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Abstract

Solar forecasting has become an important issue for power systems planning and
operating, especially in islands grids. Power generation and grid utilities need day ahead,
intra-day and intra-hour Global Horizontal solar Irradiance forecasts for operations. A
model based in geometric considerations to estimate solar radiation for every places in
Gran Canaria was developed by F. Diaz. The model used solar radiation data from ground
measurement stations and from numerical weather prediction model (MM5).

To improve Solar Irradiance forecasting used in geometrical model developed by F. Diaz
was established as the aim of this Thesis to continue the research line. The work is focused
on intra-day solar forecasting with forecast horizons ranging from 1 hour to 6 hours ahead
with hourly granularity. Depending on the forecast horizon and granularity, forecasting
results are used for operational planning, switching sources or re-scheduling of means
of production, programming backup, planning for reserve usage, and peak load matching.
Different input data are used for forecasting methods according to time horizon. Statistical
models, such as autoregressive (AR), autoregressive moving average (ARMA) and artificial
neural networks (ANN), are used for short-time forecasts from 5 min. to 6 h. Different
statistical models are proposed to forecast Global Horizontal solar Irradiance using ground
measurement data, numerical weather prediction model data (from ECMWF) and satellite
data (from Helioclim-3) as inputs.

During this Thesis the following issues have been worked out:

s A clear sky model was computed for each site. Clear sky models compute global
solar horizontal irradiance expected for a clear sky condition at any location and
time. The Bird model (Bird & Hulstrom, 1981), used in this survey, is well known
to provide accurate results with only a few meteorological inputs (Badescu, et al.,
2013), Aerosol Optical Depths (AOD500 mm and AOD380 mm), water vapour and
Ozone atmospheric content.

= Ground hourly datasets used in this thesis were obtained from six stations in Gran
Canaria Island. An essential step in any solar radiation survey is a quality assessment
of the data. All measurements series have been treated with SERI-QC control
software for only global solar radiation. In this case, negative data and data over
top of atmosphere (ToA) were filtered out. The hourly GHI average was computed
for hours with more than 50 % of data available. On the other hand, in global solar
radiation forecasting, it is a general practice to remove night hours from the data
before building and testing the forecasting models.
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s In order to characterize each site, ground measurement data were classified using
mean intraday clear sky index and intraday variability for each day of the studied
year. According to both parameters we could divide days of the year in different
types, see Fig. (2). Intraday mean is divided in A, B and C days, where A type days
represent heavily cloudy days and C type stand for much clearer days. Numbers
stands for the stability and so a type III day has a great variability and type I is a
steady one.

= HelioClim-3 images provide an estimation of the global solar irradiation at ground
level for each pixel from the spaceborne Meteosat Second Generation satellite
SEVIRI sensor. The main reason for using satellite data is its great spatial
information and the possibility to see the evolution of the surroundings of the desired
location. To assess the satellite raw data, an interface was created to visualize a
particular behaviour of a known meteorological pattern, such as static cloud cover
on summer time over the city of Las Palmas, on the northeast of the island.

s In this Thesis we propose improving solar radiation forecasting accuracy based
on ANN with only ground data, introducing information from vicinity locations
based on satellite-derived data. The selection of the number of satellite inputs is an
important decision in the forecasting performance. We studied the importance of the
satellite-gridded data using a time-lagged correlation analysis between the satellite-
derived data on big grid around the island and ground data for the different sites.
Therefore we can deduce the best closest reactions in the area, which will account as
additional information that can be selected in order to improve further predictions.

s Different lineal forecasting models, AR and ARMA, were studied in this thesis. The
complexity of both models was estimated using temporal series of clear sky index.

s The accuracy of ANNs to approach continuous functions depends on the network
structure. In this paper, Bayesian regularization framework was used to control
model complexity. In our case, we trained different ANNs using several number of
hidden units and inputs, both ground and exogenous data, and Bayesian framework
provides us the best one.

s During this work wind speed and relative humidity were used as inputs in the ANN.
ECMWPF provided us both data for different atmospheric altitude. Therefore, the
optimal altitude for each ground station was estimated comparing forecasting results
obtained with different input data.

» Application of different statistical models for solar radiation forecasting in several
ground stations in Gran Canaria Island. Models were proved using solar radiation
ground data, satellite data and ECMWF data.



Capitulo 1

Introduccion

La radiacion electromagnética que emite el Sol es la responsable de muchos de los
procesos naturales que permiten la vida en la Tierra. La energia proporcionada por el Sol
es la fuente de la que provienen directa o indirectamente muchas de las formas de energia
utilizadas por el ser humano. Desde los combustibles fésiles, producto de la transformacién
de la vida en la Tierra, hasta la energia edlica, son el fruto de la energia recibida desde el
Sol. Esta energia obtenida de la radiacién solar ha sido utilizada de manera directa desde
la antigliedad. En estos casos los ejemplos de aprovechamiento se basaban en la energia
solar térmica.

Es en 1839 cuando el cientifico francés Edmond Becquerel [Becquerel39] observa cémo
un material produce energia eléctrica al ser expuesto a la luz solar. Se describe por primera
vez el efecto fotovoltaico. En 1905, Albert Einstein [Einstein05] estudié este fenémeno y
publicé un articulo sobre el efecto fotoeléctrico por el que se le concedié el Premio Nobel
en 1921. En este trabajo describe el proceso por el cual se pueden liberar electrones en
un material metalico al ser expuesto a la luz solar. La primeras pruebas experimentales
obtenidas con una célula fueron realizadas por Robert Milikan en 1916. Sin embargo, no es
hasta 1954 cuando Daryl Chapin, Calvin Fuller y Gerald Pearson [Chapin54] desarrollan
la primeras células fotovoltaicas de Silicio. La carrera espacial en los anos 60, cuando
se empezd a demostrar como una fuente de energia muy 1til en los satélites, y la crisis
energética de los anos 70 favorecieron el desarrollo de la energia solar como alternativa.

Desde entonces las instalaciones de produccién de energia eléctrica a partir de energia
solar se han ido desarrollando y aumentando. Ya en los anos 80 se instalaron en California
(EEUU) un grupo de nueve centrales termoeléctricas de captadores cilindro parabdlicos
llamadas Solar Energy Generating Systems, con una potencia total instalada de 354
MW entre todas. Mientras que en la acutalidad nos podemos encontrar por ejemplo,
con la central de energia solar termoeléctrica Ivanpah Solar Electric Generating System
conformada por 300.000 heliostatos que enfocan la luz del sol a la parte superior de las
torres. El Sistema de Generacién de Energia Solar Ivanpah esté instalado en California y,
en su capacidad méaxima, el trio de torres produce un total de 392 megavatios (MW) de
energia solar. En Espana, por su parte, destacan la instalaciones de Solnova Solar Power
Station en Sevilla con 150 MW, la de Andasol en Granada también con 150 MW vy las
centrales de Extresol en Extremadura con 100 MW.
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En 1982, se instala en California la primera central fotovoltaica con un potencia
instalada superior a 1 MW. El desarrollo de esta tecnologia ha logrado incrementar
de manera considerable la potencias de estas centrales. Asi, en la actualidad existen
instalaciones como la de Solar Star I, IT y III ubicada en las proximidades de Rosamond
(California), una central fotovoltaica de 579 MW vy finalizada en junio de 2015, la planta
fotovoltaica Desert Sunlight en el Desierto de Mojave (California), con una capacidad
instalada de 550 megavatios, la central de Charanka Solar Park en India, con una potencia
instalada de 214 MW se encuentra dentro del complejo de Gujarat Solar Park que pretende
conseguir 605 MW ol central de Longyangxia Hydro- Solar PV Station en la provincia china
de Qinghai, con 320 MW instalados.

El incremento de la instalacion de fuentes de energia eléctrica renovables han conducido
a un mayor interés por estudiar los problemas técnico econémicos derivados de su inyeccién
en la red eléctrica. Las fuentes de energia renovables son, por definicién, inestables por
lo que las companias generadoras y los operadores del sistema deben lidiar con estas
fluctuaciones. Este nuevo reto no es necesario con las centrales convencionales, que se
ajustan a la demanda en todo momento. Por lo tanto, una prediccién fiable de las
condiciones de radiacién solar pueden conducir a un aprovechamiento mas eficiente de la
energia producida en las centrales solares. La energia proveniente de fuentes convencionales
es facilmente regulable, por lo que disponer de los patrones de carga y produccién de
energia solar con adelanto permitira a los operadores un mejor balance entre la demanda
y la generacién de potencia [Heinemann0O6a, Wittmann08].

En los sistemas insulares, como es el caso de la Isla de Gran Canaria, estos problemas
se agudizan al no encontrarse conectados con la red general eléctrica del continente ni entre
las islas. En estos sistemas eléctricos la energia se debe producir y consumir en el propio
territorio. Un alto grado de penetracion de fuentes de energia fluctuantes puede conducir a
comportamientos inestables en las redes eléctricas. Ademads, la radiacién solar presenta una
alta variabilidad espacio temporal en las Islas Canarias, por lo que una prediccion fiable
es una herramienta sumamente importante [Diagnel4, Lauret15]. Esta variacién estd muy
influenciada tanto por la climatologia de la zona como por la escarpada orografia, que
hace muy complicado establecer relaciones fiables en los niveles de radiacién solar de las
diferentes zonas de la isla [DR13, Badosal5|.

Dependiendo del horizonte temporal de prediccién de la radiacion solar, los resultados
se utilizardn para la planificacion operacional, alternar las fuentes, reprogramar los medios
de produccién, programar las reservas, planificar el uso de las mismas o atender o prever los
picos de demanda. Kostylex & Pavlovski [Kostylev11] identifican una serie de horizontes
de prediccién a corto plazo:

s Intrahorario, desde 15 min. hasta las 2 horas con intervalos que van desde 30
segundos hasta 5 minutos. Estas predicciones se suelen relacionar con eventos
concretos y operaciones relacionadas con la variabilidad del sistema.

= Horaria, desde una 1 a 6 horas en adelanto con intervalos de una 1 h. Estas
predicciones se suelen utilizar para realizar un balance equilibrado entre la
produccién y la demanda de energia eléctrica.



» Diario, hasta 3 dias en adelanto con intervalos horarios de prediccion. Estas
predicciones estas relacionadas con la programaciéon de las centrales y operaciones
de planificacién en el mercado de la electricidad.

La investigacién en el campo de la prediccién de radiacién solar es un campo muy
amplio y con una actividad muy alta en los iltimos anos. Los métodos mas importantes
de prediccién utilizados en la bibliografia son en general:

= Métodos estadisticos, se basan en la prediccion utilizando series temporales de
datos de radiacién de la zona en cuestion. Para trabajar con estos métodos se debe
tener un numero suficiente de datos histéricos. Entre los métodos estadisticos mas
importantes nos encontramos con modelos lineales, como los modelos Autorregresivos
(AR) y Autorregresivos de Medias Méviles (ARMA), y modelos de Machine Learning
como las Redes Neuronales Artificiales (RNAs).

= Modelos de prediccion basados en imagenes hemiesféricas del cielo, se trata
de imégenes del cielo tomadas con cdmaras con un dngulo de visién de 180° situadas
en el suelo. Estas imagenes permiten obtener un conocimiento de la nubosidad de la
zonha con una resolucién temporal de segundos. Los equipos implicados en este tipo
de predicciones se han desarrollado de forma importante en los ultimos anos.

= Modelos basados en imagenes satelitales, en la actualidad los satélites
meteorologicos geoestacionarios disponen de im&agenes de la atmésfera terrestre
alrededor de la Tierra con resoluciones temporales menores a una hora. Este hecho
los convierte en una herramienta muy util para realizar predicciones de radiacién
solar con horizontes temporales de hasta horas de adelanto.

» Modelos nimericos de prediccién meteorolégica (NWP), se emplean para
la prediccion del estado de la atmésfera desde horas hasta 15 dias de antelacién. La
prediccién de los cambios en la atmosfera, incluyendo la formacién y disolucion de
la nubes, se basan en modelos fisicos. Estos modelos fisicos se describen mediante
ecuaciones diferenciales basicas que se resuelven utilizando de métodos numeéricos.

Los datos de entrada utilizados en cada modelo de prediccion seran diferentes segun el
horizonte temporal deseado [Senguptal5]. Para predicciones intrahorarias, que requieren
gran precisién espacial y temporal, los modelos estadisticos obtienen buenos resultados
con una resoluciéon temporal desde unos pocos minutos. Los métodos estadisticos utilizan
datos de irradiancia medida en las estaciones terrestres. La alta correlacién observada en
las series temporales de datos de irradiancia hace de estas herramientas una buena solucion.
Sin embargo son incapaces de predecir los cambios en las condiciones de nubosidad.
Los modelos de prediccién basados en la informacion de la nubosidad y su movimiento
obtenida con imagenes hemiesféricas del cielo muestran buenos resultados para horizontes
temporales menores a 1 h [Lorenz12].

Por otro lado, para obtener informacién sobre la radiacién en un rango de prediccién
horario, los modelos basados en el movimiento de la nubes (cloud motion vectors) a partir
de imagenes provenientes de satélites geoestacionarios han sido ampliamente utilizados
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con resultados precisos [Hammer99, Perez10]. Estas imdagenes satelitales se encuentran
disponibles con resoluciones espaciales entre 1 km y 5 km y temporales entre 15 min y
30 min para los actuales satélites. Los modelos numéricos NWP se utilizan para realizar
predicciones desde las 6 horas hasta los dias de horizonte temporal.

Los modelo estadisticos de prediccién se muestran en general eficaces para todos los
horizontes temporales de prediccion. Asi, se obtienen buenos resultados a muy corto plazo
utilizando modelos para series temporales basadas inicamente en datos terrestres medidos
en la localidad en cuestion. También se obtienen predicciones fiables de para horizontes
diarios de prediccién utilizando métodos estadisticos para refinar los resultados previos de
un modelo numérico de prediccién [Diagnel3]. Existe un gran potencial de mejora en las
predicciones realizando simulaciones con la combinacién de datos diferentes en conjunto
con diversos modelos estadisticos basados en el aprendizaje.

El objetivo de esta tesis es el estudio de distintos métodos de prediccién de la
irradiancia solar global horizontal en el horizonte temporal horario, de 1 a 6 horas
en adelanto con intervalos horarios. Como ya se ha comentado, segin el horizonte
temporal de prediccién existen diversas técnicas en constante desarrollo. En general, los
modelos de prediccién estadisticos, como los métodos Autorregresivos (AR), los métodos
Autorregresivos de Media Méviles (ARMA) y las Redes Neuronales Artificiales (RNAs),
son los més apropiados para horizontes de prediccién entre 5 min. y 6 h [Lorenz12]. Durante
esta tesis se trabajard con estos modelos y datos de entrada provenientes de estaciones de
medida terrestres, de imagenes satelitales y del modelo numérico ECMWEF.

Estado del arte

En el presente trabajo se analizardn principalmente diferentes modelos estadisticos de
prediccién de radiacion solar, asi como métodos para la mejora de la prediccién utilizando
datos provenientes de otro modelos de predicciéon. En el primer caso nos centraremos en
los trabajos realizados con modelos lineales y RNAs en la prediccién de radiacién solar.
Los datos exdgenos utilizados serdn los obtenidos por medio de métodos numéricos de
prediccion y datos de radiacion basados en imagenes satelitales.

Los modelos lineales de predicciéon (AR y ARMA) has sido ampliamente utilizadas
desde los anos setenta en el campo de la radiacién solar. Los modelos de series lineales se
han utilizado para describir su comportamiento, para generar series sintéticas de valores o
para definir Afios Meteorol6gicos Tipicos [MazorralO], Typical Meteorological Year (TMY)
en inglés, y para realizar predicciones de radiacién solar, a escala tanto horaria como diaria.
J. Boland, [Boland95, Boland08], realizé una descripcién de la radiacién solar diaria y
horaria, un estudio del modelado de series temporales de radiacién solar y un método de
estimacién de la radiacién solar difusa en Australia a partir de modelos Autorregresivos
(AR), de medias méviles (MA) y Autorregresivos de medias méviles (ARMA). Estos
trabajos se basan en la Metodologia de Box-Jenkins, [Box98], que describe un proceso
iterativo para identificar el modelo 6ptimo y luego utilizarlo en las predicciones. G. Reikard
[Reikard09] se basé en modelos Autoregresivos Integrados de medias méviles (ARIMA)
para seis estaciones en los Estados Unidos. P. Bacher [Bacher09] por su parte, evalué para
estaciones en Dinamarca el comportamiento de modelos Autoregresivos (AR) simples,



con datos pasados de la serie temporal y anadiendo datos exégenos (ARX) provenientes
de modelos nimericos de prediccién meteorolégica, (NWP) por sus siglas en inglés. S.
SAFI, [Safi02], estudié distintos modelos de medias mdviles (MA) para localidades en
Marruecos. Aguiar & Collares-Pereira realizaron trabajos con modelos ARMA a partir
de datos del indice de claridad horario [CP89]. En los tltimos anos nos encontramos con
numerosas metodologias basadas en modelos estadisticos autorregresivos (AR) a partir de
datos de radiacién solar, tanto de estaciones de medida como provenientes de satélites
[Dambrevillel4b, Dambrevillel4a, Zagourasl5]. Por otro lado, en [Lauretl2] se propone
un método hibrido entre redes neuronales y ARMA basados en técnicas de decisién
Bayesianas, mientras que en [David14] se propone el uso de un modelo ARMA recurrente
para la prediccién de radiacién solar horaria en una isla de clima Tropical, Isla Reunion.

En esta tesis las Redes Neuronales Artificiales utilizadas para predecir la radiacién solar
es el Perceptrén Multicapa. Desde que en 1957 Frank Rosenblatt [Rosenblatt58] desarrolld
este tipo de redes y en 1986 Rumelhart, Hinton y Williams presentan su trabajo en el que se
desarrolla un algoritmo de aprendizaje conocido como retropropagacion (backpropagation)
[Rumelhart86] para redes neuronales multicapa, el nimero de trabajos sobre RNA se
han multiplicado. Se han desarrollado un gran nimero de aportaciones en los métodos
de aprendizaje y tipo de estructuras. Las RNAs es una herramienta capaz de reproducir
una relacién no lineal entre un conjunto de datos de entrada y otro de salida [Bishop95],
lo cual lo hace una herramienta muy atractiva. Las RNAs se han utilizado con éxito
para realizar predicciones con las series temporales de radiacién solar en forma del indice
de cielo despejado. Estos modelos estadisticos pueden trabajar inicamente basdndose en
datos histdricos de radiacion solar. Se han realizado trabajos de prediccién con RNAs para
datos de irradiancia solar desde horizontes temporales horarios, como en los trabajos de
[Hontoria02, LauretO6b, Mellit10, Inman13], hasta para predecir la irradiacién solar con
24 horas de antelacién [Bosch08, Rehman08].

