediccion de la irradiancia solar diaria paradien vista utilizandaliversospredictores
relacionados con la nubosidad: humedad relativa media, velocidad vertical del viento a
750 hPa, vorticidd relativa a 850 hPa, velocidad del viento a 200 hPa, punto de rocio a
700 hPa, etd.a validacién se lleva a calem diferentes emplazamientos lds Estados
Unidos el error relativo medio en términos del MB&s del 2% y en términos del

RMSD del 25% pax un horizonte de prediccion de un dia vista.

Modelo Baker y Casper

Baker y CaspefBaker y Casper, 1981Jesarrollan tres tipos de modelds regresion
para predecir el porcefpga de radiacion extraterrestrdiaria recibida en tres
localizaciones diferentede los Estados Unidgsara el proximo diaBismark (ND),
Madison(WI) y Chicago(IL ):

1 En el primertipo de modelo se establecma relacion entre la prediccion
probabilistica de la precipitacion para el dia siguigriteirradiancia observada
para obtener la prediccion diaria dertadianciasolar.

1 Enel segmdo tipo de modelo se utilizambién una aproximaciéon MQ$lodel
Output Statisticspara relacionar larediccion de humedad relativa (procedente

de un modelo de preztiion numeérica) con la irradiancia observada.
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1 En el tercer tipo denodelose establexuna relacion entre $aobservaciones de
humedad relativa @radianciasolar Una vezobtenidos los parametros the
ecuacion MOSse utilizanlas pedicciones de humedaelativa del modelo

operacional como predictores.

La validacién se realiza pamn horizonte de prediccion d&4 horas EI modelo que
preserd mayor precisiores el tercero cuyo RMSD en términos porcentualesies

18%.

Modelo NOAA
En 183, National Ocanic and Atmospheric AdministratiofiNOAA) propone un

sistema para la prediccion de la energia solar en los Estados Enidbgue se utiliza
la técnica MOSparaobtenerla prediccion de la irradiancia solarl y 2 diasvista
[Jensenius, 1983Para el desario del modelo se utiliza un camto de datos de un
afnqg procedente de 34 estacionesSigar Radiation Networkde NOAA. Se emplean
dos métodod/1OS pararealizar la prediccion da irradiancia solar

1 En el primerg se derivael indice de claridaditilizando la técnica MO$ara

posteriomente obtener la cantidad de irradiancia solar
1 En el segundo métodse calculadirectamente larradianciasolar aplicando la

técnica MOS.

Ademas se desarrollaran tréipos demodelos para cada método MOS:
1 Ecuacionesndependientepara cada estacion
1 Ecuaciones regionalizadas dividiendo Extados Unidos en 6 regiones.
{1 Finalmentecombinando los datos para todas lsta@ones dentro de una Unica

region.

El proceso de alidacion demuestra que los modelos regionalizados obtenighartir
de laprimera aproximacién proporciondms mejores resultadokamentablementda
calidad de las predicciones no se puede comparar con el resto de trabajos que se

presentan en esta Tesis ya que las medidas de error que se utilizan en el trabajo
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realizado por Jenseus es diferente; se utiliza el erro cuadraticadimerelativo en

términos de la irradianciextraterrestre diaria

Modelo Meteocontrol

La empresa Meteocontrproponedos modelosMOS basade en datos radiométricos
medidos en Tierra y estimaciones dééki. Ambos modelos utilizaia salida del
modelo operativo del ECMWHBofinger y Heilscher, 2004]segun el cual los
predictores mas relevantes son: indice de nubosdatbda la atmoésfergunto de

rocio, humedad relativa a 500 hPa, indice de nubosidad por debajo de 2000m vy

probabilidad de precipitacion.

Los resultados de validacién para un periodo de un afio y 32 estaciones en Alemania
utilizando datos radiométricos de Tierra gstimacioes de satélite. En concreto el
RMSD para valores horarios es del 32.1% para la técnica MOS basada en datos de

Tierra 'y del 34.9% para la técnica MOS basada en datos de satélite.

En laTabla2.4 se muestran los nebkados de la validaciontilizando datos medidos
sobre superficie terrestrecomparados con la validacion del modelo basado en la
persistencia. Como se puede apredaprediccion MOS basada en datos radiométricos
medidos sobrsuperficie terrestre ofreamejores resultadapie el modelo basado en la

persistencia

Tabla2.4 Validacion de resultadgsara las predicciones MOS basadas en el modelo

global delECMWEF y datos sobre superficie.

' RMSD horario RMSD diario MBD horario MBD diario
MOS, datos superficie 32.1% 19.0% 2.9% 2.8%

Persistencia superficie 54.5% 48.1% -0.2% -0.6%

ModeloPerez
Richard Perez propone un modelagda prediccion de la irradianceolar horaria
haciendo uso de las prediccasndé indice de nubosidadsKy covey ofrecidas por el

Servicio Meteoroldgico de los Estados Unidos en su base de datos NN2fEDnél

43



Prediccion de laradianciasolar:antecedentes y estado actual

Digital Forecast Databage [Perez et al.,, 2007]El horizonte temporal de las

predicciones que obtiene Perez es de 76 horas.

Perezproponeuna nuew relacion ndineal entre las predicciones del coeficiente de
nubosidad del NDFDcomo modelo base, la irradiancia solar medida en superficie.
Paraestablecefesta relacion se utilizan medidas de irradiancia solar en superficie y
valores de prediccionetl coeficiente de nubosidad del NDFD para la localidad de
Albany en los Estados Unidos para un periodo comprendido entre abril y septiembre de

2004.

Las predicciones del NDFD se ofrecen en dos conjuntos. El primero tiene una
resolucién temporal d& horasy un horizonte de prediccién de 72 horas y el segundo
tiene una resolucion temporal de 6 horas y un horizonpeatkccion del68 horas. La
resolucion espacial de las predicciones es de®@@. En su trabajoPerez no
informa de la metodologia apdida para obtener las predicciones horarias a partir de las

predicciones originales del NDFD cada 3 y 6 horas.

La validacion de los modelos se realiza en la localidad de Alhgiligando medidas
radiométricas de Tierggaraun horizontetemporalde predicibnde 76 horagver Tabla
2.5). Como se puede observar elta, la precision de las predicciones disminuye al
aumentar el horizonte de prediccion, aunque el error permanece bastante estabilizado
dentro de unos margenes: RMSD%880% al validar con datos de tierra.

Tabla2.5 Erroresde la técnicdOS propuestpor Perez realizando la vadicion con

datos ddierra

' Rango de Predicciéon MBD (%) RMSD (Wm™)

< 4 horas -10% 32%

g 47 8 horas -3% 34%
-E 87 26 horas -1% 38%
261 76 horas -4% 40%
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2.2.3 Modelosestadisticos clasicos aplicados a la prediccion de la irradiancia solar

En las siguientes secciones se analialgunos delos trabajos desarrollados en el
ambito dela prediccionde la irradiancia solar utilizando métms estadisticos clasicos:

lineales y ndineales.

Modelo Red Neuronal Multivariable

Uno de los primeros trabajoslevantes aplicados en la predicciorialgradiancia solar
diariamediante redes neuronales actidles (RNA) se publizen 1994[Elizondo et al.,

1994] EIl objetivo de esta investigacion es el desarrollordenodelo de red neuronal

con el cual predecir la irradiancia solar diaria utilizando como valores de entrada las
variables meteoroldgicas observadas (temperatura maxima y minima del aire y
precipitacion diaria acumulada) y variables calculadas analiiti@nilongitud del dia y

radiacion diaria total de cielo claro).

En este trabajo se utiliza un algoritmo de retropropagacion para el entrenamiento de las
redes neuronales. El entrenamiento y evaluacion de la red neuronal se realiza con 20
afos de datosrpcedentes de 4 emplazamientos en el sureste de los Estados Unidos. Los
datos se dividen en un conjunto de datos de entrenamiento constituido por los 11

primeros afios y un conjunto de validacion formado por los afios restantes.

La evaluacion del modelo ded neuronal se realiza comparando la irradiancia solar
diaria predicha (salida de la red neuronal) con las observaciones de radiacién solar. El
modelo de red neuronal propuesto presenta una tendencia a sobreestimar la irradiancia
solar para valores bajasinfraestimar la irradiancia para valores altdsalor informa

que elerror cuadratico medio (RM3 es de2.92MJ/nfdia

Modelo Red Neuronal Multietapa

Otro modelo mas complejo basado en redes neuromalemultiples etapas fue
desarrollado por Kemmokpara obtener larediccion de larradiancia global total del
proximo dia(resolucion temporal y horizonte de prediccion de un[di@nmoku et al.,

1999] El autorutiliza datos meteoroldgicos diarios de 6 afios (18883) procedentes
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de la localidad de Omaezaki erpdg la validacion del modelo se realiza sobre un
conjunto de datos de irradiancia solar diaria paiEro meses de 1994 (Abril, Agosto,
Octubre y Diciembre)independiente del conjunto de datos utilizado para la estimacién

de los parametros de la red renal

El conjurio de pardmetros meteorolégiaesados en lantrada de laed neuronaésta
formado por la diferencia entre el primer y segundo méaximo y el primer y segundo
minimo local de la presion atmosférica, su valor medio y el valor registraddl8:G0

horas, el indice de transparencia atmosférica, la temperatura y la irradiancia solar para la

hora previa a la puesta del Sol.

La prediccion se realiza utilizando redes neuronales independientes en tres etapas con
las siguientes caracteristicas:

1 Laprimera etapa se basa en la consideracion de que existe una correlacién entre
la irradiancia del proximo dia y la diferencia entre las presiones atmosféricas
medias entre el dia anterior y el dia siguiente. Esto se debe a que la irradiancia
solar presentana dependencia con las condiciones meteoroldgicas relacionadas
estrechamente con el paso de masas de aire de alta y baja presion atmosférica.
De esta formaen esta primera faska presion atmosférica medse puede
utilizar como entrada a umrad neuronl parapredecirtres niveles de irradiancia
solar.

{1 La segunda etapatiliza una red neuronal para preddaiirradianciasolardel
proximo dia a partir de la presidon atmosférica media y de los datos
meteorolégicos.

1 La tercen etaparefina el valor de laprediccion dela irradianciasolar de la
segunda etap&n esta etapa finase considera niveles de irradianciaolar
altos, medios y bajosserealiza la prediccion final utilizandana red neuronal,
entretres independientede acuerda@l nivel deirradiancia solar predichos en la

primera etapa
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El RMSD en términos porcentualesdel 20% para los cuatro meses que componen el

conjunto de datos de validacion.

Modelo Safi
Safi [Safi et al., 2002propone dos nuevos procedimientos para la modelizacion de la
irradiancia global diaria basados en la transformacion de la teenigoral para que

cumpla las condiciones de estacionariedadrynalidad

Para realizar la validacion de las predicciones, Safi utiliza medidas radiométricas
realizadasen la Universidad Cadi Ayyadsituada en la ciudad de Marrakech
(Marruecos) durante n periodo de un afid.os resultados de la validacion muestran
que, pareel caso del procedimiento basado en el indice de claridad,daeoror en
términos de MBD es del1.87% y en términos del RMSD es del 28%, mientras que
para lacomponente solar ateada (ver APENDICE A) los errores en términos del
MBD son dé 2.28% y en términos del RMSD IdE5%. En este trabajo se conclugae

la prediccion basada eal predictor componente solar atenuagmesenta mayor
precisionque el indice de claridad aplicandio modelo autorregresivo del mismo orden

sobre ambas series temporales.

Modelo Preprocesado Wavelet + Red Neuronal

El u combinado del analisiwavelety redes neuronales da lugar a un nuevo modelo
de prediccion que se conoce comaveletsnetworksy secaracteriza porque la funcién

de activacion de las redes neuronales son funciome®lets Esta técnica permite
predecir valores futuros teniendo en cuenta la variabilidad en el dominio de la frecuenta

de los datos recient@ghang y Benveniste, 1992]

Mellit utiliza lasredes neuronalesaveletspara predecita irradiancia solar diaria del
proximo dia(resolucion temporal y horizonte de prediccion de un [degllit et al.,
2006] Los datos radiométricos que utiliza Mellit corresponden a una estacion situada en

Argelia durante el periodo comprendido entre 1981 y 200ler3ayan diferentes
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estructuras de redes neuronakdendo la configuracion que ofrece mejores resultados

la constituida por 5 valores de entrada y 12 neuronas en la capa oculta.
La validacion se realiza comparando los datos estimados por la red néuenotead un
conjunto independiente de datos observa@bsutor informa Unicamente qeé error

relativomedio (MRE) del modelesdd 5.6%.

Modelos CIEMAT

Durante la realizacion de esta tesie ha realizadaliversostrabajs en los que se
utilizan témicas predictivas lineales y #lioneales basadas en la serie temporal indice de
claridad semidiario dividido en eleqit solar[Martin et al., 2006; Martin et al., 2007;
Martin et al., 2008a; Martin et al., 2008b; Martin et al., 2008c; Martin et al., 2@E9b]
dichcs trabajs, la salida del indice de claridad de los modelos se transforma en valores
de irradiancia solar semidiaiacumulados con un horizonte de prediccidon de tres dias.
El modelo lineal ensayado es el modelo autorregresivo y los modeliogales son los

modelos basados en redes neuronales y l6gica {Nlsstn et al., 201Q]

La medida de error que se ofrece en este trabajo es la mejora de los modelos en
términos de RMSD con respecto al modelo basado en la persistencia. Los reseltados
validacibnque se obtienen muestran que los modeleineales mejoran al modelo
basado en la persistencia y al modelo lineal para todos los horizontes de prediccion.
Entre los dos modelos Himeales ensayados para el primer semidia de predicciéon el
mejor modelo es el modelo basado en légica difusa mientras que para el resto de
horizontes de prediccion el modelo que mejores resultados ofrece es la red neuronal.
Los valores de error, fruto del proceso de investigacion que se ha realizado se presentan

alo largo de esta memoria.

2.2.4 Modelos basados en imagenes de satélite

Lasimagenes de satéljitgracias a su resolucion espacial y temp@a@h una excelente
fuente de datos para realizar predicciones emwl corto plazoo nowcasting Su

utilidad se encustra principalmenteen el efecto sustancial que tienen las nudrels
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irradianciasolar que llega a la superficierrestre[Zarzalejo et al., 2007; Zarzalejo et
al., 2009; Espinar et al., 2009]

La variacion temporal de las estructuras nubosas se debe fundamentalmente al
movimiento propio de las nubesausa ésta por la gues campos de vectores de
movimiento (Motion VectorField MVF o Atmospheric MotiorVectorField AMF) son

una herramienta apropiada para la prediccion del movimiento de las masas nubosas

[Lorenz, 2004; Holmlund et al., 2008]

La aplicacion de los campos desctores de movimiento directamente sobre el
coeficiente de cobertura nubosa permite obtener predicciones de la irradiancia solar a
partir de imagenes de satélite para un horizonte de prediccion del muy corto plazo o
nowcasting[Lorenz, 2004] El procedimiento para derivar los MVFs a partir del
coeficiente de cobertura nubosansisteen identificar regionesde dos imagenes
consecutivag calcdar un vector de desplazamiento Optimiatre las dos regiones a
partir de la diferencia cuadraticenedia encada pixel. Los vectores de campo de
movimiento que se obtienen se aplican a la imagen actual para teepesicion de las

nubes en el siguientestante temporaFinalmentese aplica un filtro de suavizado para

la eliminacién de pequefias estructuras que variatoasraente.

Situaciones con nube® homogéneas corresponden a imagenes con alta variabilidad
del coeficiente deobertura nubosason mas diffilesde predecirpor lo que presentan

mayor incertidumbre que las situaciones de cidespejados. En los casosles que

existen valores altos de irradiancia solar con baja variahilelagiror es del 10%n
términos de RMS[para un horonte de prediccion d& minutos mientras que si éste
aumenta hasta 6 horas del 25%en términos del RMSLCEN el proceso de validacion

no se ha tenido en cuenta el efecto que tiene sobre el valor del indice de cobertura
nubosa las elevaciones solaremba los angulos decatterringelevados debido a que

el punto donde se realiza la prediccion esta excesivamente distante del nadir del satélite

y se produce una distorsion en la imagen.
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Figura2.2 Campode vectores de mawiiento calculadosn un esquema de prediccion

de corto plazgHammer et al., 1999]

Otra metodologigropuesta por Lorengara la prediccion del coeficiente de cobertura
nubosaesta basada en el empleo meles neuronalesunque el error obtedd no

mejara al de la prediccion mediante MVFs.

La aplicacion de los campos de vectores de movimiento sobre las imagenes de satélite
es una herramienta fundamental para la obtencion de predicciones de la irradiancia solar
global en wn horizontetemporalque va desde la propia resolucion temporal del satélite
hast las 6 horas[Heinemann et al., 2006].a obtencién de predicciones con mayor
resolucién temporal a la propia del satélite debe realizarse medianteckciaplide

técnicas estadisticas, como el analisis de series temporales o redes neuronales, sobre
medidas radiométricas en superficie o utilizando la técnica de campos de vectores de
movimiento sobre medidas de camaras de cielo, ya que para estos hoté&zopteales

no esta disponible la informacién de los modelos glolj&lasaNova et al., 2005]

2.2.5 Comparacion de modelos de prediccion de la irradiancia solar

En este apartado se presenta una comparativa de modelos realizada recientemente
dertro de la Tarea 36Splar Resource Knowledge Managenmeald la IEA/SHC Una
de sus lineas de trabajo se centra de forma exclusiva en la prediccion de la irradiancia

solar Dentro de esta lineae ha realizado recientementgacomparativa de diferentes
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modelos de prediccion de la irradiancia solar horaria; todos ellos basados en modelos

dinamicos y técnicas dgownscalingestadisticoEl horizonte de prediccion es de 72

horas. El estudio comparativo se divide en diferentes zonas de la Tierra que se

enumera y detallan a continuacion:

T

Estados Unidoscuyo periodo de validacion va desde el 1 de abril de 2007 hasta
el 30 de septiembre de 2007.

Canad4 cuyo periodo de validacion va desde el 1 de octubre de 2008 hasta el 30
de septiembre de 2009.

Europa donde e incluyen Alemania, Austria, Suiza y Espafa. El periodo de
validacion de los modelos va desde el 1 de julio de 2007 hasta el 30 de junio de
2008.

Lasinstituciones participantes y los modelos que utilizan cada una dseatlas

M

SUNY/Albany. EI modelo utizado hace uso de las predicciones del Servicio

Meteorolégico de los Estados UnidoBIDFD). Este modelo se presentd
anteriorment¢Perez et al., 2007]

MeteotestEl modelo utilizado emplea como entrada los datos del modelo global
de prediccion GFS Qlobal Forecasting Systemde NOAA y realiza un
downscalingdinamico utilizando el modelo de mesoescala WRF.

Universidad de Oldenburdrealiza las predicciones mediante dmwnscaling

estadistico a partir de la salida del modelo de predicciéon operativo del centro
Europeo de Prediccion (BONF).

CanMet ElI modelo numérico utilizando es dlanadian Meteorological

C e n t Glabd BnvironmentaMultiscaleModel (GEM) [Pelland, 2009]

Blue Sky Realiza urdownscalingestadistico sobre Iggedcciones del modelo
global GFS

CENER EIl modelo implementado utiliza los datos del modelo GFS y realiza un
downscalingdinamico utilizando el modelo de mesoescala Skiron (Skifn).

El modelo Skiron no da directamente la salida de la irradian@a got lo que

se aplica un pogirocesado para obtener esta variable.
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1 Universidad de JaérRealiza undownscalingdinamico utilizando el modelo

WRF a partir de la salida del modelo global GFS.

Los resultados de validacién de las predicciaeegresentapara cada regij donde se
presenta cada uno ties equipos participantgslos resultados de prediccion pasda

emplazamiento

En general se aplican los modelos para zonas geograficas concretas dado que existe una
fuerte dependencia de la radiaciénasalon la climatologia, que es caracteristica de la
zona de estudio. Cabe destacar que cada institucion participante en la validacion ha

seleccionado por propia voluntad las zonas en las que realizar las predicciones.

Estados Unidos

Los emplazamientos dde existerestacionesadiométricas de medida en la superficie
con las que comparar las predicciome® se utilizan en el estudio sbesert Rock
(NV), Boulder (CO) y Goodwin Creek (MS).os resultados que se obtienen tras
realizar la validacion sobre lgwredicciones se muestra en Tabla 2.6, donde se
presentala institucion participante en la validacion, la estacion donde se realiza la

validacion y los errores relativos en términos porcentuales del MBD y RMSD.

El modelo ECMWHe la Universidad de Oldenburg es el que mejores resultados ofrece
de los tres modelos analizados, seguido del modelo de SUNNY/Albany y finalmente el
modelo de Meteotest. Para todos los modelos (excepto para el modelo SUNNY/Albany

en la estacion de Gooduwiexiste una sobreestimacion las prediccigMD>0).

El mejor ajuste se produce para la estacion de Desert Rock con valores de prediccion

muy ajustados (MBD<3%) y errores relativos aceptables (RMSD=18%.

El resto deemplazamientopresentan errores csiderables (30% en términos de
RMSD), debido a que existen efectos locales que no se tienen en cuenta en las

parametrizaciones de los modelos fisicos y que los modelos tienen una baja resolucio
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espacial de salida (425km.), para poder realizar extrapgiones entre los puntos de
rejilla del modelo y la estacion bajo estudie esta formala aplicacion déos modelos
de downscaling estadistico puede ser una forma de mejorar la precision de los

resultados que se obtienen.

Tabla2.6 Errores de predicciode la irradiancia solar global horaria para los EE.UU.

Institucién | Estaciéon ~ MBD (%)  RMSD (%)

SUNNY/Albany| 2% 18%
Meteotest Desert Rock 2% 18%
U. Oldenburg 3% 18%
SUNNY/Albany| 3% 41%
Meteotest Bouldea 1% 50%
U. Oldenburg 11% 40%
SUNNY/Albany| -4% 36%
Meteotest Goodwin 18% 41%
U. Oldenburg 6% 32%

El error cuadratico medio de todos los modelos es de 33%. El RMSD medio
SUNNY/Albany es 32%, el de Meteotest es 36% Yy el de la Universidad debDtde

del 30%. EI MBD mediode todos los modelos es 79 el de cada modelo es:
SUNNY/Albany es 0%, el de Meteotest es 13% y el de la Universidad de Oldenburg del
7%.

Canada
Se estudian cinco localidades de Can&tddyville, Fort Peck, Sioux Falls, Pentate

y Varennesobteniéndose los resultados que se muestranabla2.7 tras realizar la

validacion sobre las predicciones.

Tabla2.7 Errores de predicciode lairradiancia solar global horaria para Canada

Institucion Estacion MBD (%) RMSD (%)
Bondville 8% 28%
Fort Peck 5% 28%
CanMet Sioux Falls 7% 32%
Penn State 10% 29%
Varennes 4% 33%
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El error cuadratico medio de CanMet es 30% y el MBD medio es 7%.

Del analisis de los resultados anteriores se pueden destacar las siguientes apreciaciones:

1 Los erroresrelativosen términos de RMSD son menom@scomparar coras
estaciones de Goodwin y Bouldeestudiadas anteriormentéSi bien si
comparamos los valosemedios, los resultados son muy parecidos, 7% de MBD
para ambos casos y 33% de RMSD para EEUU frente al 30% para C&hMet.
modelo ECMWEF es el Unico que se aproxima al nivel de precision, aunque los
resultados de prediccion no se pueden comparar, ya goajento de datos es
totalmente diferente.

1 A partir del MBD relativo puede comprobarse que existe sobreestimacion de la

prediccion de la irradiancia solar en todas las estaciones.

Suiza
El periodo de validacién de los datos va desde el 1 de julio deta el 31 de junio
de 2®8. Los resultados de la validacion de los resultados de prediccién se muestran en

la Tabla2.8.

Tabla2.8 Errores de predicciode la iradiancia global horaria para Suiza

Institucion Estacion =~ HOMZONe  yinp 05y RMSD (%)
Prediccién

Meteotest 1% dia 1.6% 51.2%
U. Oldenburg 1% dia -0.3% 39.6%
Meteocontrol 1% dia -6.6% 45.0%

Meteotest 2°dia 1.0% 53.2%
U. Oldenburg Suiza 2°dia -0.4% 41.8%
Meteocontrol 2°dia -6.7% 46.3%

Meteotest 3°dia -0.8% 57.8%
U. Oldenburg 3°dia -0.6% 42.7%
Meteocontrol 3°dia -7.2% 48.1%

El error cuadratico medio de Meteotesttds0OP6, el de U. Oldenburg e&l.37%0 vy el
de la Meteocontroles del 4647%. EIl MBD medio deMeteotest es 0.6%, el de U.
Oldenburg es0.43% y el de la Meteocontrol es d¢l3%
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Todos los modelos analizados ofrecen mejores resultados que el modelo basado en la
persistencia del dia anterior para un horizonte de prediccidhas ¥ista. El modelo de
persistencia que se utiliza consiste en considerar la irradiancia solar para los proximos
tres dias igual a la medida en el dia actual. El modelo con mejor rendimiento de los
analizados es el modelo utilizado en la Universidad tier®urg que utiliza las
predicciones del modelo global del Centro Europeo de prediccion (ECMWF). Resefiar
los resultados obtenidos por Meteocontrol, que tras realizar urproestsado a los

datos del ECMWF obtiene peores resultados que el modelo mas sitiiphdo por la
Universidad de Oldenburdes de sefialar, por otro lado, que los valores de RMSD se
mantienen considerablemente elevados en todos los casos, si bien el valor no crece de

forma apreciable cuando se extiende el horizonte de prediccidéa 8¢/ B dias.

Austria

La Tabla2.9 muestra los resultados de la validacién de las predicciones de irradiancia
global con resolucién horaria para Austria llevadas a cabo por las diferentes
instituciones participaes para las estaciones situadas en Viena y Linz.

Tabla2.9 Errores de predicciéde la irradiancia solar global horaria para Austria

Institucién Estacién MBD (%) RMSD (%)
Blue Sky 3.1% 45.9%
U. Oldenlurg Viena 2.7% 44.1%
Meteotest 5.9% 66.8%
CENER 4.5% 56.3%
Blue Sky 5.2% 57.8%
U. Oldenburg Ling 12.9% 51.8%
Meteotest 28.0% 81.5%
CENER 18.8% 66.4%

El dnico modelo que presenta valores de prediccion bastante ajustados para ambas
estaciones es eladelo de Blue Sky en tanto que el resto s6lo muestra un ajuste para
Viena (MBD<6%) mientras que la sobreestimacion para Linz suepra el 13% en todos
los casos. Los errores cuadraticos medios siguen siendo altos para cualquiera de los
modelos,entre ¢47.9%Yy el 74.3% en media siendo el modelo de la Universidad de
Oldenburg el que mejores resultados ofrece (47.8)puede observar, también, que

todos los modelo sobreestiman el valor de la irradiancia solar.
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El error cuadratico medio de todos los modelode=58.9%. EI RMSD medio de Blue

Sky es 51.3%, el de U. Oldenburg es 47.9%, el de Meteotest es del 74.3% y el de
CENER es del 61.3%. El MBD medio de Blue Sky es 4.15%, el de U. Oldenburg es
7.8%, el de Meteotest es del 16.95% y el de CENER es del 11.65%.