Los modelos estadisticos basados en RNAs permiten anadir otro tipo de variables
como datos de entrada. Asi, se puede trabajar con RNAs combinando datos de radiacién
histéricos y otras variables meteorolégicas. De esta manera podemos encontrar a Rehman
[Rehman08], utilizando datos de temperatura y humedad relativa terrestre para predecir
la irradiacién diaria. Kemmoku [Kemmoku99| predice la irradiacién diaria con una
aplicacién en serie de varias RNAs partiendo de datos de presién atmosférica y otros
datos meteorolégicos. Sfetsos & Coonick [Sfetsos00] introducen datos de temperatura,
velocidad del viento y presién, ademds de los datos de radiacién solar, para predecir
valores de irradiancia global horaria. De la misma manera, se pueden encontrar diversos
trabajos de prediccién con diferentes combinaciones de datos meteorolégicos como
la longitud del dia (horas de sol), temperatura media, humedad relativa, latitud y
longitud para obtener datos tanto de irradiancia horaria como de irradiacién diaria
[Mohandes98, Ghanbarzadeh09, Mellit10].

Ademéas de las RNAs existen otros tipos de modelos estadisticos no lineales
ampliamente utilizados en la prediccion de la radiacién solar. Estos modelos también se
basan en técnicas de aprendizaje por lo que requieren de una base datos histéricos. En
esta tesis se utilizardn las RNAs basadas en las técnicas probabilistas bayesianas segtin los
trabajos de [MacKay03]. Estas técnicas permiten entre otros aspectos mejorar el proceso
de aprendizaje, ademds de estudiar la complejidad el modelo a definir [Lauret08, BS10].
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En los dltimos afios se han desarrollados otras técnicas de Machine Learning con las que se
estdn obteniendo buenos resultados de prediccion. De esta manera encontramos trabajos
de prediccién basados en Support Vector Machine [Zengl3, FJ13, Wolff13] en los que se
exponen los resultados obtenidos con esta técnica, y trabajos basados en los Gaussian
Process [Sunl4, Lauret15]. Como variante a las RNAs convencionales se han desarrollado
en los ultimos anos redes neuronales con funciones de activacién basadas en la funcion de
ondas (wavelet function) [Mellit10, Cao08]. Estas redes se conocen como Wavelet Neural
Networks (WNNs) o Wavelet Networks (WNs).

Los modelos numéricos de prediccion son adecuados para predecir distintas variables
atmosféricas hasta un horizonte temporal de unos 15 dias. Las variaciones en el estado
de la atmodsfera se modelan en base a unas ecuaciones diferenciales que describen los
procesos fisicos. Los modelos NWP globales se encuentran actualmente operados por 15
diferentes agencias meteorolégicas mundiales. Como ejemplo tenemos el Global Forecaste
System (GFS) utilizado por la US National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA) y el Integrated Forecast System (IFS) operado por la European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts(ECMWF). Por otro lado los modelos de mesoescala
se encuentran disponibles iinicamente para algunas zonas del globo terrestre pero ofrecen
una resolucién espacial mayor que los globales. Entre estos modelos encontramos el MM5
desarrollado por la Pennsylvania State University y el National Centre for Atmospheric
Research (NCAR) o el modelo WRF disenado como un modelo. En los dltimos afios se
han realizado estudios de comparacién con las predicciones realizadas por estos modelos
locales [Heinemann(06b, Perez11].

La precision de estos modelos de prediccion varia segin la escala temporal utilizada y
zona geografica en la que se trabaje. Heinemann [Heinemann06b] muestra que se pueden
obtener datos de radiacion para cielos despejados sin practicamente ninguna desviacion.
Una comparacién de los resultados obtenidos por estos modelos para estaciones de Estados
Unidos, Canadd y Europa se describen en [Perez07, Perez10, Perez13] mostrando errores
en la predicciéon de radiacién horaria de 38 % rRMSE. En Europa, se han obtenido
resultados del orden del 40 % de error para estaciones del centro de Europa y del 30 % de
error para estaciones en Espana. Adema&s han sido analizados los resultados con respecto
a diferentes propiedades relevantes para su aplicaciéon en la produccion fotovoltaica
[Lorenz09b, Lorenz09a, Lorenz11].

Las series temporales de radiacion solar tienen una parte determinista diaria y anual,
pero también existe una componente aleatoria debido entre otros aspectos a la presencia de
nubes en el cielo. Asi, determinar la nubosidad de un determinado lugar podré ofrecer una
informacién valiosa para predecir la radiacién. Para horizontes de predicciéon superiores a
las horas, el cambio de la nubosidad estd fuertemente influenciado por el movimiento de
las nubes. Las imédgenes satelitales y las imagenes hemiesféricas del cielo proporcionan la
posibilidad de predecir la presencia de nubes, extrapolando el movimiento de las mismas
en las horas anteriores al horizonte temporal deseado.

Los modelos de prediccion basados en imdagenes satelitales e imagenes hemiesféricas
del cielo detectan el movimiento de las nubes utilizando técnicas de seguimiento de los
vectores del movimiento Cloud Motion Vectors [Lorenz12|. Las predicciones a corto plazo
basadas en iméagenes del cielo es un campo relativamente nuevo con diversos trabajos para
horizontes temporales intrahorarios principalmente [Chowl1, Urquhart13].



Las predicciones basadas en los vectores de movimiento de las nubes obtenidas a partir
de imdgenes satelitales logran unos resultados del orden del 17 %rRMSE para predecir el
indice de nubosidad en horizontes temporales de 30 minutos y un 30 %rRMSE hasta 2
horas [Hammer99]. Por otro lado en [Lorenz09a] se realizé una comparacién de varios
métodos basados en los vectores de movimiento de las nubes a partir de las imagenes del
Meteosat para predecir irradiancia solar con horizontes temporales superiores a una hora.
Mientras que [Perez10] muestra los resultados de las predicciones de irradiancia basados
en las imagenes del Geostationary Operational Enviromental Satellite (GOES).

Los datos satelitales utilizados en esta tesis se obtuvieron de la base de datos del
Helioclim-3, en particular, de la versién 5 (HC3v5). Los datos de radiacién se
estiman a partir de las imagenes satelitales del Meteosat con el método del Heliosat-2
[Rigollier04, Blancl1b]. Esta versién le proporcioné al Helioclim una mejor resolucién
temporal (15 minutos) y espacial (3 km nadir). Las imdgenes se obtienen en tiempo real
en la estacién de recepcion del METEOSAT y se realizan los calculos cada 15 minutos. La
base de datos HelioClim estima la radiacién a cielo despejado con el modelo de McClear,
que usa los datos de AOD, Ozono y vapor de agua del proyecto MACC [Lefevrel3]. Con
las ultimas actualizaciones se ha mejorado el error obtenido por el modelo Heliosat-2 tanto
para dias despejados como para dias nubosos [Eissal5] y se ofrece, ademds de la estimacion
de la radiacién ocurrida, una prediccién para las préximas horas [Thomas15].

En los dltimos anios han surgido diversos estudios basados en la utilizacién conjunta
de datos histéricos de radiacién medidos en estaciones terrestres, datos obtenidos por
algin modelo numérico y datos de radiacién obtenidos a partir de datos satelitales. Estos
datos se utilizan como variables de entrada en diversos modelos estadisticos de prediccién.
Asi, con los datos provenientes de iméagenes satelitales nos encontramos con modelos
autorregresivos (AR) [Dambrevillel4b, Dambrevillel4a, Zagourasl5|, redes neuronales
artificiales [Marquez13, MA15] y algoritmos genéticos para elegir las informacién relevante
de toda la base de datos del satélite [Zagourasl5]. La eleccién de los pixeles de interés
para mejorar la prediccién de los datos terrestres es unos de los puntos més importantes
del trabajo. En este caso nos encontramos con [Dambrevillel4a] que propone utilizar las
correlaciones entre las series temporales de la variacién del indice de cielo despejado cada 15
minutos, tanto de los datos terrestres como satelitales. Por otra parte [Zagourasl5, MA15]
proponen utilizar las correlaciones entre las series temporales del indice de cielo despejado
horarias. En ambos casos las correlaciones se realizan con los datos satelitales desfasados
con respecto a los terrestres. Por otro lado, para tiempos de prediccién superiores a 6 h
los métodos numéricos de predicciéon (NWP) post-procesados con un modelo estadistico y
datos terrestres de radiacién muestran los mejores resultados [Diagnel3].

Objetivos y metodologia

Con los antecedentes descritos, el conocimiento de la radiacién se revela fundamental
para diversas actividades relacionadas con la produccion y la gestién de la energia eléctrica,
sobre todo en regiones insulares. Por lo tanto, contar con modelos de prediccion de
radiacién solar fiables para ser utilizados en diversos campos resulta de clara aplicacion.
F. Diaz [DR13] desarrolla un modelo basado en las consideraciones geométricas de la isla
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de Gran Canaria para establecer los niveles de radiacién solar en cada punto. Los datos de
radiacion solar utilizados se basaban en datos histéricos y datos obtenidos a partir de un
modelo numérico de prediccién meteorologica (MMS5). En esta tesis, para continuar con
la linea de investigacion, se ha decidido mejorar las predicciones de radiacién utilizadas
por el modelo geométrico descrito por F. Diaz [DR13], ademds de conseguir un horizonte
temporal de prediccion horario.

Para cumplir este objetivo se han trabajado los siguientes aspectos:

= Un modelo de radiacién a cielo despejado que contemple las condiciones fisicas de
atmosfera y la geometria solar.

= Recopilacién de los datos de radiacion terrestres de las estaciones de medida en la
isla de Gran Canaria y tratamiento de los mismos. Se ha realizado un filtrado de los
datos segin el modelo SERI QC y un angulo cenital concreto. Las medias horarias
se han calculado a partir de los datos recogidos cada minuto inicamente en aquellas
horas en las que se disponia del 50 % de los datos.

s Andlisis de los datos de radiacién solar realizando una distribucién de los tipos de
dias en funciéon de la media diaria del indice de cielo despejado y la desviacion
estandar de la variacién del mismo.

s Estudio de la cuadricula de datos de radiacién solar obtenidos alrededor de la isla
de Gran Canaria a partir de imagenes satelitales, en concreto del HelioClim-3. Se ha
desarrollado una herramienta que permite visualizar los datos de irradiancia solar y
el indice de cielo despejado cada 15 minutos durante todo el ano de medida estudiado.
De esta manera se permite visualizar las variaciones intradiarias de la radiacién en
la geografia insular.

s Célculo de las correlaciones entre los indices de cielo despejado de los datos terrestres
de las estaciones de medida y cada uno de los pixeles de la cuadricula de datos
satelitales obtenida. Las correlaciones se han calculado con los datos satelitales
desfasados con respecto a los datos terrestres para poder estudiar la relacién entre
las estaciones de la isla y su alrededor en distintos instantes.

= Desarrollo de una herramienta que permite visualizar los resultados de estas
correlaciones para cada estacién y para cada desfase temporal entre ambas series.
Estos resultados se pueden observar para todo el conjunto de datos anuales y segin
la estacion del ano elegida (invierno, primavera, verano y otono). La correlacién nos
permite calcular la relacion entre cada pixel y la estacion de medida, con lo que nos
dard una pista de los datos mas significativos para obtener mejores resultados de
prediccién.

» Estudio de los modelos lineales de prediccion AR y ARMA. Se calcula la complejidad
de ambos modelos a partir las series temporales del indice de cielo despejado y se
decide el modelo lineal éptimo para realizar las predicciones de radiacion solar.

s Estudio del modelo 6ptimo de Redes Neuronales Artificiales para realizar las
predicciones de radiacién solar a partir de datos de radiacion terrestres y datos
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exdgenos. Se decide el nimero de neuronas ocultas de la capa intermedia y el nimero
de entradas relevantes para cada caso.

= Eleccion de los pixeles de la cuadricula de datos satelitales que consiguen mejores
resultados de prediccién en conjunto con los datos terrestres como entradas de las

RNAs.

s Eleccion de la altitud atmosférica a la que extraer los datos de velocidad del viento y
humedad relativa del modelo numérico de prediccién. Se estudian diferentes altitudes
y se comparan los resultados de predicciéon de radiacién solar obtenidos.

s Aplicacién de los diferentes modelos estadisticos para la prediccion de la radiacién
en las diferentes estaciones de la isla de Gran Canaria. Los modelos se han estudiado
utilizando datos terrestres de radiacién solar y datos exdgenos como los datos
satelitales o los datos del modelo numérico de prediccién elegido.

Para realizar el tratamiento de datos de radiacion solar se ha partido del calculo de
modelo de cielo despejado siguiendo los trabajos de Bird & Hulstrom [Bird81] utilizando
los valores de aerosoles AOD500 nm, AOD380 nm y el contendio en vapor de agua de
la columna vertical obtenidos de la red AERONET [AERONET14, Holben98|. Una vez
calculado el indice de cielo despejado se ha realizado un filtrado de los datos disponibles en
cada estacién siguiendo el método SERI-QC [Maxwell93, Younes05] para bases de datos
de radiacién global horizontal tinicamente. Por otro lado, para trabajar en los modelos
estadisticos de prediccién con series temporales continuas se filtran las horas nocturnas.
Este filtro se basa en el angulo cenital de cada medida. El criterio seguido en esta tesis
establece la frontera de datos validos en 80°, a partir del cual se considera que los datos
son horas nocturnas.

El andlisis de la climatologia de la isla a partir de los datos horarios de radiacién solar
de las seis estaciones de medida se realiza a partir de la caracterizacién del comportamiento
meteorolégico de cada estaciéon. Para caracterizar cada estacion, la base de datos de
radiacién solar horaria se ha clasificado segiin una distribucién de los tipos de dias en
funcién de la media diaria del indice de cielo despejado y la desviacion estandar de la
variacién del mismo en los anos estudiados [Dambrevillel4b, Dambrevillel4a]. Los dias
se dividen en nueve tipos, donde la media se divide en dias que presentan medias diarias
bajas, por lo que se consideran dias nubosos, hasta los dias que presentan media altas de
radiacion, por lo que representan los dias despejados. La variabilidad se divide en dias que
presentan una variabilidad bastante baja, por lo que se consideran dias con los valores de
radiacién estables, y dias que presentan variabilidades altas.

Los datos satelitales utilizados en esta tesis se obtuvieron de la base de datos del
Helioclim-3, en particular, de la versién 5 (HC3v5). El andlisis de los datos satelitales
ofrecidos por la cuadricula obtenida alrededor de la isla nos permite confirmar los efectos
de la meteorologia de la zona en la radiacién solar. Con la herramienta de visualizacién
de los datos desarrollada se puede analizar la variacion de la radiacién cada 15 minutos.
También se ha realizado la correlacién entre las dos bases de datos (datos satelitales y
datos terrestres de cada estacién) utilizando los indices de cielo despejado para estudiar la
relacién entre ambos [Dambrevillel4b]. Para poder evaluar la correlacién entre las series
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temporales en diferentes momentos se establecieron desfases temporales entre ambas series.
En cada estacién se dispone de las correlaciones entre cada pixel de los datos satélite
desfasado hasta 3 horas y el dato terrestre correspondiente a la propia estacién sin desfasar.
De esta manera se pretende conocer y valorar la relacion entre cada punto geografico de
los alrededores y la estacion en la que se desear realizar la prediccién.

Los modelos estadisticos utilizados en esta tesis establecen una relaciéon entre unos
datos de entrada y una variable de salida esperada. Para obtener la relacién entre ambas
series temporales es necesario un entrenamiento a partir de un conjunto de datos historicos
recogidos por las estaciones de medida. Durante este entrenamiento se debe estudiar
ademads la complejidad de dichos modelos estadisticos. En el caso de los modelos lineales,
esto conlleva decidir el orden de los mismos, es decir, el nimero de parametros relevantes
para realizar la prediccion. En esta tesis se ha estudiado la complejidad de los modelos
lineales siguiendo el método descrito por J. Boland [Boland95, Boland08], utilizando las
Funciones de Autocorrelacién y Autocorrelacién Parcial, ACF y PACF, y los criterios
de decisién bayesiana, BIC. En cuanto a las RNAs, la complejidad del modelo cosiste en
estudiar el nimero de variables de entrada y niimero de neuronas ocultas relevantes para la
prediccién. En esta tesis las teorias que se van a utilizar estan basadas en la interpretacion
probabilista del algoritmo de retropropagacion para el perceptrén multicapa realizado por
Mackay [MacKay03, MacKay92]. Como ya se ha comentado, las RNAs se utilizan partiendo
de diferentes conjuntos de datos de entradas. Para cada simulaciéon que se realice durante
el trabajo se ha estudiado la complejidad del modelo segiin las técnicas probabilistas
bayesianas.

En los dltimos anos se han realizado diversos trabajos de prediccién de radiacion solar
partiendo de datos terrestres en conjunto con datos satelitales o datos de un modelo
numérico de prediccién [Marquezl3, Dambrevillel4b, Diagnel4, Zagouras15]. Uno de los
aspectos més importantes destacados en estos trabajos es la eleccién de los datos exdégenos
relevantes para la prediccién. En este caso, se han utilizado los datos satelitales con mayores
valores de correlacién con respecto a la estacién de medida para mejorar los resultados
obtenidos con los datos terrestres. Utilizando la herramienta desarrollada para visualizar
las correlaciones calculadas se realizaron diversas simulaciones cambiando la eleccién de
pixeles. En cuanto a los datos de viento y humedad relativa del modelo numérico ECMWF
se ha trabajado con el médulo y direccién de la velocidad y la humedad relativa a una
altitud atmosférica determinada. Para determinar la altitud a la que extraer los datos
referidos se utilizaron tres diferentes criterios en cada estacién [Lavel3, DA96, Badosal5|.

Por ultimo se ha realizado la aplicaciéon de los modelos estadisticos de prediccion a los
datos de Gran Canaria para establecer el modelo que mejor se ajusta a las condiciones
climaticas. Los resultados obtenidos con todos los modelos se han estudiado teniendo en
cuenta los valores anuales de radiacién, pero también se han estudiado los resultados segin
la estacién del ano y el tipo de dia (siguiendo la distribucién de nueve dias obtenida). De
esta manera se pretende conocer el comportamiento general de los modelos y su fiabilidad
para distintas condiciones meteoroldgicas.
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Contenido de la tesis

En el Capitulo 2 se presentan los datos terrestres de radiacion solar para cada una
de las estaciones de la isla de Gran Canaria. Se exponen los resultados del tratamiento
y andlisis de los datos, estableciendo una primera relacion entre las estaciones de medida
segin su ubicacién. También se describen los datos de radiacion solar, viento y humedad
relativa obtenidos del modelo numérico de prediccion ECMWF.

Los datos de radiacién solar obtenidos a partir de imagenes satelitales se presentan en el
Capitulo 3 de esta tesis. Se describen las herramientas desarrolladas para poder visualizar
los datos del indice de cielo despejado y los valores obtenidos en las correlaciones entre cada
pixel satelital y el dato terrestre. Ademas se presenta el anélisis de los datos observados,
tanto anualmente como por cada estacion meteorolégica del ano.

Los modelos estadisticos utilizados durante la tesis se exponen en el Capitulo 4. Es
en este capitulo donde se explican los modelos naive (Persistence, Smart-Persistence),
el modelo Climatolégico, los modelos lineales (AR y ARMA) y los modelos basados en
Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Ademds se describe la metodologia seguida para
establecer una relacion entre los datos de entrada y la salida deseada en cada caso. En el
caso de los modelos lineales y las RNAs se exponen las técnicas utilizadas para establecer
la complejidad de los modelos.

Por 1ltimo, en el Capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos para las estaciones
de medida de la isla con cada uno de los modelos. Las simulaciones se han dividido en
dos grandes grupos segun el nimero de anos de medida con los que se pueda trabajar.
En un primer momento, se ha trabajado con un afio de medida para el entrenamiento de
los modelos y otro afio de medida para comprobar el ajuste de los modelos entrenados.
En este grupo se han simulado los modelos estadisticos con datos terrestres y datos de
radiacion solar del ECMWEF como variables de entrada.

Los datos de radiacién solar satelitales y los datos de viento y humedad relativa del
ECMWFEF estan dnicamente disponibles para el ano 2005. Asi, en un segundo grupo se
han realizado las simulaciones de los modelos estadisticos utilizando Unicamente un afo
de medida. En este caso se debe dividir el ano 2005 en dos conjuntos de datos, uno para
realizar el entrenamiento y otro para el test.

Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las principales conclusiones y las lineas
futuras de investigacion del presente trabajo.






Capitulo 2

Fundamentos y datos de radiacion
solar

En este capitulo se realizard una breve introduccién sobre la naturaleza de la radiacién
solar que llega a la atmoésfera terrestre, de manera que se pueda entender la forma de
proceder con los datos disponibles. Se explicaran los distintos factores que influyen en
la radiacién solar disponible en la atmoésfera terrestre, la descomposicién de la misma al
atravesar la atmésfera y los angulos de incidencia segin la localizacién y la época del ano.
Para trabajar con los modelos de prediccidon de radiacion solar elegidos en esta tesis se
utilizaran las series temporales del indice de cielo despejado, por lo que se debera calcular
el modelo de cielo despejado para cada estacion de medida.

Ademaés también se presentaran los datos disponibles para la isla de Gran Canaria
en las diferentes estaciones de medida del Instituto Tecnolégico de Canarias, asi como
los aparatos de medida utilizados en dichas estaciones. Cuando se trabaja con una base
de datos tan amplia, se considera basico contar con unos datos fiables. En este capitulo
también se describird el proceso de tratamiento de datos seguido en esta tesis y el posterior
analisis de los mismos para realizar una caracterizacién del clima local.

Por 1ltimo, se presentardn los datos obtenidos del modelo numérico de prediccién solar,
en concreto del European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, ECMWEF .

2.1. Fundamentos de radiacion solar

2.1.1. Naturaleza de la radiacion solar

El sol es una esfera de gas caliente con un didmetro de 1, 39zz210° m y estd, de media, a
1.5210'"" m. de la Tierra. Visto desde la Tierra, el Sol gira sobre su eje una vez cada cuatro
semanas, aunque en realidad no gira como una masa sdlida. El ecuador gira en 27 dias
aproximadamente y las regiones polares se toman unos 30 dias. Tiene una temperatura
efectiva de 5777 °K (su nticleo puede llegar a los 15 millones °K), y una densidad estimada
de 100 veces la del agua. El Sol es de hecho un gran reactor de fusion constituido por gases
retenidos por fuerzas gravitacionales.

15
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Figura 2.1: Espectro de longitudes de onda de la radiacién solar

La radiacién solar emitida es el resultado conjunto de varias capas, area convectiva,
fotosfera, cromosfera, que emiten y absorben radiacién de varias longitudes de onda.
La radiacién resultante y su espectro de distribucién ha sido medida por varios métodos
en numerosos experimentos.

La excentricidad de la orbita de la Tierra es tal que la distancia con el Sol varia un
1.7% a lo largo del ano. La radiacién emitida por el Sol y su relacién con el espacio entre
él y la Tierra resulta en una radiacién de intensidad casi fija en la atmdsfera terrestre. La
constante solar, I, es la energia procedente del Sol por unidad de tiempo, recibida sobre
una superficie unitaria perpendicular a la direccion de propagacién de la radiacién fuera
de la atmdsfera. Segun la consideracién de diversos autores [Page86, Lorenzo06], existe
una variacién en la energia solar debida a que la distancia solar varia a lo largo del afio
y a las diferencias en la radiacién emitida directamente por el Sol. Pero esta variacién
se considera despreciable para medidas energéticas, asi que se toma un valor constante,
Iy = 1367 W/m?2.

La radiacién solar se mueve en un amplio espectro de longitud de ondas, con una
cantidad especifica de energia para cada longitud de onda, pero no toda esa energia es
recibida en la superficie terrestre debido al filtrado de la atmodsfera. El ojo humano es
sensible a la radiacién electromagnética con longitudes de onda comprendidas entre 380 y
780 nm. aproximadamente, margen que se denomina [uz visible. Las longitudes de onda mas
cortas del espectro visible corresponden a la luz violeta y la mas larga a la luz roja, y entre
estos extremos se encuentran todos los colores del arco iris. Las ondas electromagnéticas
con longitudes de onda ligeramente inferiores a las de la luz visible se denominan rayos
ultravioleta, y las que poseen longitudes de onda ligeramente superiores, se conocen como
ondas infrarrojas. La mayoria de la energia recibida corresponde al ancho de banda de la
luz visible, ver Figura 2.1.

El espectro de la radiacién de onda filtrada al atravesar la atmosfera, debido a
fenémenos de absorcién y dispersién, se ve modificado antes de alcanzar la superficie
terrestre. En la Figura 2.2, se observa la diferencia entre la radiacion exoatmosférica,
considerada para AMO, y la radiacién en la superficie terrestre, considerada para una
AM1.5.

Los componentes del atmdésfera actiian sobre la radiaciéon cuando la atraviesa. De esta
manera, parte es reflejada por las nubes, otra absorbida por ozono, oxigeno, anhidrido
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Figura 2.2: Distribucién espectral de la radiacién solar

carbdnico, vapor de agua, etc. y por ultimo dispersada por moléculas, gotas de agua,
polvo en suspensién, etc. Una vez llega al suelo es a su vez absorbida por el propio suelo
y parte reflejada por éste otra vez hacia la atmédsfera. Como resultado podemos hablar de
la radiacién solar global descompuesta en tres componentes bien diferenciadas, ver Figura
2.3:

= Radiacién solar directa, es la radiacién recibida del Sol sin ser dispersada en la
atmésfera. Estd constituida por los rayos que se reciben directamente del Sol.

= Radiacién solar difusa, es la que procede del cielo pero no de los rayos del Sol,
proviene de la radiacién dispersada en la atmdsfera. Las propiedades direccionales
dependen en gran medida de la posicién, forma y composicién de las nubes, cuya
modelizacion es una funcién compleja y variable en el tiempo.

= Radiacién solar albedo, procede del suelo y es debida a la reflexion de la radiacién
incidente en él. La cuantia depende de la naturaleza del suelo. En algunos casos
particulares los alrededores de los receptores se preparan de forma deliberada para
incrementar el albedo y que contribuya a la radiaciéon global.

2.1.2. Principios del movimiento solar

Uno de los aspectos basicos para definir la radiacién solar es conocer la direccién
de los rayos del Sol al incidir en la superficie terrestre. La Tierra realiza dos movimientos
principales en su desplazamiento por la 6rbita solar, que determinan la cantidad de energia
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Figura 2.3: Componentes de la radiacién solar incidente en una superficie receptora

que recibimos a lo largo del dia y afio. Un movimiento de rotacidn sobre su propio eje y
un movimiento de traslacion alrededor del Sol siguiendo la érbita terrestre.

En el movimiento de traslaciéon la Tierra describe una Orbita eliptica alrededor del
Sol, que se encuentra en uno de los focos. Se denomina plano de la ecliptica al plano que
contiene dicha érbita y se ha definido como una ano el tiempo que la Tierra tarda en
recorrerla, ver Figura 2.4.

La excentricidad de la érbita eliptica es de sélo 0.017, por lo que la distancia en el
Sol y la Tierra varfa a lo largo del ano. Debido a que esta variacién no es significativa se
suelen utilizar unas expresiones aproximadas basadas en considerar la velocidad angular
constante. Teniendo en cuenta este aspecto la distancia entre el Sol y la Tierra se ha
definido de manera aproximada por la siguiente ecuacién (2.1),

r =70 (1 +0.0017 sin (W)) (2.1)

donde 7 es la distancia entre el Sol y la Tierra, rg es la distancia promedio definida como
1.492108%m y n es el nimero del dia del afio en el que se quiere calcular el radio, siendo 1
para el dia 1 de enero y 365 para el 31 de diciembre. A partir de esta definicién se obtiene
la variacién de la distancia entre el Sol y la Tierra segtin la expresion (2.2).

2
r 360n
= — =1+0.033 — 2.2
€0 (r()) + cos< 365 ) (2.2)

Por otro lado, si se tiene en cuenta que la velocidad angular de la Tierra en su camino
alrededor del Sol no es constante, se ajusta a las leyes de Kepler, los planetas barren dreas
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Figura 2.4: Orbita de la Tierra alrededor del Sol. Fuente [DR13]

iquales en tiempos iguales. La expresion de la variacién de la distancia en el Sol y la Tierra
utilizada finalmente es la siguiente (2.3).

€0 = 1.00011 4 0.034221 cos 7 + 0.001280 sin 7 + 0.000719 cos 27 + 0.000077 sin 27 (2.3)

2(n — 1)
TS g (2.4)
El movimiento de rotacion consiste en el giro que realiza la Tierra alrededor de su eje
central, llamado eje polar. El tiempo que tarda en completar un giro se conoce como un
dia. El plano de la ecliptica, que define el movimiento de traslacion, no es perpendicular a
este eje de rotacion. El eje polar tiene una inclinacién de 23.45° con respecto a este plano,
manteniendo una orientacién constante.

La inclinacién del eje es la causante de que el Sol se encuentre mas alto en el cielo al
mediodia durante el verano que en invierno y por lo tanto, que el dngulo de inclinacién
de los rayos solares varien. De la misma manera, para una latitud dada, el angulo entre
el ecuador terrestre y la linea que une los centros de la Tierra y el Sol varia a lo largo del
ano. Este angulo se conoce como declinacién d, y se considera constante para un mismo
dia en los calculos que estamos realizando, ver Figura 2.5.

La declinacién solar es cero en los equinoccios de primavera (20/21 marzo) y de otono
(22/23 septiembre). Estos dias el Sol se encuentra en el ecuador, haciendo que la duracién
de los dias sea igual a la de las noches en toda la Tierra y que el Sol salga por el Este y se
ponga por el Oeste. En el solsticio de verano (21/22 junio) la declinacion es igual a 23.45°, y
el Sol se encuentra en el Trépico de Cancer, provocando que en el hemisferio Norte se tenga
el dia mas largo y la noche més corta del afio y que la salida y puesta del Sol se desplacen
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Figura 2.5: Plano de la ecliptica. Fuente [DR13]

al NE y NO respectivamente. En el solsticio de invierno (21/22 diciembre) la declinacién
es igual a -23.45° y el sol se encuentra en el Trépico de Capricornio, provocando en el
hemisferio Norte la noche més larga y el dia més corto del ano. En este caso la salida y
puesta del Sol se desplazan al SE y SO respectivamente. En el hemisferio Sur ocurre al
revés que en el Norte en estos casos, ver Figura 2.6.

En esta tesis se utilizard una expresion matemdtica para hallar la declinacién para
cada dia del ano. La ecuacion sélo depende del niimero de orden del dia dentro del ano n.

0 = (0.006918 — 0.399912 cos 7 + 0.070257 sin 7 — 0.006758 cos 27 + 0.000907 sin 2tau—

180
—0.002697 cos 37 + 0.00148 sin 37) —
T

(2.5)

Es muy comuin representar el cielo situando la Tierra fija en el centro de una esfera, ver
Figura 2.7. De esta manera, cada un de los puntos de la esfera representan una direccién
del cielo vista desde la Tierra. La esfera se conoce como esfera celeste. El ecuador celeste
queda definido por la interseccién del plano del ecuador con dicha esfera, mientras que los
polos celestes son la interseccién con el eje polar.

A partir de esta representacion, el movimiento de la Tierra alrededor del Sol se describe
como un movimiento del Sol alrededor de la Tierra siguiendo el mayor circulo que forma
un angulo con el ecuador celeste igual a la inclinacién del eje polar, 23.45°. Este plano
representa el plano de la ecliptica. Los dos movimientos se representardn a través de un
movimiento del Sol recorriendo la ecliptica una vez al ano y un giro una vez al dia de la
esfera celeste alrededor de la Tierra. De esta manera, el Sol cada dia describe un circulo
alrededor de la Tierra que varia segun el orden del dia del afio, siendo maximo en los
equinoccios y minimo en los solsticios.El giro de la esfera celeste alrededor de la Tierra y
del sol alrededor de la ecliptica es de sentido contrario.

La posicion relativa del sol respecto a un plano situado en la superficie terrestre, con
cualquier orientacién y en cualquier momento, se puede describir utilizando varios angulos
en un sistema de coordenadas solidario con un punto de la Tierra, ver Figura 2.8.
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s Latitud @, si se tiene en cuenta que la vertical de un lugar especifico de la tierra
intersecta a la esfera celeste en dos puntos llamados cenit (Norte) y nadir (Sur). El
complementario del &ngulo que forma esta recta con el eje polar es la latitud (posicién
angular norte o sur respecto del ecuador). Se denomina meridiano al circulo méximo
de la esfera terrestre que contiene los polos, al cenit y al nadir; —90° < & < 90°.
Se considera positiva en el hemisferio Norte y negativa en el hemisferio Sur.

= Declinacién §, la posicién angular del sol cuando éste se encuentra en el meridiano
del lugar (mediodia solar) con respecto al plano del ecuador y representa el angulo
entre el ecuador terrestre y la linea que une los centros de la Tierra y el Sol; oscila
a lo largo del ano entre —23.45° < § < 23.45°.

= Acimut solar ~,, dngulo desviaciéon de la proyeccién en el plano horizontal del
meridiano del Sol con el meridiano del lugar (el Sur en el hemisferio norte y
el Norte en el hemisferio sur). En el Este es negativo y positivo en el Oeste;
—180° < 75 < 180°. Para latitudes, norte y sur, entre 23.45° y 66.45°, el acimut
solar va a estar entre -90° y 90° para dias de menos de 12 horas de duracién; si
los dias duran mas entre la salida y la puesta de sol el acimut solar tendra valores
mayores de 90° y -90°. El angulo azimut solar marca el recorrido solar a lo largo del
dia.

= Angulo de incidencia 0, es el angulo entre la radiacién directa sobre la superficie
v la normal a esa superficie.

. Angulo cenital 0., es el dngulo entre la vertical y la linea hacia el Sol, es decir,
el angulo de incidencia de la radiacion directa sobre una superficie horizontal. La
relacion entre la cantidad de atmésfera que tiene que atravesar la radiacion directa
y la que tendria que atravesar si el Sol estuviera en su cenit se denomina cantidad
de aire m (air mass). Al nivel del mar m = 1 si el Sol estd en su cénit, y m = 2 si
tenemos un angulo cenital de 60°. La parte de la radiacion exoatmosférica que llega
a la superficie terrestre dependera de este valor.

= Angulo de altitud solar o elevacién hg, angulo entre la horizontal y la linea
hacia el sol, complementario del anterior. La elevacion es el angulo con el que vemos
al sol si miramos en su direccién, tomando como origen la horizontal (suelo).

Definiendo la latitud como positiva en el hemisferio Norte y negativa en el hemisferio
Sur, se define el angulo cenital para una localidad y una época del afio segin la expresién
(2.6).

cos(0,s) = sin(hg) = sin d sin ® + cos d cos P cosw (2.6)

El dangulo horario w se define como el desplazamiento angular, partiendo de Este a
Oeste, del meridiano local segin la rotacién terrestre. Este valor se considera cero al
mediodia, negativo durante la manana y positivo por la tarde. El movimiento de rotacién
de la Tierra se considera a una velocidad de 15° por hora. La expresion utilizada para
calcular el angulo horario es (2.7),
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w(0) = 15((Hr —12) + (Lo — 15Tz)% + ET/60) (2.7)

donde Lo es la longitud local, Tz es el tiempo de adelanto respecto al meridiano de
Greenwich (meridiano origen del dngulo horario) del meridiano correspondiente al huso

horario local y ET es la ecuacion del tiempo que varia de un dia a otro segin la ecuacién
(2.8).

ET(min) = (0.000075 + 0.001868 cos() — 0.032077 sin(7)— 28)
— 0.014615 cos(27) — 0.040849 sin(27))229.18 '

El dngulo horario es el tiempo basado en el movimiento angular aparente del sol sobre
el cielo, con el mediodia solar el sol cruza el meridiano local y la ecuacién del tiempo tiene
en cuenta las perturbaciones en la rotacion de la tierra que afecta a la hora en la que el
sol cruza el meridiano.

2.1.3. Radiaciéon exoatmosférica sobre superficie horizontal
La radiacion exoatmosférica sobre un plano normal a la radiacion directa proveniente

del Sol para cualquier dia del ano, se puede calcular a partir de una expresion sencilla
teniendo en cuenta la ligeras variaciones de la distancia entre el sol y la tierra.

Ion = Isceo (29)
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En esta ecuacién, como ya se explicado anteriormente, I, representa la energia
procedente del Sol por unidad de tiempo, recibida sobre una superficie unitaria
perpendicular a la direccion de propagacion de la radiacién fuera de la atmosfera. Esta
energia se conoce como constante solar y se toma un valor constante, I,. = 1367W/m2.
Por otra parte, ¢ es la variacion de la distancia entre el Sol y la Tierra lo largo del afo y
se calcula segun la ecuacién (2.3).

Teniendo en cuenta la relacion entre la radiacién sobre una superficie inclinada y una
horizontal al plano terrestre, se puede expresar la radiacién exoatmosférica sobre una
superficie horizontal en W/m? como (2.10).