En el caso de las predicciones de irradiancia global con resolucion diaria los resultados

de validaciéon se muestran enflabla2.10.

Tabla2.10 Errores de predicciode la irradiania solar global diaria para Austria

Institucion Estacion MBD (%) RMSD (%)
Blue Sky 1.2% 24.6%
U. Oldenburg . 0.0% 26.6%

Viena

Meteotest -0.7% 41.3%
CENER -0.1% 34.2%
Blue Sky 1.2% 26.4%
U. Oldenburg Ling 9.7% 28.5%
Meteotest 20.7% 48.8%
CENER 12.5% 36.7%

En el caso de la radiacién solar diaria, el modelo que mejores resultados ofrece en
términos de RMSD (%) es el modelo de Blue Sky. Los resultados de ambos modelos
que realizardownscalingestadistico (Blue Sky y U. Oldenburg) son mucho mejores
gue los de los dos modelos que realidawnscalingdinamico (Meteotest y CENER).

El modelo de la Universidad de Oldenburg (basado en ECMWEF) ofrece resultados algo

peores a los del modelo de Blsky (basado en GFS).

Como en el caso de la irradiancia drte, el modelo Blue Sky presenta un buen ajuste
(MBD=1.2%) mientras que el resto de los modelos ajusta bien para Viena aunque no
para Linz, lo que indica que la precision de dichos modelos y dependencia de la
localizacion geograéfica, esto es las condie®nlimaticas y meteoroldgicas. En el caso

de los errores cuadraticos medios, los valores se reducen notablemente, en torno al 25%,
lo que indica que la dispersion en datos es mucho menor para las predicciones diarias

que para las horarias.
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El error cuaditico medio de todos los modelos es de 33.3%. EI RMSD medio de Blue
Sky es 25.5%, el de U. Oldenburg es 27.6%, el de Meteotest es de 45.1% vy el de
CENER es del 35%. EIl MBD medio de Blue Sky es 1.2%, el de U. Oldenburg es
4.85%, el de Meteotest es del 10%Ilyle CENER es del 6.2%.

Espafia
La Tabla2.11 muestra los resultados de la validacion de las predicciones de irradiancia

global con resolucién horaria para Espafa llevadas a cabo por las diferentes

instituciones participantes gzalas estaciones situadas en Andasol y Cordoba.

Tabla2.11 Errores de predicciode la irradiancia solar global horaria para Espafia

Institucion ' Estacién MBD (%) RMSD (%)
Universidad deJaén| Andasol 17.7% 37.3%
Universidad deJaén 7.3% 19.7%

U. Oldenburg Cérdoba| -1.3% 16.7%
CENER -2.5% 21%

Al analizar los resultados que se presentan éalida2.11 se puede destacar:

1 Comparando los errores que se obtienen para la estacANRIRSOL con los
presentados para la estacion de Cordebabserva que son considerablemente
peores para la primera estacion. Esta gran diferencia en la incertidumbre puede
deberse a la baja resolucién de los datos de entrada de los modelos globales (0.5
grados o unos 50km. de resolucion espacial) que no tienen en cuenta la gran
complejidad orogréfica, ni los efectos meteoroldgicos locales en la zona donde
se sitia ANDASOL.

1 Al comparar los resultados del emplazamiento ANDASOL para el modelo de la
Universicad de Jaén con los que obtiene Wittmfntittmann et al., 2008]se
puede comprobar que el modelo ECMWF de la Universidad de Oldenburg
ofrece mejores resultados (RMSDE=R6) que el modelo AFSOL
(RMSD=21%) y que el modelo de la Universidad de Jaén (RMSD=37.R%).
obstante, se debe resaltgue los periodos temporales de ambos trabajos son
diferentes Wittmann analiza Unicamente el periodo de julio de 2003, donde

existe un gran predominio de dias de cielo despejado, mientras que la
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Universidad de Jaén analiza el periop® va desdagosto de 2007 hasta marzo

de 2®8, que contiene un mayor numero de dias de cielo cubierto o semicubierto
al incluir en este periodo las estaciones de otoiio, invierno y primavera, donde se
concentra la época de lluvias y nevadas en la zonaledse localiza
ANDASOL.

En el caso de la estacion de Cordoba puede comprobar que el modelo
ECMWEF de la Universidad de Oldenburg ofrece mejores resultados, mientras
qgue el modelo de la Universidad de Jaén tiene menor incertidumbre que el
modelo SkiroAaMOS de CENER.

Los altos valores del error cuadratico medio indican que la influencia de la serie
temporal sobre la que se extiende el estudio; 1 mes para Andasol y 8 meses para
Cérdoba, es notable, por lo que un mayor rango en el periodo probablemente

redudria el valor de RMSD.

2.3 Resumen de los modelos de prediccion de la irradiancia solar

Un resumen de foresultadosle validacion de los modelopresentadosn el apartado

anterior,se muestran laTabla2.12 para la prediccion hariay en laTabla2.13 para la

prediccion diaria En estas tablas se presenta el autor o equipo del trabajo, el

emplazamiento del estudio, el periodo de validacién, el modelo empleado y los errores

MBD y RMSD en términos porceumles.

Al analizar los resultados de Tabla2.12 se obtienen las siguientes conclusiones:

1 Los errores de prediccion varian considerablemente dependiendo de la latitud

geogréafica y de las condiciones de cielo claro predominartels zona de
estudio. Para estaciones con funcion de distribucion unimodal del indice de
claridad-que se caracterizan por tener un predominio de dias despgjados
errores en términos de RMSD se sitian en torno al 20%; mientras que, si la
funcién dedistribucién del indice de claridad es bimodal, los errores estan por

encima del 40%.
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1 El modelo basado en campos de vectoresmdeimiento (MVFMeteosat)
ofrece los menores errores para la prediccion en el muy corto plazo o
nowcasting

1 El modelo que presém menores errores, para todos los emplazamientos y
periodos, es el utilizado por la Universidad de Oldenburg, que esta basado en el

modelo ECMWEF.

Tabla2.12 Resumen de resultados trabajos prediccion deddiancia global horaria

Autor /Institucién Regién Periodo Modelo I\l\//lllE?[/)Mo/aox ng/gi/);
Meteocontrol - ECMTWFMOS 32.1%
ierra
Meteocontrol - EC'\QWEMOS 2.3% 34.9%
atélite
[Lorenz, 2004] Europa MVF-Meteosat 25%
[Heinemann et al., 2006] - MM5-ECMWF 51%
[Heinemann et al., 2006] - MM5-LM 54%
Sunny/Albany EEUU - NDFDMOS -2/5% 35%/48%
Witt mann Guadix Julio 2003 ECMWFMOS -11.1% 18.5%
Wittmann Julio 2003 AFSOL-MOS -2.2% 25.1%
SUNNY/Albany 4/20079/2007 NDFD-MOS -4/3% 18/41%
Meteotest EEUU 4/20079/2007 GFSWRF 2/19% 18/50%
U. Oldenburg 4/20079/2007 ECMWF-OL 3/11% 18/40%
CanMet Canad | 10/20089/2009 GEM 4/10% 28/33%
Meteotest 7/20076/2008 GFSWRF -0.8/1.6% | 51/58%
U. Oldenburg Suiza 7/2007%6/2008 ECMWFOL | -0.3-0.6% | 39/43%
Meteocontrol 7/2007%6/2008 ECMWFMC -6/-7% 45/48%
Blue Sky 4/20079/2007 GFSMOS 3/5% 46/58%
U. Oldenburg Austria 4/20079/2007 ECMWFOL 2.7/113% 44/52%
Meteotest 4/20079/2007 GFSWRF 6/28% 67/82%
CENER 4/20079/2007 GFSSkiron 4.5/19% 56/66%
Universidad Jaén Andasol | 7/20076/2008 GFS WRF 17% 34/41%
Universidad Jaén 7/200%6/2008 GFS WRF 7/18% 19/21%
U. Oldenburg Cérdoba | 7/200%6/2008 ECMWFOL -3/0% 16/18%
CENER 7/20076/2008 GFSSkiron -3/-2% 19/23%
AEMet-CIEMAT Huelva | 12/20052/2008 HIRLAM 18.74% 31.06%
AEMet-CIEMAT Granada| 12/20052/2008 HIRLAM 22.81% 37.37T%

A partir de los resultados anterierese puede concluir ques errores de las
predicciones de la irradiancia solar horaria tienen una gran incertidumbre, por lo que no
se puede considerar su utlizacion como apta en cualquier emplazamiento para

aplicaciones energéticas.
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Tabla2.13 Resumen de resultados trabajos prediccién de la irradiancia global diaria

Autor /Institucién Regién Periodo Modelo &Agé'\(ﬂ(% RI\IC/IIHS/Ig/I(i/);)
Safi Marrakesh - AR K+ 11.87% 28%
Safi - AR LC 2.28% 16%
Jensenius EEUU - MOS 2% 25%
Baker y Casper - MOS 18%
Red Neuronal Multietapa Japoén 19881994 Red Neuronal 20%
Meteocontrol - ECMTWFMOS 2.8% 19.0%
Europa ierra
Meteocontrol - EC'\g\é\t/gi't\gOS 2.1% 22.9%
Blue Sky 4/20079/2007| GFSMOS 1.2% 25/127%
U. Oldenburg Austria 4/20079/2007| ECMWFOL 0/9.7% | 27/28.5%
Meteotest 4/20079/2007| GFSWRF -0.7/121% | 41/49%
CENER 4/20079/2007| GFSSkiron 0/12.5% | 34/37%

Al analizar los resultados deTabla2.13 se obtienen las siguientes corsitunes:

T

Los errores de la prediccion de la irradiancia solar diaria son inferiores a los de
la prediccion horaria, estando el MBD de los modelos estadisticos en torno al
2%.

Destacan los bajos errores del modelo autorregresivo que utiliza el predictor
compnente solar atenuada frente a las predicciones a partir del indice de
claridad para obtener las predicciones de irradiancia solar diaria para el dia
siguiente. Este modelo no utiliza ningun tipo de informacién de los modelos
numéricos.

Los modelosde Bake y Caspery Red Neuronal Multietapaque utilizan
informacion meteoroldgica de irradiancia solar, humedad, presién y temperatura;
obtienen errores en torno al 20% en términos del RMSD rel@iaker y
Casper, 1981; Kemmoku et al., 1999]

Los errores que se obtienen para los naglempleados en Austria son bastante
superiores al resto de modelos, aunque existe una gran diferencia (entoro al 10
20% en términos de RMSD) entre los modelos puramente fisicos\((GHSy
GFSSkiron) y los modelos que realizan un postprocesado estadidticsalida

de los modelos globales geediccion (GFSMOS y ECMWFOL).

Los resultads que se obtienen con el moddlCMWFMOSTierra pama

emplazamientos de Alemania presenta errores por debajo del 20% en términos
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de RMSD. Este valor es bastante menartaénido en Austria, que se sitla en
latitudes proximagBofinger y Heilscher, 2007]

1 Ninguno de los trabajos presentados para la prediccion de la irradiancia solar
diaria presenta resultados especificos para emplazamientos localizados en la

Peninsula Ibérica.

De todo lo anterigrse puede obtener como reflexionngipal quelos modelos que
obtienen mejores resultados son el modglee utiliza la variable componente solar
atenuada como predictor, y las técnicaslonscalingestadistico aplicadas a la salida
de los modelos globales. De esta forma, se pyedtula que la mejora de los
resultados de predicciodiaria puedeteneg un camino a recorrer enl estudio y
conocimiento de las propiedades estadisticade linealidad de la serie temporal
irradiancia solar,asi comola seleccibn de predictores para su wiipn en el

downscalingestadistico.

2.4 Conclusiones

En este capitulo se hapresentadolos principales conceptos relacionados con la
prediccion meteoroldgica que son de utilidad para la comprension de esta memoria
Ademas,se ha realizado una revision des lvabajosddesarrollado$asta la fecha en el
ambito de la prediccion de la irradiancia solar para un horizonte temporal de predicci

denowcastingy corto plazo.

La prediccion de la irradiancia solar se puede realizar utilizando diferentes téguecas
se pueden agrupar de la siguiente forma:
71 Prediccién mediante modelos numéricos de prediccaimwnscalingdinamico.
1 Predicciéon mediante métodos dewnscalingestadistico aplicado a la salida de
los modelos numéricos de prediccion.
1 Prediccidén de seriegmporales basada en la aplicacion de técnicas estadisticas
lineales y ndineales.

71 Prediccién del coeficiente de cobertura nubosa a partir de imagenes de satélite.
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La prediccion de la irradiancia solar utilizando Unicamente la salida de los modelos
numercos presenta usesgoalto y un elevado error cuadratico medio, que depende de

la funcién de distribucion des datos derradianciapara la estaciobajo estudigen
emplazamientos con predominio de condiciones de cielo claro los errores son jnenores
Debido a la complejidad ddéa dnamica atmosféricalos modelos de prediccion
numérica no son capaces de resolver las situacionssmEos continuos de nubosidad
relacionados con los pasos de nubes para las situaciones de cielo cubierto e intervalos
nuboss. Estos modelos predicednicamente las situacdines sidpticas o de
mesoescala. Pagstas razonesp$ moetlos fisicospresentan grandes errores en la
prediccidn de la irdiancia solar para emplazamientos donde no existe un predominio

de situaciones deaeato claro.

La mejora de las predicciones de losd@los globales y de mesoescala se puede lograr
mediante un pogtrocesado utilizanddos modelos estadisticos, dando lugar a los
modelos @ downscalingestadistico o MOS. dfe tipo de modelo se utilizara corregir

la salida de los modelos dindmicos teniendo en cuenta las condiciones locales de un

emplazamiento.