Iy = Iscep cos(6s) (2.10)

Sustituyendo la ecuacién del angulo cenital (2.6) en la ecuacién (2.10) se obtiene la
expresion final de la radiacién exoatmosférica.

Iy = Iscep(sin § sin @ + cos 6 cos P cosw) (2.11)

A menudo es necesario para los calculos de irradiacién solar diaria tener la integral
diaria de la radiacién exoatmosférica sobre una superficie horizontal, Hy. Esta se obtiene
integrando la ecuacién anterior en el periodo desde la salida hasta la puesta de sol, donde
ws es el angulo de la puesta de sol.

24 - 3600 TW
0= T Isce()(

18(; sin d sin ® 4 cos 6 cos P cos wy) (2.12)

En este caso la radiacién exoatmosférica diaria viene definida en J/m?dia.

2.2. Modelo de Cielo despejado

Las series temporales de radiacién solar no se consideran series estacionarias, ya
que estan influenciadas por la variabilidad diaria y anual del movimiento de la Tierra.
Cuando se trabaja con modelos estadisticos de prediccién solar, se debe partir de
series estacionarias. Las series estacionarias son aquellas que no muestran una tendencia
estacional y tienen una varianza constante, presentando una auto correlacién constante en
todo el intervalo temporal de la misma [Chatfield13].

La radiacién solar incidente en una superficie horizontal en una localidad concreta para
un tiempo especifico depende del dngulo cenital. Para trabajar con modelos estadisticos se
considera adecuado tratar las influencias deterministas dependientes de la geometria solar
por separado de las influencias no deterministas generadas por fenémenos atmosféricos
[Diagnel3]. Asi, para conseguir transformar las series temporales de radiacién en series
estacionarias se han introducido dos variables, el indice de claridad k y el indice de cielo
despejado k*.

El indice de claridad se considera como el resultado de dividir la radiacién solar en una
superficie horizontal I entre la radiacién exoatmosférica en la misma localidad para una
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superficie horizontal Iy, segun la ecuacién (2.13). El indice de claridad consigue extraer
la influencia determinista de la geometria solar, ya que la influencia del angulo cenital
se encuentra incluido en el cdlculo de la radiacién exoatmosférica. Este indice se utiliza
ampliamente para tratar la influencia determinista.

k=— 2.1
o (2.13)

La segunda variable introducida, el indice de cielo despejado, es ampliamente utilizada
en la bibliografia como método para evitar el caracter estacional de las series temporales
de radiacién solar horaria. En esta tesis se ha optado por utilizar las series temporales del
indice de cielo despejado como variable en los modelos de prediccion. De esta manera se
consiguen series temporales estacionarias mediante la siguiente férmula (2.14),

1
¥

k I. (2.14)
donde I es la radiacién solar horaria sobre una superficie horizontal medida, por ejemplo,
en una estacion de medida. Mientras que I.; es la radiacién solar calculada para un
dia a cielo despejado. Los modelos de radiacién a cielo despejado, clear sky models,
estiman la radiaciéon que incide en cualquier superficie en cualquier instante de tiempo
considerando unas condiciones de cielo limpio. Algunos de los modelos de cielo despejado
consultados en la bibliografia se basan en diferentes variables climéticas como datos
de entrada [Renol2, Younes07]. En la isla de Gran Canaria se han probado diversos
modelos de cielo despejado, mostrando resultados satisfactorios y similares entre si
[DR13, BMO1, Stri04, Hofierka02, Bird81]. El modelo que se utilizaré en esta tesis, por su
precisién y sencillez de aplicacién, es el modelo de Bird & Hulstrom [Bird81]. Este modelo
es ampliamente conocido y utilizado porque proporciona excelentes resultados a partir
unicamente de una serie de datos meteorolégicos [Badescul3].

Las variables meteorolégicas que utiliza el modelo de cielo despejado son los espesores
6pticos de aerosol para longitudes de onda de 500 nm y 380 nm (Aerosol Optical Depths
AOD500 nm and AOD380 nm), y el contenido de vapor de agua y ozono en la columna
vertical de la atmodsfera. AODs miden la atenuacion de la radiacién sélar como resultado
de la dispersion y absorcién de la luz solar en la columna vertical de la atmosfera.

Los valores AOD500 nm, AOD380 nm y el contendio en vapor de agua de la columna
vertical se han obtenido de la red AERONET [AERONET14, Holben98|]. De esta fuente se
han podido extraer para la Islas Canarias las medias mensuales de los datos desde afio 2008
hasta el ano 2014. A partir de este conjunto de datos se calculd la media climatolégica de
la zona en cuestion y se mantuvieron los valores obtenidos para la estimacién del modelo
de cielo despejado para todo el ano. La medicién de AERONET para las Islas Canarias
se realiza en la isla de Tenerife.

El contenido en Ozono de la atmédsfera se ha obtenido del World Ozone Monitoring
Mapping perteneciente al Gobierno Canadiense [Canada’sl5]. Al igual que en el caso
anterior existe una dato disponible para las Islas Canarias y se han resumido todos los
datos obtenidos en una media climatolégica anual.
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C0-Pozo Izquierdo C1-Las Palmas

Proveedor datos ITC ITC

Periodo datos 2003 - 2005 2002 - Jan-Jun 2003

- Jul-Dec 2004 - 2005

Intervalo tiempo toma datos 1 min 1 min

Longitud (°) -15.4244 -154269

Coordenadas Latitud (°) 27.8175 28.1108

Geograficas  Zona horaria (h) -1 -1

Altitud (m) 47 17

Media presién atmosférica 101202 101202
(Pa)

Columna Ozono (cm) Media 0.3 0.3

Columna vapor agua (cm) Media 1.815 1.815

AOD500nm Media 0.159 0.159

AOD380nm Media 0.184 0.184

Ba (Asymetric factor) 0.84 0.84

N? horas de cielo despejado 3224 1660
[Ineichen06]

rRMSE % 3.97% 3.98%

Variabilidad del lugar 0.14 0.18
[Hoff12]

Tabla 2.1: Variables meteoroldogicas del modelo de cielo despejado y resultados de su
estimacién.

El modelo de Bird [Bird81] estima la radiacién solar global en una superficie horizontal
para un dia despejado. A partir de los datos anteriores, se calculan una serie de variables
como la dispersién de Rayleigh, las absortancias del Ozono, gases como el oxigeno y didxido
de carbono, el vapor de agua y la absortancia y dispersién de los aerosoles. Mediante estas
variables se estimard finalmente la radiacién global incluyendo la radiacién exoatmosférica
y el dngulo cenital en el momento y lugar especificados.

En esta tesis se ha estimado el modelo de cielo despejado de Bird para todas las horas
del afio en cada una de las estaciones de medida del Instituto Tecnolégico de Canarias.
En la Tabla 2.1, se pueden observar los datos utilizados y algunos resultados obtenidos
al estimar el modelo de cielo despejado para dos estaciones de medida en la isla de Gran
Canaria. En este caso se ha optado por mostrar dos estaciones significativas de los dos
climas claramente diferenciales en la isla, Pozo Izquierdo-CO en el sureste de la isla y Las
Palmas-C1 en el noreste de la isla.

Para comprobar la precision del modelo de cielo despejado de Bird no se pueden
comparar los resultados obtenidos con todos los datos disponibles, ya que en muchos casos
no corresponden a condiciones de cielo limpio. La comprobacién se realizard tinicamente
comparando las horas de radiacién correspondientes a cielo despejado. En esta tesis se ha
utilizado el modelo de Ineichen [Ineichen06] para reconocer los datos correspondientes a
condiciones de cielo limpio entre todo el conjunto de datos. Finalmente, se calculara el
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Co C1 C2 C4 C5h Co6
N horas de la muestra | 17520 26280 14592 17544 17520 17520

N°¢ horas de cielo despejado | 3224 1660 3159 1675 1448 2765
[Ineichen06]

Precisiéon modelo Bird TRMSE % 3.97 3.98 4.06 4.93 4.23 4.01
Variabilidad del lugar [Hoff12] 0.14 0.15 0.13 0.16 0.18 0.20

Tabla 2.2: Estimacién de la precision del modelo de cielo despejado de Bird.

error cuadratico medio relativo (%rRMSE) resultante de comparar el modelo de cielo
despejado estimado con el modelo de Bird y los datos reales correspondientes a cielo
despejado.

En la Tabla 2.2 se puede observar el error global obtenido al aplicar el modelo de cielo
despejado de Bird para cada hora del ano en todas las estaciones de medida de la isla de
Gran Canaria. El error obtenido para todas las estaciones se encuentra alrededor del 4 %,
por lo que el modelo se considera adecuado para nuestro propésito. Estos errores %rRMSE
se encuentran en mismo orden que el modelo de McClear, que usa los datos de AOD, Ozono
y vapor de agua del proyecto MACC [Lefevrel3]. Esto siginifica que la variabilidad de estos
parametros se puede considerar no relevante y por lo tanto utilizar las medias es suficiente.
En la Tabla 2.2 no se observa ninguna diferencia apreciable en el error obtenido entre las
estaciones del Sur y del Norte. Por otro lado, el nimero de horas de sol en condiciones de
cielo despejado detectadas por el método de Ineichen es, en general, mayor en las estaciones
del Sur. Las estaciones del Norte de la isla presentan mayor niimero de dias nublados por
la presencia de nubes en verano debido a los vientos Alisios.

En este apartado también se propone una variable para estimar la variabilidad de la
radiacién solar en cada estacién. Para cada estacién se ha calculado la variabilidad en los
datos de radiacién solar horarios por el método propuesto por Hoff & Perez [Hoff12]. La
variable propuesta por Hoff & Perez es la desviacion tipica de la variacién del indice de
cielo despejado k* para dos horas consecutivas. Un lugar que presente un valor superior a
0.2 en esta variables se considera que tiene condiciones climaticas inestables. En el caso de
Gran Canaria, como se observa, todas las estaciones presentan valores inferiores, aunque
siempre menores en las estaciones del Sur cuyo clima es més estable.

2.3. Datos de radiacion solar disponibles en las estaciones
de medida

Los modelos de predicciéon que se utilizardn en esta tesis necesitan un conjunto de
datos de radiacién solar medidos para poder realizar el aprendizaje. Por lo tanto, es muy
importante disponer de una base de datos suficientemente amplia y fiable para que el
proceso pueda ofrecer buenos resultados. Antes de comenzar a utilizar los datos se debera
realizar un tratamiento y analisis de los mismos, de manera que la base de datos finalmente
obtenida constituya un conjunto lo maés fiable posible.

En esta tesis se llevaran a cabo los siguientes pasos para conseguir este propésito:
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Figura 2.9: Distribucion geografica de la estaciones de medida del Instituto Tecnolégico
de Canarias en la isla de Gran Canaria

s Estudio del conjunto de datos y del porcentaje de datos sin huecos de los que se
dispone en cada estacién.

s Tratamiento de los datos disponibles para filtrar aquellos datos considerados
incorrectos.

s Analizar los datos disponibles.

2.3.1. Estaciones de medida en la isla de Gran Canaria

Los datos de radiacién solar horaria utilizados en esta tesis provienen de las estaciones
de medida del Instituto Tecnolégico de Canarias (ITC) en la isla de Gran Canaria. En
las Islas Canarias el ITC dispone de 23 estaciones de medida, con las que se ha realizado
el mapa solar de la regién [Diaz12]. En la isla de Gran Canaria existen siete estaciones
de medida repartidas por la geografia insular, ver Figura 2.9. Se dispone de los datos
de radiacion de dichas estaciones desde ano 1998 hasta 2010, aunque, dependiendo de la
estacion el periodo puede ser menor.

Aunque se disponen de siete estaciones, Unicamente se va a trabajar en esta tesis
con seis ya que la estacion de Galdar no dispone de datos suficientes para conseguir un
conjunto fiable. Para reconocer las estaciones éstas se han nombrado con una 'C’ y un
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Cédigo estacién | Latitud Longitud — Altitud
Co 27.82 -15.42 47
C1 28.11 -15.42 17
C2 27.99 -15.79 197
C4 27.77 -15.58 265
C5 28.03 -15.49 525
C6 27.88 -15.72 300

Tabla 2.3: Coordenadas geograficas de las estaciones de medida del ITC en la isla de Gran
Canaria.

codigo numérico, de manera que en la isla de Gran Canaria se encuentran las siguientes
estaciones:

s C0-Pozo Izquierdo
s Cl-Las Palmas.

s C2-La Aldea

s C4-Maspalomas

s C5-Sta. Brigida

= C6-Mogén

» C7-Galdar (no se utilizard en esta tesis)

Se puede observar que las estaciones cubren la mayoria del territorio insular. Las
estaciones Cl y C5 (Las Palmas y Sta. Brigida) en la zona Norte, mientras que las
estaciones C0, C2, C4 y C6 (Pozo Izquierdo, La Aldea, Maspalomas y Mogédn) se
encuentran en la vertiente sur de la isla. Por otro lado la mayoria de las estaciones se
encuentran practicamente en la costa, excepto C6 y C5 que se encuentran en el interior y
a mayor altitud sobre el nivel del mar.

En la Tabla 2.3 se pueden observar la coordenadas geograficas de latitud, longitud y
altitud de cada estacion. Estas coordenadas se utilizaran para realizar cualquier célculo o
estimacién de radiacién solar.

En las seis estaciones que finalmente se van a utilizar en esta tesis se recogen datos
de irradiancia solar en potencia W/m?2. Los datos de radiacién se recogen cada minuto o
cada 5 minutos, dependiendo de la estacién y del ano en concreto. A partir de los datos
almacenados en la base de datos se realizan los calculos de la radiacién en Wh/m? horaria
y diaria integrando los datos de potencia. Aunque en esta tesis, inicamente se van a
utilizar los datos de radiacién global horizontal, en las estaciones de medida se dispone
de equipos para medir otras variables meteoroldgicas. Dependiendo de la estaciéon y del
ano, nos encontramos con datos de presiéon atmosférica, temperatura ambiente, humedad
relativa, horas de sol o radiacién difusa.
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Afio | ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic
2003 | 100 99.7 96.6 99.7 93.5 100 100 100 100 93.5 100 100
2005 | 100 96.4 93.5 96.7 100 96.7 96.8 96.8 83.3 100 90 90.3

Tabla 2.4: Porcentaje de datos correctos disponibles en los afios elegidos para la estaciéon
de CO-Pozo Izquierdo.

Como ya se ha dicho, las estaciones disponen de medidas registradas desde 1998 hasta
2010, excepto CO-Pozo Izquierdo cuyas medidas comenzaron a tomarse a partir de 2001. En
cualquier caso, la base de datos muestra lagunas de datos derivadas del mal funcionamiento
de los equipos o que se encuentren en revision.

Los datos horarios cedidos por el ITC ya habian sido previamente analizados. El ITC
asigna un cédigo de error negativo a todos los datos recogidos segun si se observa un fallo
en los instrumentos de medida, fallo en el sensor o en el almacenado de la informacién.
Cuando se va a proceder a la integracién de los datos horarios, ésta no se realiza para
los datos marcados con un cédigo de error negativo. Los datos horarios cedidos por el
ITC exigen un 50 % de datos correctos para calcular las estadisticas, en caso contrario se
considera que no existe dato de medida en esa hora.

Los modelos de prediccién que se utilizan en esta tesis se basan en el aprendizaje
a partir de un conjunto de datos histéricos. La prediccién de datos futuros se basa en
la observacién de un conjunto de datos pasados. En cualquier proceso de aprendizaje
se debe disponer de un conjunto de datos de entrenamiento, con el que se definen los
modelos tedricos, y un conjunto de test, con el que se validan los modelos obtenidos. Ambos
conjuntos deben ser comparables y contener una distribucién similar de todas las posibles
situaciones climdticas que se pueden observar en la isla. En esta tesis, se ha decidido
trabajar con un ano de datos de entrenamiento y un ano de datos para la validacion, de
manera que en ambos casos se encuentren representadas todas las estaciones del ano.

Los modelos estadisticos de series temporales reproducen mejores resultados de
prediccién utilizando bases de datos con una mayor continuidad en los mismos. Es por ello,
que una vez analizados los datos se decidi6 trabajar iinicamente con afios practicamente
completos, en la que todos los meses presentaran un porcentaje de datos perdidos los més
bajo posible. En algunas estaciones no se encontraron anos completos en los que todos los
meses presentaran una continuidad suficiente, por lo que se procedio a disenar anos ficticios
como mezcla de dos anos distintos. Una vez revisados los datos de todas las estaciones
se muestran en las tablas (2.4-2.9) los porcentajes de datos de radiacién solar IGH de los
anos finalmente elegidos para este estudio.

Por 1ltimo en la tabla 2.10 se muestran los conjuntos de datos finalmente elegidos para
el estudio. Se ha dividido la base de datos en un conjunto de entrenamiento y otro de test
para cada estacién.
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Ano | ene feb mar abr may jun  jul ago sep oct mnov dic
2002 | 99.9 100 100 96.5 100 100 100 77.1 80 79.6 100 97.8
2003 | 99.9 100 99.8 100 99.9 78.75 0 0 0 6.5 96.5 100
2004 | 100 100 96.6 83.3 79 674 988 952 100 100 100 93
2005 | 96.6 99.4 77.3 80 98.1 100 100 99.9 100 100 93.1 78.9

Tabla 2.5: Porcentaje de datos correctos disponibles en los anos elegidos para la estacién
de Cl-Las Palmas.

Afio | ene feb mar abr may jun jul ago sep oct mnov dic
2001 | 100 99.3 96.8 83.2 93.7 100 100 100 99.9 100 62.8 87
2002 | 98.8 100 99.9 100 95 100 100 100 99.9 100 89.4 38.4

Tabla 2.6: Porcentaje de datos correctos disponibles en los anos elegidos para la estacién
de C2-La Aldea.

Ano | ene feb mar abr may jun jul ago sep oct mnov dic
2000 | 100 100 100 100 100 100 0 0 0 0 0 0
2003 | 99.7 89.1 989 999 100 100 99.1 91.7 96.3 99.1 93.3 91.1
2005 1 999 714 99.7 96.8 73.5 382 100 100 96.7 100 99.6 98.7

Tabla 2.7: Porcentaje de datos correctos disponibles en los anos elegidos para la estacién
de C4-Maspalomas.

Ano | ene feb mar abr may jun jul ago sep oct mnov dic
2001 | 63.2 42.9 0 0 921 100 100 99.3 0 96.8 99.4 9838
2002 1 99.6 99.9 833 994 83.9 6 2 804 999 99.7 994 99.1
2003 1 99.6 100 99.1 100 100 100 100 99.3 96.7 98.9 985 98.9

Tabla 2.8: Porcentaje de datos correctos disponibles en los anos elegidos para la estacién
de Cbh-Sta. Brigida.

Afio | ene feb mar abr may jun jul ago sep oct mnov dic
2002 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 63.4 100 96.8
2003 | 100 100 100 100 100 100 100 67.7 96.7 100 100 100
2005 | 100 100 100 100 35.5 96.7 100 100 96.7 100 99.6 96.1

Tabla 2.9: Porcentaje de datos correctos disponibles en los afios elegidos para la estacién
de C6-Mogan.
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Estacion Periodo de estudio

Co entrenamiento: ene-dic 2003
test: ene-dic 2005
C1 | entrenamiento: ene-dic 2002; ene-jun 2003; jul-dic 2004
test: ene-dic 2005

C2 entrenamiento: ene-oct 2001
test: ene-oct 2002

C4 entrenamiento: ene-dic 2003
test: ene-jun 2000; jul-dic 2005

C5 entrenamiento: ene-dic 2003
test: ene-may 2002; jun-jul 2001; ago-dic 2002

Cé6 entrenamiento: ene-dic 2002; ene-dic 2003

test: ene-dic 2005

Tabla 2.10: Conjunto de datos utilizados segin la estacion de medida.

2.3.2. Equipos de medida

Los equipos de medida utilizados por las estaciones del I.T.C. son piranémetros. Los
piranémetros son instrumentos para medir la radiacién solar global (directa mas difusa),
comunmente sobre superficies horizontales aunque se pueden instalar inclinados respecto
a la superficie terrestre, ver Figura 2.10. Los detectores de estos instrumentos tienen que
responder independientemente de la longitud de onda del espectro de la radiacion solar vy,
ademads, deben responder independientemente del angulo de incidencia de la radiacién
solar. Los detectores de la mayoria de los instrumentos estdn cubiertos por cristales
semiesféricos para protegerlos del viento y otros efectos del medio-ambiente; las cubiertas
deben ser muy uniformes en grosor para evitar la distribucién desigual de la radiacion.

El Instituto Tecnoldégico de Canarias utiliza los piranémetros Kipp & Zonnen CMP-11,
con una precisién menor del 3% de error relativo para el total diario de radiacién solar.
Estos equipos se disefiaron para medir la radiacién solar global (flujo de radiacién, W/m2)
en una superficie plana, que resulta de la suma de la radiacién solar directa y la radiacién
solar difusa incidente sobre el hemisferio superior.

Los piranémetros Kipp & Zonnen CMP-11 estd provisto de un detector térmico.
Este tipo de detectores responden al total de la potencia absorbida y tedéricamente no
discriminan ningtn rango del espectro de la radiacién. Esto implica que el detector térmico
desnudo es también sensible a la radiacion solar infrarroja, de longitud de onda larga
(A > 3000 nm). La radiacién es absorbida por un disco negro. El calor generado fluye
a través de una resistencia térmica hasta el cuerpo del piranémetro. La diferencia de
temperatura a lo largo de la resistencia del disco se convierte en un voltaje. La diferencia de
temperatura se ve facilmente afectada por el viento, la lluvia y la temperatura ambiental.
Asi que, el detector esta protegido por dos semiesferas de cristal. Estas permiten una igual
trasmitancia de la componente directa de la radiacion solar global para cualquier posicién
del sol. El rango espectral esta limitado por la trasmitancia del cristal.

Si se utiliza un anillo para hacer sombra y evitar la radiaciéon directa, el piranémetro
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Figura 2.10: Piranémetros Kipp & Zonnen. Cortesia del ITC

mide la radiacién difusa, ver Figura 2.11. El anillo permite medir la radiaciéon difusa
continuamente sin tener que preocuparse por el mantenimiento del aparato, los ajustes
se realizan para cambiar la declinacién cada 15 dias. El anillo también sombrea parte de
la radiacién difusa y se tiene que calcular una correccién para esta sombra y aplicar a la
radiacion difusa observada. Las correcciones se basan en observaciones de la distribucién
de la radiacion difusa en el cielo y habitualmente son factores de 1.05 a 1.2 segtin la época
del ano.

2.3.3. Tratamiento de los datos de radiacién solar

A la hora de realizar cualquier tipo de estudio con datos de radiacién solar, un paso
esencial es estudiar la calidad de los datos del conjunto disponible. La evaluacion de la
calidad de los datos es necesaria para impedir que los modelos de prediccion elegidos no
converjan o conduzcan a resultados poco fiables.

Las estaciones de medida de la isla de Gran Canaria utilizan equipos de medida
ampliamente reconocidos y pasan una revision y calibracién periédica. La base de datos
cedida por el ITC ya ha sido previamente filtrada, descartando los valores con un cédigo
de error negativo.

Ademis se ha realizado un segundo filtrado de los datos aplicando técnicas reconocidas
en la bibliografia [Maxwell93, Younes05, Moradi09, Roeschll]. En este caso, todas las
medidas han sido evaluadas siguiendo el método SERI-QC [Maxwell93, Younes05] para
bases de datos de radiacién global horizontal inicamente. En este caso el filtro se basara
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Figura 2.11: Piran6metro con anillo de sombra para eliminar la radiacion directa. Cortesia
del ITC

en el valor del indice de claridad k. Se filtran los valores cuyo indice de claridad sea inferior
a cero (k < 0) o sea superior a uno k > 1.

Por otro lado, en los procesos de entrenamiento y validacién de modelos de prediccion
de radiacion solar, es comtun trabajar sin las horas de noche. Este filtro se basa en el
angulo cenital de cada medida. El criterio seguido en esta tesis establece la frontera de
datos validos en 80°, a partir del cual se considera que los datos son horas nocturnas.
De esta manera se pretende evitar los momentos del atardecer donde los sensores de
los piranémetros pueden llevar asociados errores en la lectura y la estacién puede estar
afectada por el efecto de sombreado (shadow effects). El shadow effect se ha estudiado
para cada una de las estaciones de Gran Canaria, ver Figura 2.12, y se ha considerado 80°
como un limite aceptable [Blanclla, RA10].

En las figuras 2.13 y 2.14 se representan el conjunto de datos de dos afios una vez
filtrado para las estaciones de C0-Pozo Izquierdo y C5-Sta. Brigida. Los colores calidos
indican los niveles mas altos de radiacién y los colores frios los valores mas bajos, siendo el
azul oscuro el correspondiente a radiacién nula o a un dato filtrado. En comun en ambas
figuras, se puede observar como las noches ocupan las zonas superior e inferior del area
(correspondiente a las horas previas al amanecer y posteriores al anochecer). También
se puede observar que los dias son simétricos respecto al mediodia solar (13 horas de
Greenwich en las Islas Canarias), siendo en este momento el instante de mayor radiacién.
A lo largo del ano la longitud de los dias varia, siendo mas larga durante los meses centrales
(verano) que en invierno. En la estacién de C0-Pozo izquierdo, en la cara Sur de la isla,
se observa una mayor cantidad de datos con radiaciones altas, debido a que en esta zona
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%0 (Lat,Lon,Z) = 28.1108 °, -15.4269 °, 19.0 m
T T T T T

80 - 1

Figura 2.12: Shadow effect sobre la estacion de medida de Cl-Las Palmas. Cortesia del
Mines ParisTech

Co C1 C2 C4 C5 C6
Datos iniciales | 17520 26280 14592 17544 17520 17520
Datos filtrados | 10177 15450 8139 10057 10140 15432

Datos utilizados | 7343 10830 6453 7487 7380 10848

Tabla 2.11: Resultados del ntimero de datos filtrados.

el clima es mas estable, predominando los cielos despejados.

En la Tabla 2.11 se expone un resumen con el nimero de datos que se utilizaran en los
modelos de prediccién para llevar a cabo el entrenamiento y la validacién de los mismos.

2.3.4. Analisis de los datos de radiacion solar

En este apartado se busca realizar un anélisis de la climatologia de la isla a partir de
los datos horarios de radiacién solar de las seis estaciones de medida. La caracterizaciéon
del comportamiento meteorolégico de cada estacion permitird establecer una tendencia
general en los niveles de radiacion, conociendo por ejemplo el niimero de dias despejados
del ano, y estudiando la variabilidad que presenta dicho lugar a las condiciones estandar.

Para caracterizar cada estacién, la base de datos de radiacion solar horaria se clasificé
segin la media diaria del indice de cielo despejado frente a la variabilidad diaria de los
anos estudiados [Dambrevillel4b, Dambrevillel4a]. La media diaria del indice de cielo
despejado se calcula segin la ecuacién (2.15), donde Hy se define como el ntimero de horas
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Figura 2.13: Conjunto de datos de la estaciéon CO-Pozo Izquierdo tras realizar el filtro

IGH_filter de la estacion 5 - Santa Brigida

e

dias

Figura 2.14: Conjunto de datos de la estaciéon C5-Sta. Brigida tras realizar el filtro
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Tipo de datos Condicion
A k* < 0.5

B 0.5 < k*<0.9

C k*>0.9

I std(Ak*) < 0.05

IT | 0.05 < std(Ak*) < 0.15

11 std(Ak*) > 0.15

Tabla 2.12: Condiciones a cumplir por cada uno de los subconjuntos de datos.

con un angulo cenital menor de 80°. La variabilidad se estudiaré siguiendo la desviacién
estandar de la variacién hora a hora del indice de cielo despejado, segin las ecuaciones
(2.16) y (2.17).

=_ ZHd k'*( )
K Hd

* A2
std(Ak*) \/Z Ak ) AF) (2.16)

(2.15)

AK* = k*(t+ 1) — k*(t) (2.17)

Los datos obtenidos se observar en la Figura 2.15 para las seis estaciones de medida
del ITC. Cada punto de las graficas representa un dia concreto, definido por su media
diaria del indice de cielo despejado de la horas del dia y la variabilidad del mismo dia. La
tendencia obtenida en todas las estaciones muestra una distribucién similar, independiente
de la ubicacion de la misma. Se observa que la variabilidad es minima para los dias con
una alta nubosidad, k* muestra valores bajos, y para dias muy despejados, k* muestra
valores cercanos e incluso superiores a 1. Mientras que los dias centrales de la muestra
presentan las variaciones mas altas de radiacion solar durante el dia. Por otro lado, se
puede observar que la acumulaciéon de la mayoria de los dias se concentra en diferentes
condiciones segun la estacién.

Para poder realizar un estudio de las diferencias climaticas de cada estacion segun la
distribucién de los dias siguiendo este método, se ha realizado una divisiéon de los tipos
de dias segun el valor de cada una de las variables. En el eje x, la media diaria del indice
de cielo despejado se ha dividido en dias tipo A, B o C. Donde los dias tipo A presentan
medias diarias baja por lo que se consideran dias nubosos, los dias B presentan valores
medios y los dias tipo C presentan media altas de radiacion, por lo que representan los
dias despejados. En el eje y, la variabilidad la hemos dividido en dias tipo I, IT o III. Donde
los dias tipo I presentan una variabilidad bastante baja, por lo que se consideran dias con
los valores de radiacion estables, mientras que los dias tipo III presentan variabilidades
altas, ver Tabla 2.12 y Figura 2.15.

De esta manera, se puede dividir la nube de puntos en nueve tipo de dias diferentes
segun sus condiciones de radiacién. Un dia muy despejado con una media de radiacién
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Figura 2.15: Distribucion de los datos diarios del indice de cielo despejado para las

estaciones de Gran Canaria en funcién de la media y la variabilidad diaria.
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k* alta y una variabilidad baja std(Ak*) se representa dentro del conjunto de dias CI.
Por otro lado, un dia CIII presentaria una media diaria de radiacién solar alta pero con
alta variabilidad, mostrando inestabilidad en los niveles de radiacién. Los dias tipo A, por
contra, ofrecen medias del indice de cielo despejado bajas y alejadas de la curva diaria
estimada con el modelo de Bird, por la presencia de nubosidad en la zona.

En la Figuras 2.16 y 2.17, se observan, para las estaciones de C0O-Pozo Izquierdo y C1-
Las Palmas, un ejemplo de nueve dias distintos correspondientes a las nueve clasificaciones
presentadas. En azul se representa la curva diaria de irradiacién estimada con el modelo
de cielo despejado de Bird (IGH,s), y con linea roja se observa la curva real de datos de
irradiacién global horizontal (IGH) medidos en la estacién. Asi, por ejemplo en un dia CI
ambas curvas son muy similares debido a en este conjunto se incluyen los dias despejados.
Los dias CIII muestran medias altas de radiacién, por lo que la curva alcanza los niveles
maximos de radiacion estimados por el modelo de Bird pero aparecen irregularidades en
la curva debido a la alta variabilidad. Por otro lado, los dias tipo A, independientemente
de si tienen o no alta variabilidad, la curva de radiacién siempre se encuentra muy por
debajo de la estimacion de cielo despejado.

Una vez se ha realizado la divisiéon del nimero de dias en cada estacién, es interesante
estudiar la distribucion en cada conjunto para establecer las condiciones climéaticas de cada
estacién y conocer de manera general el comportamiento de la isla en su conjunto. Los
resultados obtenidos muestran consistencia con la observacién empirica del clima en la isla
y confirman que la eleccién arbitraria de los limites de cada tipo de dia [Dambrevillel4a]
se puede utilizar en Gran Canaria.

En las Tablas (2.13-2.18), se muestra la divisién de dias segin los distintos tipo elegidos
en cada estacién de medida. En la isla de Gran Canaria existen un mayor ntimero de dias
despejados en la parte Sur lo que se traduce en un mayor nimero de dias tipo C en las
estaciones CO y C2, mientras que en el resto de estaciones prevalecen los dias tipo B. En
el norte de la isla, donde se observan una mayor nimero de dias nublados debido al efecto
de los vientos Alisios en su encuentro con las montanas, las estaciones C1 y C5 presentan
una mayoria de dias tipo B y III. Como norma general, en la isla se producen un bajo
porcentaje de dias tipo I, con baja variabilidad, predominando los dias tipo II y III. De la
misma manera, en ninguna estaciéon de medida existe un porcentaje significativo de dias
tipo A con baja radiacion.

Total dias | A: alta nubosidad | B: nubosidad media | C: baja nubosidad

707 6 % 44 % 50 %

III: alta variabilidad 34 % 3 26 5
IT: variabilidad media 40 % 2 17 21
I: baja variabilidad 26 % 1 1 24

Tabla 2.13: Distribucién porcentual del nimero de dias de cada tipo para la estacion de

C0-Pozo Izquierdo.

Esta distribucion de dias en nueve tipos distintos segin sus caracteristicas climaticas se
utilizara posteriormente para comparar los resultados de las predicciones. Los modelos de
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Figura 2.16: Representacién de la curva diaria de radiacién IGH (rojo) frente a la curva
diaria de cielo despejado (azul) para cada uno de los tipo de dias en la estacién de C0-Pozo
Izquierdo
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Figura 2.17: Representacion de la curva diaria de radiacién IGH (rojo) frente a la curva
diaria de cielo despejado (azul) para cada uno de los tipo de dias en la estacién de C1-Las

Palmas
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Total dias

A: alta nubosidad

B: nubosidad media

C: baja nubosidad

1045 19% 69 % 12%

III: alta variabilidad 56 % 9 46 2
II: variabilidad media 39 % 9 23 7
I: baja variabilidad 5% 1 1 3

Tabla 2.14: Distribucion porcentual del nimero de dias de cada tipo para la estacién de

C1-Las Palmas.

Total dias

A: alta nubosidad

B: nubosidad media

C: baja nubosidad

600 3% 40 % 57 %

III: alta variabilidad 27 % 2 19 6
IT: variabilidad media 44 % 1 19 24
I: baja variabilidad 29 % 0 2 27

Tabla 2.15: Distribucién porcentual del niimero de dias de cada tipo para la estacién de

C2-La Aldea.

Total dias

A: alta nubosidad

B: nubosidad media

C: baja nubosidad

721 7% 7% 16 %

III: alta variabilidad 46 % 4 41 1
IT: variabilidad media 44 % 2 36 7
I: baja variabilidad 10 % 1 1 8

Tabla 2.16: Distribucion porcentual del nimero de dias de cada tipo para la estacién de

C4-Maspalomas.

Total dias

A: alta nubosidad

B: nubosidad media

C: baja nubosidad

713 26 % 63 % 11%

III: alta variabilidad 58 % 12 42 4
II: variabilidad media 38 % 13 20 5
I: baja variabilidad 4 % 1 1 2

Tabla 2.17: Distribucion porcentual del nimero de dias de cada tipo para la estacién de

C5-Sta. Brigida.

prediccién estimaran la radiacion para los distintos tipos de dias presentados y asi poder
estudiar los métodos segiin las condiciones climaticas del ano.
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Total dias | A: alta nubosidad | B: nubosidad media | C: baja nubosidad

1049 11% 76 % 13%

III: alta variabilidad 72 % 6 57 9
IT: variabilidad media 26 % 4 18 4
I: baja variabilidad 2% 1 1 0

Tabla 2.18: Distribucién porcentual del nimero de dias de cada tipo para la estacion de
C6-Mogan.

2.4. Adquisicion de datos de un método numérico de
predicién (NWP)

Los modelos numéricos de prediccion 'NWP’ (Numerical Weather Prediction) se
emplean para la prediccion del estado de la atmdsfera desde horas hasta 15 dias de
antelacién. La prediccion de los cambios en la atmésfera, incluyendo la formacion y
disolucién de las nubes, se basan en modelos fisicos. Estos modelos fisicos se describen
mediante ecuaciones diferenciales basicas que se resuelven utilizando de métodos numéricos
[Lorenz12, Diagnel3].

Los NWPs globales calculan el futuro estado de la atmosfera para una determinada
superficie, partiendo de unas condiciones iniciales conocidas mediante las agencias
meteoroldgicas. Los modelos NWP globales se encuentran actualmente operados por 15
diferentes agencias meteorolégicas mundiales. Como ejemplo tenemos el Global Forecaste
System (GFS) utilizado por la US National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA) y el Integrated Forecast System (IFS) operado por la European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts(ECMWF).

Los modelos globales de prediccién tienen normalmente una resolucién reducida
para determinar las variaciones en una distribucién espacial muy localizada. Los NWP
distribuyen la superficie terrestre en una cuadricula cuya precision varia. Las predicciones
de los NWP cubren la superficie con una resolucion aproximada desde 0.125 grados hasta
0.5 grados actualmente dependiendo del modelo. La resolucién temporal varia de 1 hora
para los modelos tipicos regionales y de 3 a 6 horas para los modelos globales.