Por otro lado,los modelos puramente estadisticoe utilizan ningan tipo de
informacion dinamica referente a la evolucion de las condiciondsomgicas.
Debido a esta razon, se aplican fundamentalmente en situaciones donde no se dispone
de informacion de los modelake prediccion numérica; su utilizacion queda ademas
restringidapara un namero limitado de pasos temporales, ya que la radsa&m
horaria y diaria presenta una correlacion significativa inicamente con el valor anterior
[Aguiar y CollaresPereira, 1992ajAdemas, los modelos estadisticos clasicos presentan
menores errores que los modelos numéricos para los psimpasos temporales de
prediccion debidoala alta correlacién con el valor anterior de irradiancia solar y a que
los modelos numeéricos necesitan un tiempo inicial para generar los campos de
nubosidadque puede variar entre 6 y 24 horde, que se conoceomo spinup del

modela El spirup inicial se debe a que @tgunos modelota nubosidad no es una
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variable que se asimile directamerger lo quees necesario generar su estado inicial a

partir del resto de variables paradagque el modelo se estabd estadisticamente.

El horizonte temporal de prediccion limite en el que los modelos estadisticos clasicos
mejoran a los modelos de numéricos no es conocida,axistencia deelacion con el

emplazamientoQueda puesna linea de trabajo abierta gkoxar.

Se debesefialar que larediccion de la irradiancia solar a partir de imagenes de satélite
es wa herramienta fundamentah los horizontes temporagés que van desde la propia
resolucién temporal del satélite halsts 6 horagHeinemann et al., 2006l.a obtencion

de predicciones con mayor resolucion temporal a la propia del satélite debe realizarse
mediante la aplicacion de técnicas estadisticas, sobre medidas radiométricas en
superficie o utilizando lanagenes a partadte cameas de cieldTotal Sky Imager TSl o

Whole Sky Cameras WS(@TasaNova et al., 2005]

Las lineas actuales de investigacion combinan la salida de los modelos globales o de
mesoescala con un pgatocesado aownscalingestadistico para meprla calidad de

las predicciones. Los modelos estadistismsuna parte fundamental quetegranlas
predcciones de los modelos numéricos y corrigen posibles desviaciones con respecto a
las condiciones meteorolégicas locales, a partir de las obsemscem tierra(o
estimaciones indirectas a pawirpartir deimagenes deatélite como en el caso de la
irradiancia solar) Sin embargo, los resultados que se obtienen para el paso temporal
horario no tienen la precision suficiente para las aplicaciamesiacen uso del recurso

solar como principal fuente energética; sobre todo en aquellos sistemds no se
realiza una gestivdel recurso energéticaomo en las plantas con almacenamiet@o

energiao sistemas hibridos basados en gas natural o biomasa.
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3 ELECCION DEL MODELOY METODOLOGIA
EXPERIMENTAL

Los trabajos realizados hasta la fecha en el &mbito de la prediccion de la irradiancia
solar han abordado elghlema planteando un Unico modetoyarios modelos a partir

de un modelo baseque los diferentes autores no han contrastado mediante una
comparativa o seleccigorevia De este modose ha partido de la suposicion de gle
modelo planteadoera el mas idneo para la obtencion de las predicciomes

aplicacién a un contexto y objetivos concretos

Por lo tanto, debe considerarse gliplanteamiento mas correcto parariejora de los
resultadosde prediccién de la irradiancia sqlarecesita de la realicebn de una
propuesta de modelos previaos requerimientosle los modelos se definen segun el
tipo de tecnologia que haga usdakepredicciones;ada uno de los modelos planteados
presentea una seriede propiedades concretas, gserande utilidad paraeproducir el
comportamiento dinamico de la irradiancia solar. De esta forma, la compatatios
modelos mediante el ensayo y validacion, peiraita selecciorde los mismon base

a una serie de criterios

A partir del planteamiento anterior y demdd contexto en el que se enmarca este
trabajo,se pretende mejorar el conocimiento actual sobre los modelos de igrediec
la irradiancia solar, orientados a @plicacion das tecnologias solaré¢fotovoltaicas y
fototérmica$ de produccioreléctrica. Asi se presean las necesidadegde predicciorde
dichas tecnologiasn términosde loshorizontestemporalesie prediccion y resolucion
espacial A partir del planteamiento anterior, se idectfi las necesidades especificas
con objeto deubrir los requerimientogle las tareas deperacion y programacion de la
produccion para la entrada en el mercado libre de la enddgiaesta forma,a
disponibilidad de predicciones fiables petirai lograr la gestionabilidad ddichas
plantas para competir en igaldad de condiciones frente ks tecnologias

convencionaley, de otra parte, conseguir una maximizaaéhbeneficio economico.
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Siguiendoel iter procedimentalse requiere realizam estudio previo de las ventajas e
inconvenientes de los diferentepos de modelos de predicciometeoroldgica
(estadisticos Yy fisicosl.a elecciondel tipo de modelos predictivagie se aplicaraas
un paso previo importantga que determinara la metodologia experimerdal

prediccon.

En base a la eleccion del tipe thodelo, se planteam conjunto de modetoiniciales
que se utilizan para simular lgzropiedades de la irradiancia se¢lgrara cada
emplazamientoel ensayo y validacion des modelos propuestos permitalizar una
comparativa de los mismos y la selién del modelo 6ptimo para cada emplazamiento
en funcién deuna serie de criteriogsimulacion de ciertas propiedades estadisticas,

bondad del modelo, menores erroeé&s,

El objetivo principalde la comparativa es la comprobacion de que los modeies

estan especializados en la simulacion de ciertas propiedades presentes en la dindmica de
la irradiancia solar obtendran mejores resultados. De esta forma, se pretende demostrar
gue un modelo que presente previamente menores errores de prediccidbn no sera
necesariamentel mas idone para un nuevo emplazamientssi, la bondad de los

modelos de prediccién dependera de las propiedades en las que se especialice dicho
modelo y de que éstas estén presentes localmente en la irradiancia solar semidiaria para

un deerminado lugar.

3.1 Aplicaciones de las predicciones de irradiagzia solar para la produccion de
energia eléctrica

Los usos que hace el homhdte la energia solason diversos: iluminacion natural,

calentamiento de agua sanitarigfrigeracion, calefaccion produccion de energia

térmica para procesos industrialdstoxificacion de agug aire produccion deenergia

eléctricadesahcion secado de alimentps et c é

Entre los diversos usos| aprovechamiento de la energia solar como fupata la

produccion €@ eerga eléctrica estd cobrandouna gran importancia debido
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fundamentalmente a la sobreexplotacion de las reservas energéticas de combustibles
fésiles Este hechaestd provocandgue el precio del petréleoel gas natural y sus
derivadosaumente hastanes margenegque se consideragxcesivogpara mantener el

nivel de crecinento y desarrollo de las naciones industrializatiina de las razones

del aumento de los precios esfeérte incremento efa demandaenergéticade los

paises e vias de desarrollgue esta poniendde manifiestp aln mas si cabda

insostenibilidad del modelo energético actual.

Por el contrarig una de la principalesventajasen el uso de la energia soks la
estabilidad eros preciosde la energia eléctrica a largo plazanfeea las ariaciones
impredeciblesen el casode los combustibles fosilesdebidoa quelos preciosde
produccionde las tecnologias solaresn fijos. La mayor inversion que se debe llevar a
cabo en una planta de egi& solar se realiza al inicio, commmnsecuencia déa
adquisicién e instalacion de los equip@slo largo de la vida uatil de la planta,
Unicamente se deberan considerar los costes de mantenimiento y operacion, ya que el

recurso solar es gratuito.

Entre las tecnologias solarexistentespara la produccién de electricidad, énergia
solarfotovoltaica y solar termoeléctricn las dos principales fuent®or esta razon,
este trabajo se centra en la mejora de las prediccfmarasla operacién y planificacion

de la produccién destos de tipos de tecnologias

3.1.1 Requisitos de prediccion en las plantas termosolares y fotovoltaicas

La disponibilidad, rentabilidad econémicagmpetitividadde las instalaciones solares
frente a lagplantasconvencionales dependm gran medida de su buenatges El

control yla operaciénde las plantas termosolargda planificacionde la produccioly

el mantenimientede las plantas termosolares y fotovoltaicemn actividades criticas

en la eyplotacion dedichas instalacionesCada una deestasactividades requiere
predicciones de la irradiancia solar con resoluciones temporales y espaciales especificas
y un horizonte de prediccién adewcastingo de corto plazocomo puede apreciarsa

laFigura3.1.
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En el cae de las plantas termosolaf€SPi1 Concentrated Solar Powggl sistema de
control del campo solar precisa de predicciones con una resolucion temporal yentre 5
30 minuos, un horizonte de prediccion de una hora yrnesalucion espaciahenor a

un kilbmetra Por otro lado, d operacion ddéas plantas CSPcon o sin sistema de
almacenamientanecesita deprediccioneson una resolucion temporal de 10 minutos y
un horizonte temporalde prediccionentre 4 y 12 horasvista Finalmente, &
planificacién de & entregade la produccion precisa de predicciones del recurso solar

con una resolucién temporal horaria y un horizonte temperahoa tresdiasvista

A Rango de NWP :
1000 km =

100 km — £ 0 il e

Planificacion PV

10 km —

1 kerm — . L Operacion CSP
conrolese Planificacion CSP

[ | ! | | |

Smin 10min 1h 10h 1d 2d 100h

Figura3.1 Actividades relacionadas corslalantas termosolares y fotovoltaicasys
requerimientos de las predicciones de la irradiancia solar

Por otro lado,a integracion dda produccidonde lasplantasfotovoltaicasen la red
eléctricarequiere al igual que las plantas termosolards, prediccions horarias a
varios dias vista, aunque coruna resolucion espaciatliferente a la de las plantas

termosolares

3.1.2 Predicciones de la irradiancia solar para plantas termosolares y fotovoltaicas

El principal inconvenienteen el usode la energia solar es slta variabilidad e

incertidumbreasociadaa la disponibilidad del recursdebidofundamentalmentalos
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ciclos dia/noche y estacionalgsal efecto que tienen las condiciones atmosés de

nubosidad y turbidez soble irradiancia solar que se recibelasuperficie terrestre.

La gestidnde lastecnologiasolares para la produccién de electricidaddefine como

la posibilidad deprogramamarranquesparadagie la plantay producir incluso durante la
noche cuando el recurso solar no esta disponiBte es uno de los grandes retos de
futuro que se presentan arées tecnologias solargmra lograr su competitividad en

igualdad de condiciones frente al resto de energias convencionales.

Para lograrla gestionabilidady fiabilidad de las fuentes prodtivas de electricidad a
partir del recurso solasera necesaria disponibilidad de predicciones de la irradiancia

solar lo més precisas posihlesi como dsistemas de almacenamiedi® energia

Una consecuencia derivada de dastion Optima de las planta termosolags y
fotovoltaicas es la de poder realizar umdanificacion de la produccion que peranit
maximizar el leneficio econémicolLa Figura3.2 presenta las componentes que deben
estar involucradas en la planificacignoperacion de Rplanta que hacen uso de la
energia solafWittmann et al., 2008]En dichafigura se puede observar cone
planificacibn se debe realizar mediante técnicas de optimizacion que utilicen tres
modulos principales compuestos por pasdicciones delecurso solar, las predicciones

de los precios de la electricidad en el mercado libre de la energia y la disponibilidad de

energia en el sistema de almacenamiento.

En funcién de las predicciones del recurso solas técnicasde optimizacion
programara cuando se debe entregar la produccion de ldriligiad a la red en base a
las predicciones des preciosmas altode la energi@léctricaen d mercado libreEl
sistema dalmacenamiento da planta permitir@esplazar el instante en el que se hara
ertrega de la produccion eléctrica en funcién de la programaciadeynaspermitira

corrgyir las posibles desviaciones del recurso solar previsto
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Predicciones de Predicciones de
la irradiancia

solar

los precios de la
energia

Estrategia de Operacién Planificacion de la
Optimizacion del produccion de la
beneficio economico planta termosolar

Sistema de
Almacenamiento
Térmico

Figura3.2 Esquema de un sistema de optimizacion paptalaificacion de la

produccion en plantas termosolares

Una de las principales ventajas de la energia solar termoeléctrica frente a la fotovoltaica
es la disponibilidad de sistemas de acumulacion de ergegiamentecomercialesy

con preciorazonableen comparacién aos costes de producciofEn una planta
termosolar, & energia térmica del campo solar se puede almacenar en tanques de sales
fundidas para su utilizacion posterior. La acumulacion incrementa noeitiela
inversion economicanicial; sin anbargq permite reducir el coste geoduccion dda

electricidad debido al incremento de capacidad de generacion.

Las plantas termosolares que disponen de un sistema de almacenamiento térmico suelen
tener una capacidad temporalademacenamiento entreis y nueve horas de la potencia

nominal de la plantaEste valores el 6ptimo para minimizar el coste de los
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componentes y el precio geoduccion de la energia eléctriagpartir de sistemas de

aprovechamiento de la energia s@tgrrmann, 2009]

En el caso d la energia solar fotovoltaicse prevé que en un futurproximo estén
disponiblessistemas de almacenamientomerciales ya un coste competitiva Los
sistemas de almacenamie en los que se estd investigando actualmente para su
aplicacion en diversas tecnologias renovables son los sistemas de almacenamiento
mediante condensadores, produccion de hidrégeno, volantes de inercia y baterias
[ArmentaDeu, 1998; Arment®eu, 2003; Kazempour et al., 2009; Beaudin et al.,
2010}

En este trabajo geropone lavalidacion de modelos para la mejora de paedicciones

de lairradianciasolarglobalpara swsoen plantasolares que dpongan de un sistema

de almacenamientdJn tipo de predicciones de la irradiancia solar utiles para la
planificacion de la entrega de energia eléctrra plantas termosolareson las
predicciones con resolucion temporal de prediccion similar a la caplad& sistema

de almacenamiento térmico. Los valores semidiarios de las predicciones de la energia
solar se definen como los valores de la irradiancia salegrados para lomtervalcs
temporagésentrela salida del Sol y el cenit Solarentreeste ltimo y la puesta del Sol,
valores que oscilan entre 6 y 9 horas por término medio para la mayoria de las
localidades donde se utilizan sistemas solares de produteiGroeléctricacon

almacenamiento

Las predicciones de la irradiancia solar semidigria gestion del almacenamiento
térmico mediante estrategias 6ptimas de opergmedmitiran realizar la programacién
de la entrega de la produccidte las plantas solaresaximizando el beneficio de las
mismas Ademas, la disponibilidad de energia térnmdeaforma continua, a partir del
campo solar o del sistema de almacenamiento en base a las predicciones de energia
solar, posibilitara optimizar la operacion de la plantambteniendo el maximo

rendimiento de la mismaincurriendeen un menor numero de pdes de los diferentes
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componentegprincipalmente erel ciclo de potencjaminimizando elalto coste de

operaciérdelas arrancadas

Las predicciones di irradiancia solar globademidiariapretenderser de utilidagara

las plantas termosolares que centran larradianciasolar directa. La estimacion de la
componente directa deil@adianciaa partir de la global es una tarea que no se llevara a
cabo en este trabagjporque es digno de un estudio individualizado. Por lo taetdgja
como propuestéutura a partir de la utilizacion de modelqsk; [Orgill J.F. y Hollands
K.G.T., 1977; Erbs D.G. et al., 1982; Reindl D.T. et al., 199@pdelosky-k; [Maxwell

A.L., 1987; Louche A. et al., 1991]

3.2 Determinacion del ipo de modelometeorolégico modelos fisicos y modelos

estadisticos

Los modelos meteoroldgicos que se pueden aplicar para realizar las predicciones se
dividen en modelos fisicos y modelestadisticos como se hamencionado con
anterioridad Los primerostambién conocidos como modelos numéricos de prediccion,

se basan en la resolucion de las ecuaciones primitivas de la atmoésfera y tienen una
aplicacion universal. Precisan conocer el estado inicial de la atmdsfera con la mayor
fiabilidad posible ya que dosstados iniciales similares tendran una evolucion de las
trayectorias de susstadoscompletamente diferentg¢korenz, 1963] En este tipo de
modelos & solucién de las variables meteoroldgicas tiene una escala global o de
mesoescala, de foanque necesitan un postprocesaddowvnscalingpara tener en

cuenta el efecto de las condiciones locales de un emplazamiento.

Por otro lado, ds modelos estadisticos tienen una gran importancia dentro de la
prediccion meteorologica ya que para obtenedigciones fiables en un emplazamiento
concreto egecesaricsu uso, ya sea en solitario o combinados a la salida de los modelos
numeéricos de prediccion, para establecex telacion entre lagariables meteoroldgicas

a nivel global y las condiciones loeal
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Los modelos estadisticos de predicciiamen diversasventajas frentea los modelos
fisicos Las predicciones que generdos modelos estadisticosrepresentan las
condiciones locales de un emplazamiento concrAttemas la aplicacién delos
modelos estadisticos de predicciése caracteriza por su sencillezgg que noes
necesario un conocimiento predetalladodel proceso fisico que se pretende predecir.
Ademas, dsde el punto de vista de la operaciés modelos estadistico® necesitan
grande recursos computeonales.Desde el punto de vista del desarrollo requieren un

bajo tiempo de desarrollo y son faciles de implementar.

Ello no obstante, los modelos estadisticos presentan también desventajas frente a los
modelos dinamicod.a aplicacionde los modelos esteficosnecesita disponate una
base de datokistorica parael emplazamientalonde se pretende predecir la variable
meteorolégicaPor otro ladola precision de lapredicciones que se obtienerediante

los modelos estadisticogepende del tamafio gela calidad de la base de datga que

es necesario entrenar los modelos con todas las posiblesi@ies que puede
presentars@ara que los modelos estadisticos capturen las relaciones existainges
predictandos y predictoregn el caso particular de la irradiancia splas posible
disponer de bases de datos radiométrieggstradas o estimaddpor ejemplo,en
cualquier punto de la Peninsula Ibériestimadas a partir de imagenes de satélite
[Zarzalejo, 2005] que pueden ser utilizadasrgantrenar los modelos estadisticos de

prediccion.

Otra de las desventajas de los modelos estadisticos es quierpretacion de las
predicciones generadas pellos es complicada ya questds se comportan como una
caja negra donde el sistema se estul@isde el punto de vista de lag@&tas que recibe
y sus salidassin tener en cuenta su funcionamiento inteidemas, los modelos
estadisticos de prediccion necesitan a la entrada datos esiasi@oaunafuncion de
distribucion normalLasdiferenesvariablesmeteorolégicasienen uncomportamiento
no estacionariopor lo tanto,esnecesario realizar unargede transformaciongwgevias

a la aplicaciorde los modelos estadisticos de prediccion
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Finalmente, destacar quesl modelos estadisticaslo establecen relaciones entre los
patrones pasados y futurem tener en cuenta la evolucién tempatallas variables
meteorolégicasEste hecho provoca qua partir de un cierto horizonteemporalde
prediccion los modelos estadisticos no sean capaeesimulata evolucion dinamica
de las variables meteoroldgicas a predecir, por loegupreciso combinarloson los

modelos numéricos de predicciffraujo da Costa, 2005]

En este trabajo se ha optado por realizar las predicciones exclusivamente mediante
modelos estadisticos deegiccion Mas adelantese presentaran las razoras esta
eleccion Pero como quiera que la eleccion requiere de la atencién a las principales
aplicaciones de los modelos estadisticos en la prediccion meteorologica y su utilidad
para obtener y mejorar lasedicciones de la irradiancia solar; el estudio se hace previo

a la determinacion del tipo de modekntre las diversas aplicaciones de los modelos
estadisticosepueden destacar las siguientes:

7 Prediccion de series temporalees modelos que se utiin en la prediccion de

series temporalese conocertambiéncomo modelos clasicod.os modelos
estadisticos se utilizan Unicamente sobre las medidas observadas para obtener
valores futuros en base a ladaciones existentes entre amb3e aplica en
horizontes temporales dmwcastingdonde los modelos fisicos Beancapaces

de generar predicciones fiablga que necesitan un tiempo iniciap{n-up) para

generar los campos de nubosiflddang, 1995]

1 Downscalingtemporal.Los modelos estadisticog splican a la salida de los

modelos de prediccidon mérica para aumentar la resolucion tempallas
prediccionesy obtenerlos estadogle la atmdésfera con una mayor frecuencia
temporal.

1 Downscalingespacial.Se utilizan para conocer las condiciones locales de un

emplazamiento que no esta dentro de lagqmide rejilla que forman la salida
del modelo de prediccion numériddarzban et al., 2006]

1 PostprocesadoSe utilizan para corregios posiblesrrores de las predicciones,

como valoresfuera de los limitegisicos yla correccion del bias mensual o

estacional de las predicciones.
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1 Generacién de predicciones Optim&s.aplica paraestableceuna ponderacion

ertre las predicciones de lodiferentes modelos

De entre las aplicaciones anterigreg ha elegido edizar las predicciones de la
irradiancia solarsemidiaria mediante modelos estadisticofasicos basados en el

andlisis de series temporaldebidoa las siguientes razones:

! Simplicidad de los modelos estadisticos basados en el andlisis de series

tempordes. Son una alternativa simple frente a los modelos numgdqces

tienen grandes requisitos computacionales.

71 Disponibilidad de una extensa base de datos piranométricos en emplazamientos

repartidos por toda la geografia la Peninsula Ibérica.
1 Mayor expeiencia previa en la aplicacion dies modelos estadisticos en otros
campos de la ciencia.

1 Necesidad de un aumento en el conocimiento de las propieekstddssticas de

la irradiancia solar y la aplicacion de los modelos estadisticos, a fin de que la

obtercidn de predicciones tenga en cuenta los efectos locales.

1 Menores costes desde el punto de vista del desarrollo de los modelos y operacion

en plantas.
71 Desde el punto de vista del desarrollo y la operagiplantagjue hacen uso de
la energia solatienen menores costeofreciendo predicciones fiables en el

corto plazo.

3.2.1 Seleccion deconjunto inicial demodelosestadisticos ensayaen base a su

linealidad

Una vezidentificado el tipo de modeloque se va autilizar, el siguientepasoes
determinar el @terio de seleccion deconjunto demodelosiniciales sobre los que
desplegar la metodologia experimental de predicdibreriterio de seleccionde los
modelos estadisticos de prediccgire se ha etgdo estd basado enliaealidad ya que
la bondad déos modelos de predigm dependera del determinisniméal o nalineal)

que presente la serie temporal de irradiancia solar. De esta forma, equeat®

irradiancia solar muestre un comportamiento lineal, la utilizacion de los modelos

75



Eleccién del modelo y etodologia experimental

lineales serd nsconveniente, ya que, previsiblemente, los resultados de prediccidén
tendran menores errores y los modelos seran mas sencillos en cuanto a su uso y

complejidad.

Un sistema se considera lineal si cumple las propesddd homogeneidad ditividad;

la propedad de homogeneidagialaguela salida de un sistema es proporcional a su
entradapor su partela propiedad de aditividagse cumple cuandel resultado de una
entrada compleja sobre el sistema tiene el mismo efecto que la suma de los efectos
simples que forma la entrada complejaLa combinacién de las propiedades de
homogeneidad y aditividad se conam®mo principio de superposicidéha aplicacion

del concepto de linealidad aaiserie temporglermite definir una serie tempotadeal

como aquella® la quesus valoresuturosse pueden expresar como combinacioén lineal

de losn valores anteriores

Los modelos estadisticae prediccion que sean aaplicar a las series temporakmn
untipo demodelo linealy dostipos demodelos ndineales

1 Modelo autorregresivémodelolineal).

1 Modelo basado en redes neurongieedelono-lineal).

1 Modelo de logica difusémodelono-lineal).

Los models autorregresive tienen como principal caracteristica Igeneracion de
predicciones que conservan las propiedalileeales de laseries temporaleque se
utilizan a su entradad.a eleccidén de este tipo de modelos para realizar las predicciones
se debe a los buesoesultados previos obteniddentro del campo de la irradiancia
solar en la modelizacigiguiar y CollaresPereira, 1992by en lageneraion dedatos

sintéticogAmato et al., 1989; Aguiar y Collard2eeira, 1992b]

El otro tipo de modelos que se utilizara es un modelbneal basado en las redes
neuronalesartificiales (RNA) La aplicacion de este tipo de modelofadrradiancia
solar ha demostrado buenos resultadostrabajos previofDorvlo et al.,, 2002] las

RNA se hanaplicadoanteriormentea la irradianciasolar en la generacion de mapas
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[Hontoria et al., 2005]en la generacion de datos ssterreno complejgBosch et al.,
2008]y enla prediccionde la irradiancia soldElizondo et al., 1994; Cao et al., 2009]

ernre otros.

El tercertipo de modelo de predicciores un modelo néneal quese basa en los
sistemas neurdifusos y empleaeglas de logica borrosa del tigethenpara modelar el
conocimiento humano y los procesos de razonamiento sin emplear amatgsglos

modelos difusos se han empleado previamente en la estinjReidnrez Santigosa et

al., 2003]y la prediccion de la radiacion so[&ao y Lin, 2008] ente otros

Una vez seleccionado el conjunto inicial de modelos de prediccidén que se van a utilizar,
a continuacion se presenta la metodologia experimental de prediccion que se va a seguir

en este trabajo para la obtencion de las predicciones de irradialaciaemidiaria.

3.3 Esquemade la metodologiaexperimental de prediccion

La metodologia de prediccién que se va a aplicar en este traligsasen edndlisis de
series temporales. Esta metodologia permite el estudio deofsisgdades estadisticas y
ayudh a la interpretacién de los datos con el objetivo de poder extrapolar los valores

futuros en base a Igmsado$Box y Jenkins, 1976]

Una serie temporal se define como una secuencia de datos ordenados cronolégicamente
con respecto a su referencianfwral En el mundo reallos procesos asistemas
presentan comportamientos complejos que no pueden modelarse mediante un Unico
modela Asi, la metodologia de prediccion basada en el analisis de series temporales
consta de umronjunto de técnicas y modelgse se aplicaen diferentes faseson la
intencion de predecir de forma independiente las diferentes variabilidades de la serie
temporal[Schreiber, 1999]El analisis que se aplica se basa en la identificacién de las
componentes deteinisticas y no-deterministica (o aleatorig) de la serie temporal, de

forma quese aplica un modelo de prediccion diferemteada una das componentes
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Las diferentes etapas de la metodologia experimental de prediccion son:

1. Preprocesado des datos experimentaleEn esta fase se filtran los datpse

construye la serie tempors¢midiaria Se elimina las posibles tendenciae la
serie para que psenteun comportamiento estacionariBosteriormentese
identificaran las propiedadesineales de la serie temporal estacionaria tras su
transformacionLa identificacion de las propiedades de linealidad permitira
interpretar posteriormente los resulos de losdiferentes modelos de
prediccion

Ajuste de los modelos estadistigm®puestos generacion de las predicciones.