Los célculos realizados por los modelos NWP globales comienzan basandose en unos
datos conocidos del estado de la atmosfera. Los modelos globales obtienen esta informacién
de la red de medidas meteorolégicas realizadas por las distintas agencias internacionales.
Las variables clave con las que llevan a cabo estos calculos son la temperatura, humedad,
la presion atmosférica, las condiciones espaciales del viento en las tres dimensiones o la
temperatura de la superficie ocednica entre otras.

Los modelos NWP globales cubren la superficie completa de la Tierra. Muchos procesos
fisicos ocurren para escalas espaciales mucho menores que la precision de los modelos
globales, como podrian ser la dispersién y absorciéon de la radiacién o los procesos
de condensacién y conveccion que influyen en la formacion de nubes. Para mejorar la
prediccion local, tanto espacial como temporalmente, se han desarrollado modelos locales
y regionales que reducen la distribucién de la cuadricula obteniendo superficies de 3 a 10
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km? de precisién para datos horarios, aunque se pueden conseguir resoluciones superiores.
Estos modelos sdlo cubren una parte de la superficie terrestre y utilizan como datos de
partida los datos obtenidos por los modelos NWP globales como condiciones de contorno.
Estos modelos son normalmente desarrollados por las distintas agencias nacionales de
meteorologia o por companias privadas.

La precisién de estos modelos se estd mejorando actualmente utilizando modelos
estadisticos de predicciéon. Estos modelos, que se basan en el aprendizaje del
comportamiento de los datos histéricos registrados para una localidad, estan consiguiendo
buenos resultados para diferentes horizontes de prediccién combinando los datos historicos
con datos provenientes de modelos numéricos de prediccion. En general, se estan
desarrollando mejoras en los modelos de prediccién estadisticos combinando datos
historicos de medida, modelos de prediccion numéricos o datos provenientes de la
prediccién satélite.

2.4.1. Datos de radiacién solar del ECMWF

Como se ha explicado, existen diferentes modelos numéricos de escala global
desarrollados por diferentes agencias meteorolégicas. En esta tesis se han empleado valores
de prediccién del Integrated Forecast System (IFS) operado por la European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts(ECMWF).

Este modelo proporciona las predicciones, incluyendo la irradiancia en la superficie
terrestre y diferentes parametros de las nubes, con una precisién espacial horizontal de
alrededor de 16 km x 16 km y 137 niveles verticales de resoluciéon. Los datos de salida estan
disponibles con una resolucién temporal de 3 horas, quedando disponible una resolucién
horaria para trabajos de investigacién. Las predicciones del ECMWEF han demostrado su
calidad tanto para datos de radiacion solar como de condiciones de viento.

En esta tesis se han utilizado datos de predicciones realizadas por el ECMWF para la
isla de Gran Canaria gracias al Laboratoire de Physique et Ingénierie Mathématique pour
I'Energie et ’environnement (PIMENT) de la Universidad de la isla de La Reunién. En
concreto se obtuvieron datos para una superficie que cubre la isla con un rango de 27.5°
a 28.5° de latitud Norte y de 15° a 16° de longitud Oeste y una resoluciéon de 0.125 ©
tanto en longitud como en latitud. En la Figura 2.18 se puede observar la distribucién de
la cuadricula sobre la isla y la posicién en rojo de cada una de las estaciones del ITC.

Para cada elemento de la cuadricula se disponen de todos los datos de la prediccién
solicitada para los afios entre el 2000 y 2005. Durante estos anios el ECMWEF tnicamente
puede ofrecer una resolucién temporal de 3 horas. Asi, se disponen de las predicciones
realizadas por el modelo numérico de prediccién ECMWPEF para la distribucién espacial
especificada cada tres horas para el dia siguiente (horizonte de una dia de adelanto).
La gestién de la redes eléctricas necesita habitualmente de datos de radiaciéon horaria y
ademds, en esta tesis en concreto, se ha decidido trabajar con datos de radiacién horarios.
En la bibliografia se encuentran diversas técnicas de interpolacién de los datos obtenidos
por el ECMWF cada 3 horas para convertirlos en datos horarios. En este trabajo se ha
utilizado la técnica descrita por el Proyecto Endorse [Espinarll] en el que se tiene en
cuenta la conservacion de la energia solar en la integracién.
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Figura 2.18: Distribuciéon geogréfica de los datos obtenidos del modelo de prediccién
numérica ECMWF para la isla de Gran Canaria
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Una vez descargados los datos predecidos por el ECMWEF para cada uno de los
elementos de la cuadricula en los que se encuentren las estaciones de medida del ITC
se interpolaran. De esta manera, se dispondrd de una base de datos horaria para los
mismos anos en los que se disponia de datos terrestres en las estaciones de medida. Las
variables que se descargaron para dichas fechas y con las que se trabajard en esta tesis son
las siguientes:

s Latitude, ofrece la latitud central de cada elemento de la cuadricula.
= Longitude, ofrece la longitud central de cada elemento de la cuadricula.
= Time, marca el momento al que corresponde cada medida.

» TCC Total Cloud Cover, se obtiene el indice de nubosidad entre 0 (sin nubes) y 1
(totalmente nuboso) derivado del estudio de todos los niveles de altitud.

s SSRD Surface Solar Radiation Downwards, en este dato se dispone de la radiacién
solar horizontal acumulada entre dos instantes sucesivos en J/m?.

2.4.2. Datos de viento y humedad del ECMWF

Ademas de los datos de radiacién, en esta tesis se estudiaran los efectos de incluir
los datos de velocidad y direccion del viento y la humedad relativa de la atmésfera. En
las estaciones de medida no se dispone de estos datos por lo que se optd por incluir las
predicciones que realiza el ECMWEF de estas variables. Asi, de la misma manera que
en el caso anterior se obtuvieron las siguientes medidas para la superficie terrestre con
idéntica resolucién espacial y temporal. En este caso los datos extraidos del programa
unicamente estdn disponibles para el ano 2005, por lo que su contribucién a la prediccién
de la radiacién solar se estudiara en las estaciones de C0O-Pozo Izquierdo y Cl-Las Palmas,
como estaciones representativas del clima en el sur y norte de la isla respectivamente.

s Latitude, ofrece la latitud central de cada elemento de la cuadricula.
= Longitude, ofrece la longitud central de cada elemento de la cuadricula.

= Time, marca el momento al que corresponde cada medida.

» LCC Low Cloud Cover, se obtiene el indice de nubosidad entre 0 (sin nubes) y 1
(totalmente nuboso) derivado del estudio de los niveles entre la superficies y el 0.8
de la presion en la superficie.

» MCC Medium Cloud Cover, se obtiene el indice de nubosidad entre 0 (sin nubes) y
1 (totalmente nuboso) derivado del estudio de los niveles entre el 0.8 y el 0.45 de la
presién en la superficie.

» HCC High Cloud Cover, se obtiene el indice de nubosidad entre 0 (sin nubes) y 1
(totalmente nuboso) derivado del estudio de los niveles entre el 0.8 de la presién en
la superficie y el nivel més alto estudiado por el modelo.
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En este caso, no interesaba tnicamente los datos de viento y humedad en la superficie
terrestre. Se busca incluir los datos de viento y humedad a distintas altitudes de la
atmésfera por lo que se extrajeron los datos del ECMWF para todos los niveles disponibles,
obteniéndose diferentes medidas entre las altitudes de 1000-1 hPa de presién.

= R Relative Humidity, se define con respecto a la saturacién sobre el hielo por debajo
de 23°C y con respecto a la saturacién sobre el agua.

= U-velocity, velocidad del viento para la coordenada U del eje de coordenadas.

= V-velocity, velocidad del viento para la coordenada V del eje de coordenadas.

Aunque se realizé la extraccién de los datos para todas las altitudes se utilizaran los
correspondientes a ciertas altitudes en los modelos estadisticos elegidos. En concreto en
esta tesis se decidi6 incluir los datos de viento y humedad para las siguientes altitudes de
la atmosfera:

» Altura de la base de las nubes, como en el ECMWF para el afio 2005 no se disponia
de este dato, se obtuvo esta altitud como aquella a la cual la humedad relativa es
mayor o igual al 95% [Lavel3]. En este caso por lo tanto inicamente se dispone en
cada instante de los datos de médulo y direccion del viento.

» Altura de 700 HPa, se obtuvieron los datos de velocidad y direccién del viento y de
humedad relativa para esta altitud siguiendo un estudio en la Isla Reuniéon donde se
indicaba esta altitud como la més influyente en la prediccién de la radiaciéon solar
[Badosal5]. Esta altitud se define como aquella a la cual la humedad relativa presenta
una mayor desviacién tipica.

» Altura de la inversién térmica en las Islas Canarias segin el estudio [DA96], se
obtuvieron los datos de velocidad y direccién del viento y de humedad relativa para
la altitud en que se produce la inversién térmica en cada mes del ano.

El ECMWF ofrece los datos del viento segin sus coordenadas (u,v) pero en los
modelos de prediccién estos valores se utilizaron como el moédulo y direccién del vector
correspondiente.






Capitulo 3

Radiacién solar obtenida a partir
de imagenes satelitales

Los métodos estadisticos de prediccién utilizados en esta tesis se basan en el aprendizaje
a partir de datos histéricos, aprendizaje supervisado. En concreto, se ha propuesto utilizar
un modelo basado en redes neuronales artificiales (RNA) para predecir la radiaciéon desde
1 hora hasta 6 horas de adelanto. Las RNAs son un método de machine-learning capaz
de establecer una relacién entre un conjunto de datos de entrada y otro de salida, hecho
que lo hace muy relevante [Bishop95]. Con las RNAs la radiacién solar se trata como una
serie temporal estacionaria, por lo que hace falta estimar el indice de cielo despejado para
toda la base de datos histérica. En la bibliografia se encuentran numerosas referencias con
los resultados de las RNAs en la prediccién de la radiacién solar inicamente partiendo de
datos de radiacién solar histéricos [Hontoria02, LauretO6a, Mellit10].

Las predicciones basadas en los vectores de movimiento de las nubes (cloud motion
vectors) obtenidos a partir de imdgenes satélites muestran buenos resultados para
predicciones hasta 6 h de adelanto [Hammer99, Perez10]. Mientras que los métodos basados
en imégenes terrestres del cielo muestran mejores resultados para predicciones con menos
de una hora de adelanto [Lorenz12]. Por otro lado, para tiempos de prediccién superiores
a 6 h los métodos numéricos de prediccion (NWP) muestran los mejores resultados
[Diagnel3].

Los métodos estadisticos constituyen una herramienta fiable y ampliamente probada
realizando el aprendizaje con datos histéricos previos de radiacién solar. En los tdltimos
anios han surgido diversas metodologias basadas en la utilizacién conjunta de datos
historicos de radiacién medidos en estaciones terrestres y datos de radiaciéon obtenidos
a partir de datos satelitales. Estos datos se utilizan como variables de entrada en diversos
modelos estadisticos de prediccién. Asi nos encontramos con modelos autorregresivos (AR)
[Dambrevillel4b, Dambrevillel4a, Zagourasl5], redes neuronales artificiales [Marquez13]
y algoritmos genéticos para elegir las informacién relevante de toda la base de datos del
satélite [Zagourasl5]. En esta tesis, de forma anéloga a dichos autores, se propone mejorar
la prediccién de la radiacién solar obtenida con RNAs y una base de datos histéricas,
introduciendo informacion de la superficie terrestre alrededor del punto en cuestién. Esta
informacién se obtendrd a partir de datos de radiacién solar en la superficie terrestre
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derivados de imagenes satelitales.

La decisién mas importante serd la eleccién de la informacién satelital que es
realmente relevante para la prediccion en cada localidad. En esta tesis se estudia la
importancia de cada elemento de la cuadricula de datos satelitales (pixeles) utilizando
la correlacion entre dichos datos y los datos de dicha localidad desfasados en el tiempo
[Dambrevillel4b, Zagourasl5]. Asi, el andlisis de la correlacién nos permitira seleccionar
los pixeles mas importantes segun el desfase entre el dato satelital y el terrestre.

En este capitulo se presentaran los datos de radiacién derivados de imagenes satelitales
obtenidos para la isla de Gran Canaria. Al igual que para el caso de los datos terrestres,
se llevara a cabo un analisis de los datos para establecer las condiciones climéticas de la
isla. En la tdltima parte de este capitulo se estudiaran las correlaciones entre los datos
terrestres y los datos satelitales para establecer los datos relevantes en cada localidad.

3.1. Datos obtenidos del modelo de radiacion Heliosat

Los datos satelitales utilizados en esta tesis se obtuvieron de la base de datos del
Helioclim-3, en particular, de la versién 5 (HC3v5). Los datos de radiacién se estiman a
partir de las imagenes satelitales del Meteosat. Con el método del Heliosat-2 la informacién
de la radiacién solar para el area seleccionada se obtiene procesando dichas imédgenes. Los
datos han sido cedidos por el Dr. Philippe Blanc, Responsable des activités de recherche sur
I’évaluation des ressources énergétiques renouvelables de MINES ParisTech/ARMINES.

El método Heliosat fue desarrollado por el Centre Energétique et Procédés (CEP) de
MINES ParisTech/ARMINES, para transformar la informacién de las imagenes satelitales
obtenidas por el Meteosat en datos de radiacién solar en la superficie terrestre. La primera
version [Cano86] se basaba en la relacién entre la capa de nubes y la radiacién global en
la superficie terrestre.

En los anos siguientes se introdujeron mejoras paulatinamente hasta llegar a la version
Heliosat-2 [Rigollier04, Blancllb] en la que se basa la base de datos del Helioclim3.
Las mejoras introducidas fueron una nueva formulacién de albedos o la utilizacién de
coeficientes de calibracion para el sensor entre otras. Esta versién le proporciond al
Helioclim una mejor resolucién temporal (15 minutos) y espacial (3 km nadir). Las
imédgenes se obtienen en tiempo real en la estacién de recepcién del METEOSAT y se
realizan los cdlculos cada 15 minutos. Este modelo proporciona datos desde 2004 hasta la
actualidad.

Debido a que anteriormente a 2005, la base de datos de Helioclim3 no dispone de
un afio completo con medidas horarias y que ninguna de nuestras estaciones de medida
terrestres disponen de anos posteriores a 2005, se solicité tnicamente datos para dicho
afio en un area alrededor de la isla de Gran Canaria. De esta manera, cuando se trabaje
con datos provenientes de iméagenes satelitales iinicamente estudiaremos las estaciones de
C0-Pozo Izquierdo y Cl-Las Palmas, Tabla 2.10. Al trabajar con un sélo afio de medidas
se deberan dividir los datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de validacién.
La divisiéon debe ser adecuada para que ambos conjuntos representen toda la gama de
valores de las distintas estaciones del afio.
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Figura 3.1: Distribucién geografica de los datos obtenidos del modelo basado en imagenes
satelital HC3v5 para la isla de Gran Canaria
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El area seleccionada incluye la totalidad de la isla de Gran Canaria, ademéas de una
superficie significativa en el noreste de la isla para tener informacion de la zona de la
que provienen los vientos predominantes, ver Figura 3.1. Esta decisién estd motivada por
el conocimiento de la influencia de los vientos Alisios en la formaciéon de nubes de la
zona norte de las Islas Canarias. Las coordenadas del drea de estudio, en grados, cubren
un rango de 27.25 a 28.75 © de latitud Norte y de 15 a 14.5 © de longitud Oeste y una
resolucién de 0.025 © en latitud y 0.0278 © en longitud. El area completa se divide por lo
tanto en una cuadricula con 61 x 55 pixeles de informacién.

La resoluciéon espacial de cada pixel es de 3 x 3 km y cada pixel contiene toda
la informaciéon solicitada. Esta informacion incluye la radiacién global horizontal en la
superficie (GHI), la radiacién a cielo despejado en la superficie terrestre horizontal (CLS)
y la radiacién exoatmosférica (ToA). Todos los datos obtenidos se encuentran en Wh/m?
y una resolucién temporal de 15 minutos. Los datos de las estaciones de medida terrestres
tienen una resolucién temporal de 1 h, por lo tanto es necesario realizar el computo de la
radiacion horaria a partir de los datos provenientes de las imagenes satelitales para poder
realizar la comparacién entre ambas bases de datos.

3.2. Analisis de los datos de radiacion satelitales

La razon principal para utilizar datos satelitales es la posibilidad de disponer de
informacién de una distribuciéon espacial, en lugar de un punto de medida donde se
encuentre instalada la estacién meteorolégica. En los proximos ejemplos se observara que,
de esta manera, se podra estudiar la evolucién de la radiacién en los alrededores de la
localidad elegida.

Para establecer una comparacién entre los datos terrestres y satelitales es necesario
estudiar si existe congruencia entre ambas series de datos. Por lo tanto, al igual que para
los datos terrestres, se realizd la distribucién de los distintos tipos de dias en base a su
media y variabilidad diaria del indice de cielo despejado horario. En las Figuras 3.2 y
3.3 se observa la comparaciéon de la distribuciéon de tipos de dias obtenidas en ambas
estaciones ademas de un ajuste de la tendencia general en una curva. Ambas bases de
datos presentan una distribucién y una tendencia similar, aunque los datos terrestres
muestran mayor variabilidad en general en ambas estaciones. Las curvas, cuya regresion
se realizé con una polinomial de tercer grado, muestran también un comportamiento muy
similar. En las Figuras 3.2 y 3.3 se observa facilmente que la principal diferencia radica en
el maximo de ambas curvas de regresion, es decir, en la variabilidad de ambas muestras.
Este fenémeno viene del hecho de que los datos satelital representan un drea mayor (9km?)
que los datos terrestres, que representan el punto en el que esté instalado el piranémetro.
Los datos terrestres se veran afectados en mayor medida por las variaciones meteorolégicas
locales. En general, ambas muestras presentan una tendencia general muy similar, lo que
nos indica que se podria intentar mejorar las predicciones con la utilizacién conjunta de
los mismos.

Debido a la gran cantidad de datos disponibles, cada 15 minutos en una cuadricula de
61 x 55 pixeles durante todo un ano, se creé una interfaz grafica para visualizar los datos
satelitales. Dicha interfaz nos permite estudiar el comportamiento particular de fenémenos
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meteoroldgicos conocidos como la presencia estatica de nubosidad sobre la ciudad de Las
Palmas, en el noreste de la isla, durante el verano. Este fenémeno se representa en dos
diferentes escenarios, en uno se observa la acumulaciéon de nubes aparentemente debidas
al movimiento de los vientos Alisios predominantes, ver Figura 3.4, y en otro se observa
la formacién local de las nubes sobre la ciudad sin que aparentemente éstas hayan sido
provocadas debidas al movimiento, ya que no se observa su presencia durante las primeras
horas, ver Figura 3.5.