Para realizar la prediccion se utilizara un modelo lineal autorregresivo y dos
modelos ndineales basados en redes neuronale®gjca difusa.La serie
temporalestacionariaéntermedia selividira en dos conjuntos independientes:
primer conjunto para realizar el ajuste de los modelos de prediccion y un
segundo conjunto para realizar la validacion de los modelos de prediccion. En
un primer paspse utilizara el conjunto de datos de entrenamiento para ajustar
los parametros de los diferentes modelos de predidesieriormente,na vez
ajustados los parametros de los modelos de predjcs®nobtendran las
prediccionedle las sees temporales intermediaspartir del conjunto de datos

de validacion El paso final de esta fase consistira en restaurar las tendencias
eliminadas en la fase de preprocesado para obteseprediccionede la
irradiancia solar.

Validacién de los modeto de prediccion.En esta fasea partir de las

predicciones de la irradiancia solar obtenidas en el paso anserrealizaa la
validacion de los diferentes modelos planteados para comprobar la adecuacion y
represent@vidad delos mismos da dinamicade la serie temporal de irradiancia
solar semidiaria.Se analiza la calidad de las predicciones a partir de los
estadisticos error medioelativo (MBD), error cuadratico mediaelativo
(RMSD)y mejora ertérminosde RMSD frente a las predicciones de un ratml

basado en la persistencia
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La Figura3.3 muestra el diagrama de flujo que representa la metodologia de predicciéon
que se va a seguir en este trabajo. En dicho gradeamuestra cada uno de los

subprocesos que se van a realig la etapa a la que corresponde cada uno.

Una vez presentado el esquema general de la metodologia experimental de prediccion,
se estd emlisposicion de exponer los conceptos tedricos generales relacionados con
cada una de las etapas que se van a spgtarla obtencién de las predicciones. Los
resultados particulareselacionados con lédoma de datgsel acondicionamientoel

filtrado y la preparacion de las series temporalee mostraran re los siguientes

capitulos.

3.4 Preprocesado de datos experimentas

La transformacion de las series temporales originalesegtacionarias) para que
presenten un comportamiento estacionario y la identificacion de las propiedades de
linealidad toma como base unos fundamentos tedricos generales que requieren de unas

minimas aclaraciones previas.

3.4.1 Transformacion de series temporalesastacionarias

Un proceso estrictamente estacionario se basa en la suposicion de que los datos
presentan un estado particular efguilibrio estadisticp siendosu media, varianza y
distribucidn de probabilidad la misma para todos los instantes tempddalasforma

menos restrictiva de estacionariedsdla denominadestacionariedadiébil, en laque

sélo serequiere que la media y la varianza permanezcan constantes con respecto al

tiempo, extuyendo la distribucién de probabilidfidamilton, 1994]

La teoria probabilisticpara la predicciode series temporaleg aplica sobre datos con
un comportamieiat estaciondo en media y varianza, dicho en otros términos, es
preciso que la serie temporal no tenga tendencia alguna y que presente un grado de

dispersion similar en cualquier intervalo temporal

79



Eleccién del modelo y etodologia experimental
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Una serie temporaho-estacionarigpuede presentar diferentes modos de variabilidad
(deterministia y aleatord) que dependede las propiedades detgezeso fisico al que

perteneceros datos observadoBara extaer los diferentes modos de variabilidad que
puede presentar una serie temporalest@cionaria es necesario aplicar una serie de

transformaciones que nos permita obtener valores estacionarios.

Tipos de variacién de una serie temporal

Los métodos tradionales de analisis de series temporales estan principalmente
relacionados con la descomposicion de la variacion deterministica de los datos en
tendencia, variacion estacional, otros cambios ciclicos y resto de fluctuaciones
irregulares Seay unavariabledeterminada, es posible realizar su descomposicida de

siguiente forma

y=S #C F ¢ (5.1)
dondeS es la variacion gacional C son los cambios ciclico§, es la €ndenciade la

serie ya es la componente aleatoria o residual que corresponde a una sefial para la cual
no existe un modelo de prediccion Unico. La caracteristica fundandental serie
temporal de residuos es que cualquier segmento de elementos consecutivos tiene la
misma forma que cualquier otro segmento de similar tamafio. Si el residuo que se
obtienepresentauna tendencia o manifiesta un patron mas o menos regular, &ntonc
contiene propiedades que deben ser atribuidas a laxomp®nentedeterministicay

serénecesario volver a descomponer la serie temporal.

El objetivo principal de la descomposicion ed de desacoplar las diferentes
componentes que forman la seaenporalparasimplificar el proceso de prediccidne

esta forma, se tendra una informacion méas detallada y precisa sobre los diferentes
modos de variabilidad dia serie temporalLa prediccién de los valores futuros se
podra realizar mediante el emplele un método deprediccion apropiado a cada
componente de la serie temporal pa@steriormentecombinarlas y obtener una Unica

prediccion.Es de esperar qua priori, esta aproximacion tenga un mayor potenqiaé
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la utilizacién de un Unico modelo geediccion que posiblemente no prestara atencién

a la estructura oculta de la serie temporal.

La predicciénde las componentes estaciorfg)| giclica(C) y tendenciaT) se realizara
mediante modelos de prediccion deterministicos. Por otro lado, laooemte aleatoria,
que tendra una media y varianza constante, sera la serie temporal estacionaria
intermedia sobre la que se aplicaran los modelos de prediccaitistisbs lineales y

no-lineales

En el siguiente capitulo se mostraran los resultadosaptecsr los conceptos que aqui
se exponen, relacionados con la identificacion de los modos de variabilidad de la serie

temporal irradiancia solar semidiaria

3.4.2 Identificacion de la linealidade la serie temporal estacionaria

Existen determinados conceptogyo tratamiento se hace necesario paarar qué
modelos, dependiendo de sus propiedades de lineakda@h capaces de reproducir
mejor la dinamica de la serie temporal de irradiancia ;sdéaesta forma, se podra
contrastar posteriormentas hipdtesis planteadas a partir de la aplicacion dedsisde

linealidad.

La identificacion de k propiedades dénealidad dela serie temporagstacionda se
realizad mediante la aplicaciodel test estadistico de Amealidadbasadaenel método

de gereracion deseries subrogadad heiler et al., 1992]La precisién de éste método
para identificar la linealidad depesrdde la naturaleza de los datos y de la longitud de

la serie temporal muestral disponiffichreiber y Schmitz, 1996]

Los datos subrogados son series tempolalealesque se construyen a partir de una
serie temporal (Qque aqui llamamosoriginal) y compartiran ciertas propiedades
estadisticascon ésta La generacionde las series subrogadas se reahbizgo una

hipétesis nulague debeser lo mas general posibleya que o se pretende crear un
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modelo que extragylas propiedades de los datos originales sino gtratsedeobtener

datos subrogadamnlaspropiedades liealesgenerales & los datos originales.

Posteriormentge se calcula una serie dediscriminants estadisticosno-lineales que
caracterien las sees temporalesriginal y subrogadastilizando un anico escalar. El
estadisticaliscriminanteno-lineal delos datos originales se compara con la distribucion
empirica del conjunto de datos subrogados generados bajo la hipotesinredao de
que el dscriminanteestadisticade los datos originaleso pertenezca #a distribucion
experimental de los datos subrogadashipétesis nulade linealidadbajo la que se
generaron los datos subrogadasirechazday se pdraafirmar que la serie temporal

original presenta una dinamica-tieal.

La idea de este método es comprobar que la serie temporal original eplargabndo
de antemano dicha hip6tesde esta formase creamuevas series temporales con las
mismas propiedades linealgge la serigemporal original y se calculan una serie de
discriminante estadisticoso-lineales para todas las seriega que no conocemos de
antemano el valor tedrico de dichestadistice nolinealespara las series temporales
original y subrogadas, es de espegare las series temporalésnganla misma
distribucion de probabilidad testadistico de ntinealidad ya que suponemos que

estas pertenecen el mismo proceso fisico

Los pasos que se van a seguir en la aplicacion del método de datos sulpagadis
identificacion de la linealidad de la serie temporal estaciosandosque se enumeran
a continuacion
1. Generacion déos datos subrogadas partir de la serie temporal origirzjo la
hipotesis nulale linealidad Seutilizarandos nétodos el primer méodo basado
en la transformada de Fourier (FT) y el segundo conocido como IAAFT
(iterative Amplitude Adjusted Fourier Transfogrm
2. Selecciérdelos discriminantegstadisticoso-linealesque se calcularan para la

serie temporal origial y sus versiones kales
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3. Aplicacionde un test estadisticparamétricqparacomprobar si el discriminante
estadistico ndineal de laserie temporal original sigue la misma funcion de

distribucién de probabilidad quas series temporalesibrogadas.

Generacion de las ses temporales subrogadas

El proceso de generacién tes datos subrogados se temlizadoutilizando el método
basado en la Transformada de Fourier (§nbién conocido como el método de datos
subrogados con fase aleatoria)el método IAAFT fterative Amplitude Adjusted
Fourier Transform [Walpole et &, 2002]

La hipotesis nula que se establece en el método de la transformada de Fourier (FT) es
que los datos originalese caracterizan por un ruido gaussiaom autocorrelaion

lineal. El teorema de Wienéthinchin establece que la funcion de autoelacion es la
transformada inversa de Fourier del espectro de densidad de potencia. De la misma
forma, el espectro de densidades se relaciona con la transformada de Fourier de la
funcién de autocorrelacion. La consecuencia de este teorema es que urpueadéal
expresarse de forma indistinta en el dominio del tiempola ttecuenciaa partir de la

correspondencia que existe entre ambas.

De estaforma d métodode la Transformada de Fourier (F3§ basan el calculo de
las amplitudes deespectro de Raier de la serie temporal original y la generacion de
las series subrogadamediantela transformada inversa de Fourieday distribuctn
aleatoriadd espectro de angulos de fasgmo resultado de aplicar eiétod FT se
obtienen series subrogadasn angulo de fase del espectro aleatayi® conservael
espectro de Fouriey las mismas propiedaddiseales (media, varianza y funciéon de

autocorrelacionglela serie temporal original.

El principal probleman el uso delmétodo anterio(FT) es quguecde darse el caso en
guela funciondistribuciénde amplitudesle los valores de la serie original moincida
con la de los datos subrogaddsste hecho puede dar lugar #lso rechazo de la

hipotesis nulaya que para aceptar la hipotesis nula y asegaree la serie temporal
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original tiene un comportamiento lineaés necesario quéas series subrogadas
mantenganlas propiedadesineales de la serie temporal originaRor lo tanto, es
necesario establecer ungdtesis nula aiin mas genei@le considerka posibilidad de

que la serie temporaealineal peroque exisia un ruido nelineal en dicha serie
temporal introducido durante el proceso de medida de la sefial. Por lo tanto, la hipotesis
nula que se establezca debe mantenerisma funciorde distritucion de amplitudes y

espectro de potencia que la serie original

El método IAAFT ({terative Amplitude Adjusted Fourieffransforn) evita los
problemas que pueden surgir de la utilizacion del métododengraseries subrogadas

gue conservanlas mismas propiedadeslineales (media, varianza y funcion de
autocorrelaciony distribucion deamplitudesque la serie temporal originggchreiber y
Schmitz, 1996] La hipotesis nulaque se establece en este métedoque la serie
temporal original es el resultado de la observacion a travésadéunaiénno-lineal,
mondétonae invertible que actda sobre una serie temporal que representa un proceso

linealmente estocastico.

El procedimiento que se sigue en el métdddFT es el siguiente:reprimer lugay se
transforma la serie temporal originglara que tenga una ttibucion gaussiana y
conserve la evolucién temporal de los valores medidedjante urtambio de alen de
rango de sus amplitudede acuerdoa unadistribucion normal A partir de la serie
temporal obtenida en el paso antersmgeneranos datos sibrogados con fase aleatoria
a partir delmétodo FT. Finalmente, se realiza sambio de escalae las series
subrogadas con distribuciéon normalbtenidas en el paso anteriaplicandoun cambio
de orden deacuerdo a la distribuciéde amplitudegle la serigemporal original El
espectro de Fourier de las series subrogadas que se obtienen tras este Ultimo paso no
coincidira con el espectro de la serie origiradr lo tanto, logpasosanteriores se
realizarande forma iterativa hastgue las series subrogasléengan unalistribuciony
un espectro de Fouriaimilar a la de la serie temporal origin@lon un determinado

nivel de tolerancia
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Discriminantes estadisticos de nolinealidad

La seleccion de los estadisticoslmeales discriminantes es de suma inti@aocia ya
queuna serie temporal puede seuy sensible a las caracteristicas ddinealidad que
representa un determinado estadistico y dar lugar al falso rechazo de lsiipdize
En este trabajo séan elegidolas medidas de ndinealidad que sedescriben a
continuacion:
1 Autocovarianza de tercer ordefC3). Mide la simetriade la funcién de
distribucion de probabilidagbwami et al., 1998]

1 Reversibilidad TempordREV). Una serieiemporal se dice que es reversible si

sus propiedades de probabilidad son invariantes al aplicar una invensiin
ordentemporaldela serie temporal origingDiks et al., 1995]

9 Varianza del Vector de RetrasoBefay Vector VarianceDVV). El dltimo

estadistico que se utiliza para medir lalinealidadse basa en el calculo de los
vectores de retrasoPélay VectorsDVs), que tiene sus fundamentos en el
paradigma dda Teoria del CaofGautama et al., 2003l.a aplicacién de la
Teoria del @os a una se temporal se define a partir del Teorema de Takens
[Takens, 1981]

Verificacion dela hipétesisnula mediante un test paramétrico

En este apartadase presentaal gplicacion de un test estadistico paramétrara
comprobar si el discriminante estadisticelineal delas series temporales (originales y
subrogadgspertenecea lamismafuncion de distribucion de probabilidad. En caso de

gue no se cumpla la suposicién anterior, se rechazard la hipotesis tinkatidad bajo

la que se generaron los datos subrogados y se podra afirmar que la serie temporal

original presenta una dinamica no lineal.