En las Figuras 3.4 y 3.5, la secuencia superior muestra la evolucién durante un dia
cada 30 minutos del indice de cielo despejado para toda la superficie de datos satelitales
disponible. Mientras que la secuencia inferior muestra la secuencia de datos de radiacion
solar para la misma superficie. La presencia de nubes se puede inferir estudiando la
secuencia de datos del indice de cielo despejado. En la Figura 3.4 se puede observar
claramente la gran influencia de los vientos Alisios predominantes en la formacién de
nubes sobre todo el frente norte de la isla. Esta nubosidad permanece estable durante
la manana, incluso con la presencia de fuertes vientos, debido al fenémeno de inversion
térmica en conjunto con la orograffa escarpada de la zona norte [Diazl2]. Se observa
que las nubes siguen un movimiento de norte a sur principalmente debido a los vientos
predominantes en la zona donde no se ven interrumpidas por la orografia de la isla.

Por otro lado, en la Figura 3.5, se muestra la creaciéon de nubosidad estética de nubes
local sin ninguna aparente contribucion de nubes provenientes de la direccién principal de
los vientos Alisios. Esta formacion de nubes aparecen y crecen gracias a la acumulacién de
particulas de agua presentes en las corrientes de aire y que permanecen indetectables para
las imagenes satelitales. Esta observacion nos llevar a pensar que los métodos basados
Unicamente en el movimiento de las nubes no van a proporcionar toda la informacién
necesaria para predecir la formacion de nubes en las zonas montafiosas.

Aunque estos dos sucesos aparentemente muestran diferentes condiciones climaticas,
ambos son provocados por el mismo fenémeno principal, la inversion térmica en el norte
de la isla y los vientos Alisios. Estos ejemplos son un simple vistazo a la complejidad en la
prediccién meteoroldgica cuando la disipacién, creacién y evolucién de las masas de vapor
de agua estan sujetas a gran cantidad de variables.

3.3. Analisis espacio temporal de los datos

Los datos satelitales se ha estudiado para utilizarlos, junto con los datos terrestres,
a la hora de mejorar las predicciones de radiacién solar. Para estudiar la relacion con el
clima y establecer algiin tipo de relacién ttil entre ambas bases de datos, se opté por
utilizar la correlacién de Pearson. Con este estudio se pretende establecer qué elementos
de la cuadricula de datos satélites tienen mayor relacién con la radiacién medida en las dos
estaciones terrestres. Hay que recordar que se va a trabajar con las estaciones de C0-Pozo
Izquierdo y Cl-Las Palmas, por lo que siempre se estudiard por separado la relacién de
todos los pixeles satelitales con ambas estaciones.
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Figura 3.4: Evolucién intradiaria de la radiacién global horizontal y del indice de cielo
despejado de los datos satelitales para cada 30 minutos. Dia 07/07/2005.
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Figura 3.5: Evolucién intradiaria de la radiacién global horizontal y del indice de cielo
despejado de los datos satelitales para cada 30 minutos. Dia 12/08/2005.
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3.3.1. Correlacion con el indice de cielo despejado

Primero se realizé la correlacién entre las dos bases de datos (datos satelitales y datos
terrestres de cada estacién) utilizando los indices de cielo despejado para estudiar la
relacién entre ambos [Dambreville14b]. Para poder evaluar la correlacién entre las series
temporales en diferentes momentos se establecieron desfases temporales entre ambas series.
Los desfases temporales seleccionados se mueven desde h = 0, ambas series sin ninguna
diferencia temporal, y h = 3, la serie de datos satelitales retrasada 3 horas respecto a los
datos terrestres, ecuacién (3.1). De esta manera se puede establecer una relacién entre los
datos satélites en los instantes pasados y el dato medido en la superficie terrestre de la
estacion objeto de estudio. En cada estacion se dispondré de las correlaciones entre cada
pixel de los datos satélite desfasado hasta 3 horas y el dato terrestre correspondiente a la
propia estacién sin desfasar.

Ck* (i’j)h = Corr(k;round(t)v k;katellite(t - h)) bara h = 07 17 2&3 (31)

En las Figuras 3.6 y 3.7 se muestran los resultados de las correlaciones anuales para
cada estacién. Luego con estas imagenes se pueden deducir los pixeles con una mayor
relacién con nuestra estacién, y que por tanto aportaran una informacién maés relevante
para mejorar la prediccién. En ambas estaciones se han obtenido resultados que se parecen
al comportamiento esperado.

En la estacién C1-Las Palmas, Figura 3.7, las correlaciones maés altas se obtienen con los
pixeles de la zona norte de la isla, mientras que en la estaciéon C0-Pozo Izquierdo la relacién
es con la zona sur, Figura 3.6. En ambos casos, los valores obtenidos en las correlaciones
decaen conforme aumenta el desfase temporal entre los datos satélites y terrestres. Un
vistazo mas exhaustivo muestra correlaciones inversamente proporcionales entre el norte
y el sur, dividiendo la isla en dos sectores. Este factor es crucial para permitir una mejor
compresién del microclima de la zona. Otro fenémeno importante que queda reflejado en
las imagenes es que el norte de la isla estd influenciado por los vientos Alisios, mientras que
las montanas protegen el sur del efecto de los mismos. Todos estas observaciones encajan
perfectamente con el conocimiento que se tiene de que el sur de la isla tiene un mayor
nimero de dias despejados que el norte.

En las correlaciones anuales la correlacion se realiza incluyendo toda la base de datos
satelitales y terrestres, con lo que quedan mezclados en los resultados todas las relaciones
existentes en las diferentes estaciones del ano. Asi, para poder observar las posibles
diferencias en las relaciones entre los datos satélites en las distintas estaciones del ano,
se calcularon correlaciones trimestrales independientes [Zagourasl5]. Estas correlaciones
trimestrales estan divididas en los trimestres meteorolégicos para dividir los datos segin
su parecido climatico.

Los resultados obtenidos y representados en las imagenes de las correlaciones
trimestrales para todos los desfases temporales son coherentes con las condiciones
climaticas observadas. La estacién mds representativa es el verano por la presencia de
los vientos Alisios, como se observa en las Figuras 3.8 y 3.9. Sobre todo en las costa
este, se puede observar claramente como los vientos Alisios provocan anomalias sobre la
superficie ocupada por el océano, mientras que la zona sur de la isla se mantiene protegida
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de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h = 0, 1, 2 & 3 horas en la
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Figura 3.7: Mapa de intercorrelacion anual para el indice de cielo despejado entre los datos
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estacién Cl-Las Palmas.
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Figura 3.8: Mapa de intercorrelacién en verano para el indice de cielo despejado entre los
datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h = 0, 1, 2 & 3 horas
en la estacién CO-Pozo Izquierdo.
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Figura 3.9: Mapa de intercorrelacién en verano para el indice de cielo despejado entre los
datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h = 0, 1, 2 & 3 horas
en la estacién Cl-Las Palmas.
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Figura 3.10: Mapa de intercorrelaciéon en otono para el indice de cielo despejado entre los
datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h = 0, 1, 2 & 3 horas
en la estacién CO-Pozo Izquierdo.
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Figura 3.11: Mapa de intercorrelaciéon en otono para el indice de cielo despejado entre los
datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h = 0, 1, 2 & 3 horas
en la estacion Cl-Las Palmas.
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por las montanas. En la Figura 3.8 incluso se puede observar como existe un area de la
imagen en la derecha con una relacién mayor provocada por el mismo efecto en la isla
de Fuerteventura. Por ultimo, se observa claramente, al igual que anualmente, la relacién
inversamente proporcional entre la estacién del sur con los pixeles del norte de la isla y
viceversa.

En contraste con las imagenes del verano, se observa en las Figuras 3.10 y 3.11, que
representan el otono, como la superficie de pixeles con mayor correlacién se concentra
alrededor de las estaciones. Se conserva la divisién norte-sur de la isla pero no muestra
una influencia de los vientos predominantes en los alrededores.

Todos estos andlisis conducen a la conclusién de que ambas correlaciones estudiadas,
tanto la cuatrimestral como la anual, presentan informacion adicional al estudio de la
radiaciéon. Ademds del estudio espacial, nos permite tener informaciéon de la relacién
en diferentes horizontes temporales. Al demostrar que existe una relacién fuerte entre
los datos satélites con distintos desfases temporales y el dato terrestre, nos permite
pensar que la inclusién de algunos pixeles satelitales mejorardn la prediccién. Este estudio
serd utilizado en el Capitulo 5 para realizar la eleccion de los pixeles més relevantes.
A diferencia del estudio de Dambreville [Dambreville14b], que selecciona tnicamente 9
pixeles independientemente del horizonte temporal, se ha optado por no limitar el niimero
de pixeles y variar el nimero en cada desfase temporal dependiendo de las correlaciones
obtenidas.

3.3.2. Correlacién con la variaciéon del indice de cielo despejado

De la misma manera que se procedié con las correlaciones entre los indices de cielo
despejado de las bases de datos terrestres y satelitales, se intenté conseguir informacién
adicional con una correlacién similar utilizando la variacién horaria entre los indices de
cielo despejado [Dambrevillel4b]. Esta informacién deberia aportar la direccién de los
sucesos climatologicos que estdn llegando a la isla. Las formulas que describen el proceso
seguido se observan en las Ecuaciones (3.2) y (3.3). Ademds, como en el caso descrito en
el apartado 3.3.1, también se realizé un andlisis anual y trimestral de las bases de datos
disponibles para el anio 2005.

AK* = k*(t + 1) — k*(t) (3.2)

Cak~ (Z’])h = Corr(Ak;round(t)a Ak:atellite(t - h)) para h=10,1,2& 3 (33)

En ambos casos, anual y trimestral, esta correlacion basada en la variacién del indice de
cielo despejado se descarto porque los resultados obtenidos aportaban informacion erratica.
Ademss, esta informacién no se considerd relevante debido a los bajos valores obtenidos
en las correlaciones. Como se observa en la Figura 3.12, para cada desfase temporal, los
maximos valores de correlacion obtenidos son menores de 0.1. Un andlisis mas profundo
de la informacion, realizando una aproximacién a una distribuciéon normal de los valores
para cada desfase temporal, Figura 3.13, se concluye que las curvas obtenidas no ofrecen
informacién relevante ya que todos los valores se concentran muy cerca del cero, excepto
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Figura 3.12: Mapa de intercorrelaciéon anual para la variacién indice de cielo despejado
entre los datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de h =0, 1, 2 &
3 horas en la estacién C0-Pozo Izquierdo.

para el caso de desfase temporal h = 0. En esta tesis se descarta el uso de esta variable
porque no ofrece informacién suficientemente relevante y la eleccién de los pixeles satélites
que se utilizardn para mejorar las predicciones se obtendran a partir de las correlaciones
descritas en el apartado 3.3.1.
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Figura 3.13: Distribucién normal de la correlacién anual para la variacién del indice de
cielo despejado entre los datos de tierra y cada pixel de datos satelitales con un retraso de
h =0, 1, 2 & 3 horas en la estacién C0-Pozo Izquierdo.






Capitulo 4

Modelos de prediccion de
radiacion solar

4.1. Introduccién

El objetivo de esta tesis es el estudio de distintos métodos de prediccién de la radiacién
solar global horizontal en el horizonte temporal horario, de 1 a 6 horas en adelante. Como
ya se ha comentado, segin el horizonte temporal de prediccion existen diversas técnicas en
constante desarrollo. Los modelos estadisticos, como los métodos Autorregresivos (AR), los
métodos Autorregresivos de Media Mdviles (ARMA) y las Redes Neuronales Artificiales
(RNAs), son los més apropiados para horizontes de prediccién entre 5 minutos y 6 h
[Lorenz12].

En esta tesis se utilizardn, como modelos principales, diferentes métodos estadisticos
ampliamente reconocidos en la bibliografia especializada. En un principio, estos modelos
estadisticos utilizardn dnicamente datos de las series temporales de datos de radiacion
global horizontal terrestre. Entre los métodos utilizados nos encontramos con métodos
naive, métodos estadisticos lineales y métodos no lineales, como las Redes Neuronales
Artificiales, RINAs. Los métodos lineales y las RNAs son capaces de descubrir y aprender
secuencias repetitivas dentro de la serie histérica de datos terrestres. Posteriormente, con
el objetivo de mejorar las predicciones, en este trabajo se utilizaran datos provenientes
de métodos numéricos de prediccién [Lauretl5], en concreto del European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts, ECM WF', y datos de radiacién derivados de imédgenes
satelitales, en concreto del HelioClim3 [Zagourasl5, Dambreville14b].

Tanto si los modelos de prediccién utilizados se basan en datos de radiacién terrestre
Unicamente o también en datos exdgenos, los célculos se realizardn con el indice de cielo
despejado, k*. Cuando se hayan realizado los procesos de entrenamiento de cada uno de los
modelos, el cdlculo y discusién de los errores se llevard a cabo en términos de irradiancias
horarias. La radiacion solar terrestre obtenida en la prediccién fg se obtiene segin la
ecuacién (4.1). La funcién general que relaciona los pardmetros de entrada y salida es la
ecuacién (4.2),

67
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I, = (k) - L (4.1)

k/:k(t+h):F[k;(f),...,k*(t—i),kzl(t)7..., =)y kb (), K (E—5)] (4.2)

donde lgk(t + h) es el indice de cielo despejado calculado para un horizonte de prediccién
h, en nuestro caso h = 1,2,...,6 horas, k;(t — 1) es el indice de cielo despejado para
las 7 horas pasadas obtenido a partir de los datos terrestres medidos en la estacion y
k%, (t — j) corresponde indice de cielo despejado para las j horas pasadas obtenido a
partir del dato exdgeno en. Una de las decisiones mas importantes a tener en cuenta es la
adecuada eleccion del nimero de datos pasados que se utilizardn, ya que corresponderan
a las entradas de los modelos de prediccion. La utilizacion de datos irrelevantes como
entradas aumentard la complejidad del modelo y, como consecuencia, podria afectar a su
eficacia.

En cada caso, la funciéon de transferencia F' se definird durante el proceso de
entrenamiento. Esto supone disponer de un grupo de datos de entrenamiento con un
niamero N de pares de datos de entrada y salida, D = [Xi,tl-]fil. En nuestro caso, la
matriz de datos de entrada, X;, contiene todas las variables utilizadas, tanto los indices
de cielo despejado terrestres como los provenientes de datos exdgenos, por cada par de
datos N. Por otro lado, el vector t; contiene el indice de cielo despejado medido en las
diferentes estaciones para el tiempo horizonte de prediccién, es decir, el valor de radiacion
que queremos reproducir. Por lo tanto, durante el proceso de entrenamiento la funcién F
tratarda de reproducir con el mayor ajuste posible las salidas medidas t; a partir de las
entradas X;.

4.2. Modelos estadisticos de referencia

El objetivo al desarrollar un método sofisticado de prediccién es mejorar de forma
importante la calidad del ajuste realizado por los llamados métodos naive o de referencia.
En esta tesis, nos hemos planteado comparar las predicciones realizadas por los diferentes
métodos estadisticos con dos modelos de referencia. Dichos modelos serdan el Persistente,
Persistence en inglés, y el modelo Climatoldgico. Estos modelos inicamente utilizan las
series temporales histéricas de radiacién solar como variables de entrada y su utilidad ha
sido ampliamente descrita en la bibliografia [Lauret15, Diagnel3, Lorenz12, Senguptalb,
Beyer09].

4.2.1. Modelo de predicciéon Persistente

En esta tesis se han probado dos métodos naive de prediccion de la radiacién solar
global horizontal para todos los horizontes temporales de prediccién. El primer método
planteado es es el modelo Persistence (Pers) [Lauretl5, Beyer09, Senguptal5], definido
por la ecuacién (4.3), ya que es el método méds cominmente utilizado para la prediccién
a corto plazo. Este modelo asume que el indice de cielo despejado para cada horizonte
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temporal h sélo depende del valor en el instante ¢, lo cual implica que las condiciones
meteoroldgicas se mantengan invariantes entre los tiempos t y t + h.

k*(t+h) = k*(1) (4.3)

En esta tesis, acorde con la bibliografia, se utilizard el modelo Persistence como

referencia para situar las posibilidades de mejora del resto de modelos que se prueben.

Generalmente es un modelo que ajusta muy bien la prediccion de la hora siguiente, pero

su eficiencia disminuye muy rapidamente conforme se incremente el horizonte temporal de

prediccion. Por otra parte, consigue muy buenos resultados en dias despejados, mientras
que pierde precision en los dias nublados.

4.2.2. Modelo de prediccién Smart-Persistence

El siguiente modelo presenta una sencilla mejora respecto del modelo Persistente, que
consiste en utilizar la media de los h valores anteriores del indice de cielo despejado para
predecir el indice de cielo despejado para el horizonte temporal ¢ + h [Hoff12]. El modelo,
conocido por su nombre en inglés Smart-Persistence (Smart-Pers), queda definido por
la ecuacién (4.4).

~

k> (t + h) = mean[k*(t), ..., k* (t — )] (4.4)

Con este modelo, como se podrd comprobar en los resultados para todas las estaciones
de la isla de Gran Canaria, se consigue una clara mejora para los horizontes temporales
de prediccién superiores, sobre todo a partir de la cuarta hora. Esto es debido a que para
la prediccion a una hora no existe diferencia alguna respecto al Persistence, mientras que
a medida que se aumenta el horizonte temporal se anade informacion de la serie temporal
de valores anteriores.

4.2.3. Modelo de predicciéon Climatolégico

El tltimo modelo de referencia sera el Climatoldgico [Lorenz12], el cual predice el
valor del indice de cielo despejado para cualquier horizonte temporal h segin el valor
obtenido al realizar la media de todos los valores histéricos anteriores de la serie temporal
(4.5). En este caso, el grupo de valores histéricos correspondera al conjunto de valores de
entrenamiento.

l*(t + h) = mean[k*(t) ] iraining data (4.5)

Por la propia definicién y formulacion matematica, este modelo proporcionard un valor
constante de indice de cielo despejado para todos los instantes de tiempo, cuyo valor
representa el valor climatico mas esperado en cada una de las estaciones. La precisién, por
tanto, de este tipo de modelos se mantendra también constante para cualquier horizonte
temporal de prediccion. Los modelos estadisticos de prediccién tenderdn a igualar la
precisién del Climatoldgico conforme aumente el horizonte temporal. En esta tesis se
tratard de mejorar este nivel de ajuste con las técnicas de Machine Learning elegidas.
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4.3. Modelos lineales

La radiacién solar estd considerada un proceso estocastico, cuyos niveles esperados
dependen de los valores anteriores de la serie temporal y de la variaciones meteoroldgicas
que se puedan producir en la zona de estudio, en un rango temporal que puede ir desde
los segundos hasta los dias. Las series temporales que describen fenémenos fisicos se
pueden definir como estacionarias o no estacionarias. Las series estacionarias se mantienen
constantes respecto a su tendencia general y las fluctuaciones pueden aparecer de manera
completamente aleatoria. Como ya se ha explicado, las series temporales de radiacion solar
se transforman en una serie estacionaria dividiendo por el valor de radiacién estimado por
un modelo de cielo despejado [Diagnel3].