El procedimieto que se sigue es el siguienpara cada serie temporal original, se
generanNs series subrogadas se calculan losliscriminantesestadisticos ntineales
(C3, REV, DVV) de las seriestemporales driginal y subrogads. El rechazode la
hipotesis nula se basa en comprobar si el estadistidmead de la serie original

pertenece & misma funcién d distribucion que laseries temporales linealizadas.
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Debido a que la forma analitica de las funcionedisigibucion deprobabilidad de los
discriminantesestadisticos néinealesno se conoce, es necesauiiizar un test ne
paramétrico basado en aden de los resultadg$heiler y Pichard, 1996] El criterio

no paramétrico se basa en examinar el ranyaé¢ losdiscriminantes estadisticos-no
linealesde la serie temporal original y sus versiones line&@ksonjunto de estadisticos

(r;) se ordenay se determina el indice de lagion (r,) dd estadistico deal serie
temporaloriginal. Un test paramétrico de cola derecha (6 cola izquierda) rechaza la
hipétesis nulaHo) si el rangory es mayor a 90r§O 1 Omientras que utest de dos
colas o bilateral rechazdy si el rangap es mayor que 95 o menor o igual qu&btest
paramétrico sobre elstadistico discriminante DVV se basa en un test de cola derecha
mientras queparalos discriminantes C3 y RE se basan en un test de dos colas

[Mandic et al., 2008]

3.5 Modelos estadisticos @ prediccidn propuestos: ajuste y generacion de las

predicciones

Una vezpresentad la metodologia de preprocesada este apartade describen los
modelos de prediccién estadisticos y las técnicas que se utileratargeneracion de

las predicciones para los diferesthorizontes temporales de prediccion.

Seria l6gico presuponeue se seleccionara la utilizacién de los modelos lineales 0 no
lineales en funciorde los resultados que $myan obtenido en la fase anterior de
identificaciéon de la linealidadle la serietemporal estacionaria.Sin embargo, d
metodologiaexperimentalde prediccionque sepropone planteaensayar todos los
modelosestadisticos de prediccidpara verificar las hipotesis planteadas en el test de

linealidaddela serie temporastacionaria

3.5.1 Modelos de prediccion

En los siguientes apartados se presentan los modelos estadisticos que se van a utilizar en

la prediccion de la serie temporastacionariaintermedia un modelo lineal
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autorregresivo y dos modelos -tiweales basados en las redes oealtes y légica

difusatal y como se expuso &1i2.1

Prediccién mediante modelos autorregresivos

El modelo autorregresivo realifaprediccion de los valores futures base ana suma
ponderada de observaciones previasadgsetietemporaly la adiccion de la influencia

de los sistmas externos en forma de ruido.
La serie temporadstacionarig(t)) se puede considerar como una combinacioén lineal de

observaciones pasadgftii), V(ti.2), € de un proceso asi definidse di®@ que es

invertible y su representacion se denomina autorregresiva:

yit)=d +Mt.) tAto) -+ (B (5.2)

dondey(t;)) representa la observacion estaaiwam actualy(ti-1), y(ti-2), las observaciones
pasadasy, {, ,, los pardmetros (constante y coefitees) del modelo autorregresiyo

e(t.), los errores aleatorsode prediccién para ilstantetemporal actual.

Prediccién mediante redes neuronales artificiales

Las redes neuronalesartificiales (RNA o Artificial Neural Networks ANN vienen
demostrando buenos resultados en los dltimos afssRNA son un nuevo gatigma
de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en los sistemas nerviosos
bioldgicos, que tratan de mimetizar dusciones con modelos matematicasnque

evidentementdo hacen de una forma extremadamente simplififeldskin, 2005]

Las partes que constituyen una neurona artificial son las siguient&sgwex3.4):
1 EntradaEsta formadaoor un vector o patron de entrada.

9 Funcidn de red Calcula el valor de base o temda total a la unidad,

generalmente como simple suma pondedeldodas las entradas recibidas;

decir, de las entradas multiplicadas pgoedo sinaptico.
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f Funcidn de activacidrSe encarga de calcular el nivel o estald activacion de

la neuronaa partir de la entradgue proviene de la funcion de rés funciones
de activacion mas comunes son la funcion escalén, rampa 6 sigmoide y
gaussiana.

1 Pesos sinapticos 6 conexion&s$ valor de los pesos y el signo de los mismos

definen el tipo (excitatorigihibitorio) y la intensidad de la influencide las
conexiones entre neurondsada peso sinopticfw;) determina el efecto de la
célulaj-ésimasobre la célul&ésima

1 Salida Se expresa como funcion de la entrada y los pesos.

ENTRADAS COMEXIOMES
FUMGION FUNCION DE
¥, DE FED ACTIWVACION

ity netf) act()

e —»()

1P

» SALIDA

ENTRADAS
it FOMDERADAS

Figura3.4 Modelizacion de las redes neuronales

Las neuronas se interconectan entre ellas en capas sucesivas para formar una red
neuronal. Las conexiones entre neuronas pueden estar total o parcialmente

interconectadas.

Existen diferentes tipos de redes neuronales que pueden ser empleadas para la
prediccion de la irradiancia solar. En este trasajaitilizad el tipo de red neuronglue
se conoce como redes neuronales supervisadag se caracteriza por ser el modelo

mas ampliamente utilizadoopn mayor desarrollo desde los inicios de estos disefios.

En una red neuronal supervisadaconjunto de datos de entrenamiento esta fdoma
por vectores o patrones que se presentan a la entrada y salida de la red neuronal. El error

entre la salida de la red neuronal y la salida deseada se utiliza paraandakfipesos
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de la red neuronapor lotanto,el aprendizaje se beneficia de Igstvisioncontrolada
de un maestro.Este tipo de aprendizaje se conoce como aprendizajpor
retropropagacion b@ckpropagation y estd basado en el método del gradiente
descendientegue calcula el error a la salida de la red neurohalrgtropropagalesc

las dltimas capas hasta la capa de enjpada modificar los pesos.

Prediccién mediante redes adaptativas basadas en sistemas de inferencia difusa (ANFIS)

El tercer modelo de prediccidque se utilizard&se basa en los sistemas nedifosos

que emplea reglas de légica borrosa del tiffethen para modelar el conocimiento
humano y los procesos de razonamiento sin emplear andlisis precisos. EI modelado
difuso fue empleado por primera vez por Takagi y Sudi€akagi y Sugeno, 1985y
actualmente tiene numerosas aplicaciones préacticas en d&ugeno, 1985; Pedrycz,
1989] inferencia y predicciéfKandel, 1991]

Un caso especial de sistemasurcdifusos son ds modelos ANFIS (Adaptative
Network based Fuzzy Inference Sy3teque estdn basados en los modelos de redes
neuronales e intentan simular el modo de razonamiento de los humanos mediante reglas

de l6gica borrosd-then[Palit y Popovic, 2005]

Un sistema de inferencia difusat@&gompuesto por cinco bloques funcionatpse se
presentan a continuacion (kgura3.5):

1 Base de reglafontiene las reglas difusdshen

1 Base de datodefine las funciones de pertenencia del conjunto difuso que se
utilizan en las reglas difusdéighen

{1 Unidad de decisiérRealiza las operaciones de inferencia sobre las reglas.

1 Interfaz de fuzzificacionTransforma las entradas en valores difusasaque

concuerden con los valores linguisticos.

1 Interfaz de defuzzificadn. Transforma los resultados difusos del sistema de

inferencia en valores de salida.
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base de conocimiento
base de base de
datos reglas
entrada salida
) interfaz interfaz A
L . ., ) .,
P fuzzificaccion fuzzificaccion <
fuzzy L unidad de decision fuzzy

Figura3.5 Sistema de inferencia difusa

La arquitectura ANFIS consta de cinco capas secuencigles se describen a

continuacion:

1 Capa 1 (Fuzzificacion).En esta capa sdilizan los valores ddas variables de

entradaen la parte de la premigaaraadaptar las funciones de pertenencia

1 Capa 2(Conjuncién).Se combinan los valores de pertenencia en la parte de la

premsa para obtener pesode cada regla.

1 Capa 3(Normalizacidén) En esta capa se genera el consecuente de cada regla en

funcién de su peso.

1 Capa 4 (Defuzzificacién). En esta capa se agregan los consecuentes para

producir la salida del sistema de I6gica difus

1 Capa 5 (Agregacion).El anico nodo en esta capa es un nodo que calcula la

salida del sistema de inferencia difusa como suma de todas las sefales de

entrada a este nodo.

La Figura3.6 muestra un ejemplo de sistema ANFIS cos fteciones de pertenencia
asociadas a dos entradas, por lo que el espacio de entrada esta particionado en nueve
subespacios difusd$D). La premisa de cada regla delim@®, mientras que la parte

consecuente especifica la salida dentr&0e
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prcmi:aa-lb.a consecuentes 4 Y
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Figura3.6 ANFIS tipo 3 con dos entradas y 9 reglas (b) subespacios fuzzy
correspondientes

El entrenamiento del sistema ANFIS se realiza utilizando un algoritmo de aprendizaje
hibrido que combina el método del geade descendientébdckpropagationy una
estimacion de los pardmetros de la funcion de pertenencia basada en el método de

minimos cuadradddang, 1993]

El siguiente paso que se va a mostrdaésrma en la que se van a empliesmodelos
estadisticogara obtener las predicciones en los diferentes horizoewgmralesde
prediccion y el procedimiento que se va a seguir para realizar la cuantificad@n de

calidad de las predicciones.

3.5.2 Generacion de las predicciones de irradiancia solar semidiaria

Sea y(tj) una serie temporalestacionaria;formado por losk valores observados

anteriores al instante tempotal

y(t)=(v(t.0), » (1), (1)) (5.3)
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La prediccid (¥) para el instante temportl; mediante el vector formado por las
valores anteriores observadgt) utilizados como entrada de los modelos estadisticos

de predicciong) se puede expresar mediante la siguiente ecuacion

b 1) = a(¥(1) (5.4)

donde fE(t .lt.) se define como la prediccionrpael instante temporak, a partir del
vector formado por lok valores observados previos al instante temptral se

denominay(ty).

De esta forma, las predicciones hasta el horizonte temporal de predigcdesde el

instante temporal puederrepresentarse como

{Ht.) vE ), } (5.5)

El calculo de las predicciones pdos suesivos horizontes temporales de prediccion
(ti+1,€ , tisn) requiereconocer de antemano los valorebservados anteriores cada
instante temporal de prediccidéaes decir, para realizar la prediccion del vdjor es
necesario conocer el valor observaftn.,) y anteriores/(t), que se puede expresar de

la siguiente forma:

it 1t ot) =gt 1)

it lt oot 4wt )= 9Vt ot 1))
(5.6)

2 (9P § SRR S S 3 < (Y1 (SRS SO S i |

Si queremos realizar predicciones mayores a un paso tenfgesale;.; hastat.), los
valoresobservadogy) en los instantes temporaleg.{,€ , tisn.1) N0 N conocidos de

antemangara el instante temporal
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El problema puede simplificarséallando en primer lugar¥{t,, |t ), para
posteriormente utilizale(;ﬂ) en el regresgmplicando de nuevia ecuacion(5.4) para

obtener ¥{t,,|t ). ya queel valor correctode y(t,,) no es conocidoa priori.
Posteriormente, se puede aplicar el mismo procedimiento para obtener los valores de
¥, |t) a partir de¥{t,,) y asi sucesivamente hasta obtener todas las predicciones
hasta llegar al horizonte temporal,. Esta técnica de prediccidbn se conoce como
prediccion recurrente ya que utiliza de forma recurrente las predicciones que se

obtienen en los pasos anteds para generar los nuevos valores.

Otra técnica para genernaredicciones se conoce cormrediccion multipasy se basa
en la utilizacion de un modelo de prediccion independigptgpéra cada horizonte de
prediccidn (), que utiliza como entrada imamente el vector observadgdty). De esta

forma, las predicciones se generan de la siguiente forma:

. 1t) = a.(v(t)

¥t t) = g,(W(1))
: (5.7)

E(hh |t1<) =g, (y(t))

En este trabajo se utilizaran ambas técnicas (recurrente y multipaso) para realizar las

predicciones.

Una vez obtenidas las prediccioneslae series temporales intermedliat siguiente
paso que se realizara esl de postprocesadp rehadendo las descomposiciones
efectuadapreviamente (veB.4.1) de la magnitud de trabajo analizada nuestro caso,
la irradiancia solar semidiaria para los diferentes horizontes tetepal@ prediccionA
partir de dichas predicciones, sealizad la validacionde los resultadosobtenidos

mediantdos diferentes modelos ensayados.

94



Eleccion del modelo y etodologia experimental

3.6 Validacion de los modelos de prediccion

El proceso devalidacidon tiene como principal objetivo estableleecredibilidad de un
moddo para un proposito especifioen nuestro caso el resultado final de los modelos

sonlas predicciones dieradiancia global semidiaria.

Las medidas de error elegidas son las sigui¢Rietke, 2002]

1 Sesg Bias Mean Bias DeviatiofiMBD), se define como:

1N
MBD ==& (%) -X(1) (5.9)

i=1

1 Error cuadratico nwio, Root Mean Squared DeviatiofRMSD), se defie

como.

1N(

i=1

RMSD= ) -y() (5.9)

siendoN la longitud del conjuntoy(t) el valor observade ¥t) el valor predicho

mediante el modelo

Para poder comparar el error entre diferentes modelos y estaciones es necesario
estandarizar los estimadores anteriores, expresando su valor con respectavadialor

del conjunto de datos observados de la siguiente forma:

MBD (%) = S‘e@ oo
¢ / gﬂ
= Z N (5.10
RMSD (%) = S‘ER'\C/i) oo '
¢

<
I
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Siendo y e S, la esperanza y la desviacion tipica del conjunto de \@lore

respectivamente.

Otro estimadoutilizado enla validacionde los resultadose basa en el porcentaje de
mejora de cada modelo en términos del error @idr medio con respecto a un
modelo base de referenciague suele ser el modelo mas sencillo posible de afdtar.
modelo base elegido en este estudio es el modelo bastapensistenciaya que es el
mas extendido para contrastar propuestas deosumedelos. La persistencia se define

como:.

#t.0) = W(1) (5.11)

Donde y(t) es el valor observado en el instante temppml¥t.,) es la prediccién
parael siguiente paso temporél:;). EIl modelo basado en la persistencia se comporta

como un modelo lineal de orden uno, con ruido gaussianted& igual a cero.

La mejora porcentual sobre la persistencia en base al RMSD se calcula a partir de la

siguiente expresion:

RMS Yot

Op) — R,
MSR%) = RMSD, ¢ (5.12

RO

R

dondeRMSD, es el error cuadratico medio del modelo propuedRMSD), es el error

cuadratico medio de la persistencia.

3.7 Conclusiones

Al comienzo deeste capitulo se hapresentado kB neceslades de & plantas
termosolares y fotovoltaicas con respecto a las prediccionesrdadiancia solarEste

trabajo pretende ser de utilidad en la operacién y planificacion de plantas termosolares y
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fotovoltaicas que precisan de una gestion que dedtereencaminada a la maximizacion
del beneficio econdmicoA partir de las necesidadesjue se hanpresentado, se ha
optado por realizdas predicciones delirradiancia solar con una resolucién temporal
semidiara. La eleccién del paso temporal semidigoara las predicciones se debe a que
es el paso temporal que demandan las plantas termosqlagedisponen de un sistema
de almacenamiento y contienen mayor informacion de la dindmica ided&ancia
solar que los valores diarios. Ademésste paso taporal presenta una menor
incertidumbre comparado con las predicciones horarias de la irradiancia Holar.
mercado libre de la energiequiere que la planificacion de la produccién se realice con
un horizonte temporal de prediccion de 6 semidias. Ptarltm, éste sera el horizonte

temporal de las predicciones que se van a generar.

Los modelos que se pueden utilizar para realasapredicciones de la irradiangalar

global semidiariase dividen en modelos fisicos y modelos estadisticos. Se han
pres@étado las ventajas y desventajas de ambos tipos de modelos. En este triahajo se
optado por realizar la prediccion Unicamente mediante modelos estadisticos, conocidos

también como modelos clasicos.

La metodologia experimental de prediccién queas@ropestose basa en el estudjo
validacion de modelosn funcién de su linealidgohra la mejora de las predicciones de
los valores semidiarios di radiacion solar.Las etapas en las que se divide la
metodologia experimental de prediccién que se va aaagkn las siguientes:
1. Preprocesado de los datos experimentales.
2. Ajuste de los modelos estadisticos de prediccion y generacion de las
predicciones.

3. Validacion de los modelos de prediccion.

Los siguientescapitulosmuestrarios principales resultados y ahalisis de los mismos
tras aplicar la metodologia de prediccion que se acaba de preBarghcapitulo4 se

presentaran los resultados ldestapade preprocesado. Los capitulby 6 presentaran
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respectivamentdos resultados de la aplicacién de logdelos de prediccidly la

seleccidon de un modelo final de prediccién para cada estacion radiomeétrica.
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4 PREPROCESADO

En este capitulse presentan los resultados que se han obtdradta aplicaciondela
metodologiale preprocesadaropuesta en el capitu® En un primer passe desche
el origen de los datos radiométricos que se van a utilizar en este tRdmgriormente,
se muestraios resultadogarticulares déa metodologia dereprocesadaplicadaa la
serie temporal irradiancia solgiobal que consta de los siguienfesos intermedios:
1 Filtrado de los datos piranométri¢as partir de la recomendaciones de la red
radiométrica BSRNBaseline Surface Radiation Netwhrk
71 Estudio y seleccién de los periodos de datdiométricosdisponibles con
mayor longitud temporal en edgistro.
f Construccion de la serie temporal de irradiancia solar semidiaria a partir de los
valores disponibles para cada estacion radiométrica.
1 Transformacion de la serie temporal irradiancia solar semidiaria en las series
temporalegstacionariagtermedias.
7 Construccion de un fichero Unide datogara cada estacién radiométrica.
1 Analisis de las propiedades estadisticas de las series tempmstae®mnarias
intermediasemidiarias para cada estacion radiométrica.
1 Aplicacion del est de linealidad sdore las series temporales semidiarias

intermediagara conoer la naturaleza de los datos.

4.1 Conjunto de datos radiométricos

En este trabajose utilizan datos de irradiancia solar global horaria correspondientes a
cuatro estaciones de medidie la Espafia eninsular pertenecientes a la Red
Radiométrica de AEMet.a eleccién de la red radiométrica Nacio(RRN) de AEMet

como fuente de datos se basadiversas razones. La RR& la Unica red de datos
radiométricos dentro de la Peninsula Ibérica con un numelenso de estaciones

repartidaspor diferenteszonas climaticas dentro de la Peninsllérica Estos es
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importante dada la elevada influencia que la climatologia tiene sobre la modelizacion y

prediccion de la irradiancia solar.

Adicionalmente, otras das razonegsla calidad de losegistros radiométricoya que

se lleva a cabo un programa de mantenimiento y calibracion de los piranémetros.
Finalmente, la seleccion se justifiqgeor la disponibilidad de seriesradiométricas
temporalesonvarios afiosle medidgara el ajuste de los modelos predictivosmo

normal no se puede admitir una base de datos para andlisis y prediccidn si no se ajustan
a unos niveles de calidad y si no tiene una extension temporal determinada (minimo 3

afnos y recomendable &fios).

Entre todas las estaciongertenecientes a AEMalisponibles,se ha hecho una
seleccion previa de emplazamientos en los que se realizaran los diversos qatid®s
desarrollan en ste trabajo. Los criteriose basan erla calidad delos datos
radiométricos registradog en la continuidad del registro temporae los datos
piranométricos El hecho de garantizar la continuidad de los datos radiométricos es
fundamental para asegurar el ajuste de los parametros de los modelos de prediccion de

formadptima.

La Figura4.1 presenta las diferentes regiones climaticas de la peninsula ibérica. Con la
intencién de comprobar la bondad en la prediccion de cada modelo que se va a ensayar
se han elegido estaciones radiométricas reptaivas de las diferentes zonas
climaticas donde existe un mayor numero de plantas fotovoltaicas y termosolares
instaladas. Las diferentes zonas climaticas seleccionadas son la zona mediterranea arida,

mediterranea noroeste, continental y continentaieend.

Entre las estaciones radiométricas de AEMet disponibles para las diferentes zonas
climaticas, los datos de las estacios#gadas en Lérida, Madrid, Albacete y Murcia

son las que presentan una mejor calidad, al aplicar los procedimientos de {jliease
muestran mas adelante. Ademas, estas estaciones tienencglnimerale huecosen

el registro temporal de los datos. ErFlgura4.2, se puede observar la localizacion de
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las estaciones seleccionadas dentro de IanB@ailbérica. En dicha figura se incluye el

nombre de cada estacién, su latitud, longitud, altura, asi como el periodo de registro de
datos.

HE:EI!:I’-ERR.‘INEG |

—'-;— == |

. 2 L i 18.000.000

i
b7

Figura4.1 Regiones climéticas de la Peninsiié@rica

Las estaciones radiométricas de AEMet emplpgandmetros modelo CM11 dé&a

firma holandesa Kipp&ZonenEste instrumentoutiliza sensores termoeléctricos
(termopilas) formados por termopares en serie asentados sobre un substrato metalico
ennegreido [Kipp and Zonen, 2009]Las principales caracteristicas técnicas del
piranometro CM11 instalado en las estaciones radiométecaesent&n laTabla4.1.

Esteinstrumento se considera de 12 clase y las medidas que se obtienen son de alta
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calidad, exceptuandtos posibles errores en la operacion o el mantenimiento del

radidmetro.

Latitud 41.63° N
Longitud 0.60°E
Altitud 202m

Periodo 1996-2003

Albacete
Latitud 39.00° N
Longitud 1.87°W
Altitud 674 m
Periodo 1994-2003

Latitud 4045° N Latitud 38.00° N
Longitud 3.72°W Longitud 1.17°W

Altitud 680 m Altitud 69 m
Periodo 1994-2003 Periodo 1994-2003

Figura4.2 Ubicacion de las estaciones radiométrealeccionadas

Tabla4.1 Caracteristicas del piranbmetro CM11

CM 11

Rango espectral 0.305~ 2.8
Tiempo de respuesta <155 (% %)
Resolucion <+ 1Wni
Estabilidad <+05%
No-linealidad <+0.2%
Sensibilidad térmica <+1%
Sensibilidad espectral <*2%
Respuesta cosenoidal <+*3%
Respuestaacimutal <+*3%
Error maximo en medida integrada

Radiacion horaria 2%

Radiacion diaria 1%
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4.2 Aplicacion de la metodologia de pprocesado de los datos radiométricos

Una vez recopilados los datos piranométribosariosde las estaciones de medida
seleccionadases preciso realizar un preprocesado previo a saadibnenel ajuste y
validacion de los modelogredictivos El tratamiento delos datos consta de los
siguientes pasos:
1 Aplicacion de los procedimientos derntrol de calidadecomendados por la
BSRN a los datos piranométricos horarios.
1 Estudio y selecén de los periodos temporales de datos radiométricos
disponibles.
1 Construccion de la serie temporal de irradiancia solar semidiaria a partir de los
valores horarios disponibles para cada estacién radiométrica.
1 Transformacion de la serie temporal irradiansolar semidiariaan una see
estacionaria.
f Construccion de un fichero Unico para cada estacion radiométritiiza para
realizar el analisis sobre los datos y como entrada a los modelos de prediccién
1 Analisis de las propiedades estadisticas desdasies temporalesstacionarias

para cada estacion radiométrica.

Todos los fundamentos teéricos relacionados con la radiacion goéase utilizan en

esta memorisseexponeren el APENDICE A.

4.3 Procedimientos de control de calidad

En este trabajcse ha realizalo un analisis exhaustiven dos fasegle las series
temporaés de radiacion solar horarigEl estudio realizadcse caracteriza por la
aplicacion dauna serie derocedimientos para la obtencion de datos radiométricos de la

mas alta calidad.

En unaprimera fase shan aplicaddos procedimientos de filtrado recomendados por la
red radiométrica BSRNver APENDICE A) En concretpse ha aplicado el nivel de
filtros fisicos consistenteen comprobar que los valores registrados no saplkrs

valoresfisicamente posibleomo valor inferior y laconstante solaflcg) como valor
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superior. Se define & constante solacomola irradiancia solar sobre superficie plana
normal al vector posicion del Sol ubicada en el limite superior de la atmdsfera terrestre

(ver APENDICE A).

Ademas, s ha realizado una comparacion de la irradiancia solar medidasuperficie
terrestrecon la irradiancia solar extraterresteeitida en lasuperficiede la atmosfera
Este ultimo filtro, se aplicacomo un filtro paso bajp presuponiendaue la hora de
registrode los datoseala correcta. La aplicacion dista primera fase en el proceso de
filtrado de datopermite:

1 Identificar la informacién relativa a la disponibilidad de datos para cada mes y

cada afo.
! Conocer la distribcion horaria de los valores erréneos detectadms

consecuenciadentificar la distribucion derrores en el registro temporal.

En una segunda fase ba realizalo un analisis gréafico de los valoresl dadice de
claridad horario Este indice es un pan&tro adimensional normalizado y su
representaciérgrafica permite identificar comportamientos sospechosos. El andlisis
grafico seha efectuadamediante la representaci@e la serie temporal indice de

claridadhoraria k) y el diagrama d@&ox-Whisker.

La representaciomraficade la serie temporadd permiteidentificar comportamientos
andmalos durante periodos concretos. La visualizacion de la ksdrabitualmente
preenta valores por debajo de @&bido da atenuacion de laradianciasolar, porlos
componentes atmosféricos para condiciones de cielo. &aepresentdabitualmente
un valor minimode 0.2[Aguiar y CollaresPereira, 1992b]Los valores que se han
eliminado de la serie temporm irradianciasolar horarisse representan en la figura de

indice de claridad en color rof{pigura4.3, Figura4.5, Figura4.7 y Figura4.9).

En eldiagrama de BoXVhisker(para cada hora del diae dibuja una caja con el 50%
de los valoresentrales que se extiemdentre el primer el tercer cuartil la linea

centralque atraviesa la caporresponde a la medianaaypartir delos extremos de la
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caja se extienden los valorgsue se consi deran fAnor mal eso.
difieren cel cuartil mas proximo en mas de 1.5 veces el intervalo intéflc@arse
grafican como puntos aisladogor considerarse que pueden corresponder a datos
andémalos dqutliers). El diagrama BoxXWhisker permite identificar posibles asimetrias
en los valoresdrarios con respeatal mediodia soladebidasa errores el registro de

la hora.

Las Figura4.4, 4.5, 4.7y 4.9 muestra los dagramas de BoXVhiskerde k; para cada

hora del dia. bsoutliersaparecen marcadaen color rojo con el simbole)(y la linea

que marca la mediana horaria dentro de la caja representa el rango intercuaastlico.
cuatro estaciones analizadas presentan una buena simetria con respecto al cenit solar.
Este hecho es de especial importangara la construccion de las series temporales
semidiarias, cuyos valores representan la irradiacion solar acumulada en las horas

anteriores y posteriores al mediodéar.
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Figura4.3 Murcia: k; (dabsfiltrados) Figura4.4 Distribucion horar k, paraMurcia

Figura4.5 Albacete k; (datos filtrados) Figura4.6 Distribucionhorariak; para Albacete
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