Los modelos estadisticos lineales han sido utilizados en el modelado de series temporales
durante anos en diversos campos, como economia, demografia, meteorologia o medio
ambiente. Entre los modelos lineales mas utilizados nos encontramos:

» Modelos Autorregresivos (AR): Se trata de un modelo de regresién lineal basado
Unicamente en datos pasados de la serie temporal que se estudia. El orden de modelo
viene definido por la variable p, que representa el niimero de parametros de los que
consta la funcién de transferencia.

» Modelos de medias mdoviles (MA): En este caso el orden de modelo viene definido por
la variable g, que representa el nimero de parametros de los que consta la funcién
de transferencia.

» Modelo Autorregresivos de medias moviles (ARMA ): Se trata de un modelo formado
por dos partes, una basada en el modelo Autorregresivo (AR) y otra basada en el
modelo de medias méviles (MA). La complejidad del modelo vendra definida por los
pardmetros p y ¢, que representan el orden de la parte (AR) y (MA) respectivamente.

» Modelo Autorregresivos Integrados de media mdviles (ARIMA): Se trata de un
modelo estadistico utilizado para encontrar patrones para una predicciéon futura a
partir de variaciones y regresiones de datos estadisticos. Las complejidad del modelo
vendra definida por los pardmetros p, d y ¢, que representan el orden de la parte
(AR), la parte de integracion (I) y (MA) respectivamente.

s Modelo lineales con datos exdgenos: En este caso los modelos utilizan, ademas de
los datos pasados de la serie temporal, otros provenientes de series temporales
exégenas a la que se pretende modelar. Se encuentran técnicas autorregresivas
(ARX), Autorregresivas de medias méviles (ARMAX) o Autorregresivas Integradas
de medias méviles (ARIMAX).

Estas técnicas has sido ampliamente utilizadas desde los ano setenta en el campo
de la radiacion solar. Los modelos de series lineales se han utilizado para generar series
sintéticas de valores o para definir Anos Meteorolégicos Tipicos [MazorralQ] y para
realizar predicciones de radiacién solar. Aguiar & Collares-Pereira [CP89] realizaron
trabajos con modelos ARMA a partir de datos del indice de claridad horario y J. Boland
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[Boland95, Boland08] realizé una descripcién de la radiacién solar diaria y horaria, un
estudio del modelado de series temporales de radiacién solar y un método de estimacién
de la radiacién solar difusa en Australia. En esta tesis, como se podré ver en el capitulo
5, se han evaluado dos modelos lineales basados inicamente en valores pasados, el modelo

(AR) y el modelo (ARMA).

4.3.1. Modelo lineal Autorregresivo AR

En un modelo Autorregresivo (AR) [Chatfield13], la prediccién de un valor de la serie
temporal en un horizonte temporal A, se asume vendra representada por una combinacién
lineal de valores pasados de la propia serie, segin la ecuacién (4.6),

|
—_

Ft+h) =Y [@uahk™(t — i) + ern (4.6)
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donde k?“(t—% h) representa el valor de radiacién en el horizonte temporal h y €; es un ruido
blanco con varianza o2. Los valores k*(t — i) son los datos pasados de la serie temporal
que se han elegido para establecer una relacién lineal con el valor a predecir, mientras que
los parametros del modelo son p, que representa el orden de AR o, lo que es lo mismo,
el nimero de valores pasados utilizados, y {q)i}i:1727_”’p, que muestra los parametros de
autorregresién obtenidos a partir de los datos de la muestra durante el entrenamiento.
Para optimizar el modelo AR, una de las claves del desarrollo del mismo es determinar el
numero de orden del mismo, p. En esta tesis, se proponen métodos basados en el estudio de
la muestra de Funciones de Autocorrelacién Parcial [Boland95, Boland08], PACF por sus
siglas en inglés (Partial Autocorrelation Function), y el Criterio de Informacién Bayesiana,
BIC por sus siglas en inglés (Bayesian Information Criterion).

4.3.2. Modelo lineal autorregresivo de medias méviles ARMA

En los modelos Autorregresivos de medias méviles ARMA, los valores futuros de la
serie temporal estdn basados en dos modelos basicos, un modelo Autorregresivo (AR)
y un modelo de medias méviles (MA), como una combinacién lineal de una cantidad
determinada de valores pasados de la serie y de errores, segin la ecuacién (4.7)
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donde k:/;‘(t + h) representa el valor del indice de cielo despejado en el horizonte temporal
h. Los valores k*(t — i) son los datos pasados de la serie temporal que se han elegido
para establecer una relacién lineal con el valor a predecir y ¢ es una serie de ruido
blanco con con media cero y varianza o?. En este caso, los pardmetros del modelo son
p, que representa el orden de AR o, lo que es lo mismo, el niimero de valores pasados
utilizados, {<I>i}i21727m7p, que muestra los pardmetros de autorregresién obtenidos a partir
de los datos de la muestra durante el entrenamiento, ¢, que indica orden del modelo MA,
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y {@i}i:1727_“7 4 due representan los parametros que acompanan a la serie de errores ¢;. Los
parametros de los modelos, tanto AR como MA, se obtienen mediante una regresién por
minimos cuadrados resultante de la comparacion del conjunto de datos pasados utilizados
como entrada, y de datos futuros que se desean obtener [Box98|. Al igual que para el
modelo AR, existen diversas técnicas para establecer los érdenes del modelo AR, p, y del
modelo MA, ¢, con lo que el modelo quedard definido como ARMA (p,q). En esta tesis, se
proponen métodos basados en el estudio de la muestra de Funciones de Autocorrelacién
Parcial, PACF por sus siglas en inglés (Partial Autocorrelation Function), la muestra
de Funciones de Autocorrelacion Simple, ACF por su siglas en inglés (Autocorrelation
Function), y el Criterio de Informacién Bayesiana, BIC por sus siglas en inglés (Bayesian
Information Criterion)[Boland95, Boland08|.

La popularidad de las técnicas ARMA radica es su flexibilidad para representar
diferentes tipos de series temporales segin el orden de los modelos. Las series temporales
deben ser series estacionarias para poder realizar ajustes adecuados con estos modelos
[Hamilton94], habiendo demostrado ser adecuadas para la prediccién de valores futuros.
En la mayoria de los casos, se ha demostrado que para series estacionarias los modelos
6ptimos obtenidos tienen érdenes p y ¢ no superiores a dos [Box98].

4.3.3. Estudio de la complejidad de los modelos lineales

En los modelos lineales utilizados en esta tesis una de las decisiones méas importantes
serd el orden de los modelos AR y MA respectivamente. Para ello, siguiendo el
método descrito por J. Boland [Boland95, Boland08], utilizaremos las Funciones de
Autocorrelacion y Autocorrelacién Parcial, ACF y PACF, y los criterios de decisién
bayesiana, BIC.

Para entender el calculo de estos parametros, primero realizaremos una serie
de definiciones. Partiendo de dos series temporales X e Y con medias pux y py
respectivamente, se define la covarianza de X e Y segtn la ecuacién (4.8)

Cov(X,Y) = E(X — px)(Y — py) (4.8)

donde E(x) representa el valor esperado de una variable. Si las series X e Y no son
independientes la covarianza toma valores positivos o negativos. En el caso de que para
valores altos de X tiendan a coincidir valores altos de Y, la covarianza sera positiva,
mientras que si Y muestra valores bajos en el mismo instante, la covarianza serd negativa.
El coeficiente de correlaciéon se obtiene dividiendo la covarianza por el producto de la
desviaciones estandar de ambas series (4.9)

E[(X — pux)(Y — py)]

p=Corr(X,Y) = VEX — px)2(Y — py)?

(4.9)

Si en lugar de dos series temporales aleatorias, se trabaja con dos series temporales que
representan el mismo proceso estocastico en diferentes momentos, X; y Xz +7, la expresiéon
anterior se conoce como el coeficiente de autocorrelacién para el instante 7 (4.10)
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E[(Xt — ) (Xtgr — p4r)]
VEX: = ) (Xesr — pr47)?

pr = Corr(Xy, Xpqr) = (4.10)

En una serie temporal se podria calcular, variando el valor de 7, un coeficiente de
autocorrelacion entre dos instantes temporales cualesquiera. Por otro lado, en el caso de
que la serie temporal X; se considere un proceso estacionario, las desviaciones tipicas de
todas las variables en el tiempo son idénticas y por lo tanto la expresion de la Funcion de
Autocorrelacion (ACF) es segun (4.11)

El(Xt — p) (Xt — pasr)]
E(Xy — p)?

pr = Corr(X¢, Xisr) = (4.11)

La autocorrelacién se puede calcular para todos los valores de la serie temporal
X = X4, Xo,... Xy, y asi obtener la autocorrelacion muestral SACF para cada diferencia
temporal 7 (4.12)

N—7
(e — p)(@err — )]
gy = =1 (4.12)

N
t;(xt —)?

donde p representa la media de toda la muestra de la serie temporal X;, compuesta por
N valores, y pr serd el valor de cada una de las Autocorrelaciones de la muestra. De
esta manera, la Autocorrelacién muestral SACF es una medida de la relacién lineal que
existe entre dos instantes cualesquiera dentro de la muestra, separados por un tiempo 7.
La autocorrelacion puede tomar valores entre -1 y +1, siendo la relacién lineal mas fuerte
cuanto mas se acerque a ambos extremos. En el caso de valores positivos, la relacién entre
los distintos valores de la serie temporal serd directamente proporcional. Ademas, si el
valor de correlacion es alto para una diferencia de tiempo 7 = 1, se esta indicando una
fuerte relacion entre Xy v X¢—1, X;—1 y X¢_9, v asi hasta N.

Los valores de autocorrelacién nos indican la relacién lineal existente entre los instantes
temporales de la serie. Por lo tanto, los valores significativos de la muestra de ACF
representan el niimero de valores pasados que pueden ser necesarios para generar un modelo
lineal. En el caso que nos ocupa, considerando un proceso estacionario gaussiano y que
para valores altos de 7 la autocorrelacién tiende a cero, se puede considerar que el 95 %
se encuentran dentro del intervalo [—1.96std(p;), +1.96std(p;)].

La autocorrelacién parcial PACF establece la correlacién entre dos instantes de tiempo
de la serie con un retardo 7, sin tener en cuenta la dependencia creada por los retardos
intermedios existentes entre ambos instantes, es decir, muestra la correlaciéon pura. La
muestra de Autocorrelaciéon Parcial SPACF para todos los retardos de tiempo 7 se puede
obtener a partir de la SACF por medio de las ecuaciones de Yule-Walker. Los parametros
¢+ ofrecen la estimacién de SPACF para cada retardo a partir la ecuacién (4.13)
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Figura 4.1: Ejemplo de SACF y SPACF para serie temporal estacionaria aleatoria. En rojo
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(4.13)

De la misma manera que en el caso de SACF, se busca identificar los valores de SPACF
significativos para establecer el retardo a partir del cual la relacién entre las variables es
practicamente nula, ver Figura 4.1. Se puede considerar que el 95% de los valores se

encuentran dentro del intervalo (—1.96/v/N, +1.96/V/N).

Una vez calculados las muestras de SACF y SPACF para la serie temporal estacionaria,
se puede utilizar esta informacién para estimar el orden de los modelo lineales AR(p),
MA(q) y ARMA(p,q). El criterio general, segtin J. Boland [Boland95, Boland08] es:

» Cuando el SACF decae paulatinamente y el SPACF contiene picos significativos
hasta un valor de retardo 7 = p, se considera que la muestra se puede ajustar con

modelo Autorregresivo AR(p).

» Cuando el SPACF decae paulatinamente y el SACF contiene picos significativos
hasta un valor de retardo 7 = ¢, se considera que la muestra se puede ajustar con

modelo de medias méviles MA(q).

s Cuando ambas muestras, SACF y SPACF, decaen paulatinamente, se considera
que la muestra se puede ajustar con modelo Autorregresivo de medias moviles
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ARMA(p,q). En este caso, p y ¢ se deberdn aumentar gradualmente hasta obtener
un modelo éptimo.

En algunas ocasiones es muy dificil decidir entre los diferentes modelos, por ejemplo
entre un AR(6) o un ARMA(2,1). Es por ello, que se han desarrollado unas técnicas de
decisién basada en la teoria bayesiana [Lauret12, Lebarbier04, LR12], donde se tiene en
cuenta el error cometido por el modelo y la complejidad del mismo a la hora de decidir
el orden. En esta tesis, se ha optado por el Criterio de Informacién Bayesiana, BIC' por
sus siglas en inglés (Bayesian Information Criterion), ya que penaliza més el nimero de

parametros del modelo que otras técnicas existentes como el Akaike Information Criterion
AlC,

BIC = —2In(L) + myln(N) (4.14)
donde L es el valor de méxima verosimilitud del modelo, my, es el nimero de pardmetros
a definir del modelo, en nuestro caso depende de los 6rdenes p y ¢, y IN es el nimero
de valores de la serie temporal en la ecuacién (4.14). Para realizar una simplicacién en
el cdlculo de la méxima verosimilitud, se asume que la distribucién es gaussiana y por lo
tanto la ecuacién finalmente utilizada para definir el BIC es (4.15),

In(N)
N

donde o2 es la varianza de los errores. Para tomar una decisién del modelo éptimo a utilizar,
se utilizaran las graficas de SPACF y SACF para identificar el niimero maximo de orden de
los modelos AR y MA respectivamente. Estos valores p y ¢ no serdn los valores finalmente
utilizados para ajustar la serie, sino que se realizaran los calculos del pardametro BIC
para todas las combinaciones posibles de modelos variando dichos pardmetros {1,2,...p} y
{1,2,...q}. El modelo éptimo a utilizar teniendo en cuenta la complejidad del mismo serd
el que muestre un valor BIC menor.

BIC = In(6%) + my,

(4.15)

El capitulo 5, donde se muestran los resultados obtenidos para la Isla de Gran Canaria,
se observara que finalmente, ademads del estudio del Bayesian Information Criterion BIC,
se estudiaron los valores del error cuadratico medio relativo de modelo de ajuste. En
muchas ocasiones, el modelo éptimo senalado por el BIC no ofrecia una mejora sustancial
del error con respecto a modelo més sencillo, en el que se utilizaban un menor nimero de
valores pasados de la serie temporal.

4.4. Redes Neuronales Artificales

En la mayoria de los casos, la respuesta inmediata a cudl es la diferencia mas
significativa entre el ser humano y el resto de los animales, seria sin lugar a dudas nuestra
capacidad de raciocinio. Esta caracteristica nos ha permitido desarrollar una tecnologia
capaz de emular nuestras capacidades. En los iltimos anos, con el desarrollo de la ciencia
y la tecnologia, se ha manifestado la necesidad de realizar el tratamiento de gran cantidad
de informacién, lo que ha conducido a enfrentarnos al reto de diseniar sistemas inteligentes
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capaces de emular el funcionamiento del cerebro humano. Este es el objetivo de una rama
cientifica conocida como Inteligencia Artificial (IA).

La Inteligencia Artificial se suele dividir en dos grandes areas, la TA Simbdlica y la
IA Subsimbdlica [Isasi04]. En la primera, los sistemas que se utilizan para resolver el
problema se disenan siguiendo esquemas previamente fijados. En la IA se dice que estos
sistemas siguen un esquema de arriba hacia abajo, ya que necesitan disponer de una
solucién aproximada. Por el contrario, en la IA Subsimbdlica no se utilizan esquemas
disenados previamente, sino que se parte de sistemas genéricos que iran modificindose
y generandose mediante mecanismos de aprendizaje hasta formar un sistema capaz de
resolver el problema. Es decir, desde esta perspectiva se estudian los mecanismos de los
sistemas nerviosos del cerebro que nos hacen inteligentes, para poder disefiar sistemas
basados en su estructura, funcionamiento y caracteristicas que se adapten a los problemas
que se deseen resolver.

Las técnicas de Machine Learning, o de aprendizaje automatico en espanol, se
encuentran dentro del ambito de la Inteligencia Artificial Subsimbdlica. Estas técnicas
trabajan en el desarrollo y estudio de algoritmos capaces de resolver un problema o tomar
decisiones a partir de un conjunto de datos conocido. Por ejemplo, para conseguir crear
una hipdtesis y ofrecer una respuesta a una situacién no conocida, los algoritmos generan
un modelo capaz de aprender de los datos de partida. El modelo generado se ajustara a la
realidad en la medida en que pueda realizar predicciones de datos nuevos, que no se hayan
presentado durante el entrenamiento. Por lo tanto, el conjunto de datos observados de un
fenémeno concreto se deberd dividir en un conjunto de entrenamiento y otro de test, de
manera que el primero nos permita generar un modelo y el segundo se utilice para validar
el ajuste del mismo. La validacién del modelo se calculara estableciendo una desviacién
sobre la realidad.

Entre las técnicas de Machine Learning mas conocidas se encuentran las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), un sistema de aprendizaje basado en la estructura
de las neuronas bioldgicas, las Redes Bayesianas, en las que los nodos de la red se
encuentran asociados a una funcién de probabilidad, los Support Vector Machines,
utilizados para resolver problemas de clasificaciéon y regresién, los Gaussian Process,
utiles para el estudio de anadlisis espacial, etc. Aunque todos estos métodos han sido
utilizados satisfactoriamente en el campo de la radiacién solar [Diagnel3, Mellit08], en esta
tesis nos hemos centrado en el trabajo con Redes Neuronales Artificiales y Redes
Bayesianas.

4.4.1. Introduccién a las redes neuronales

En general las redes neuronales tratan de emular el funcionamiento de una neurona
como el elemento més simple en la estructura del cerebro. En la bibliografia especializada
nos encontramos con diferentes definiciones, como la que realiza Mackay ”Muchos
investigadores les gustaria crear mdquinas que puedan aprender, reproducir patrones o
descubrir patrones en los datos” [MacKay03].

En la mayoria de las definiciones se establece una analogia con las neuronas del
cerebro humano, aunque, como se verd mas adelante, no todas las RNA emulan una
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determinada estructura neuronal. Todas la redes neuronales realizan operaciones en una
serie de elementos béasicos que se conocen como neuronas por analogia. Estas unidades o
neuronas estan interconectadas entre si por unos pesos sindpticos, lo cuales variardn con
el tiempo durante el periodo de aprendizaje. En general siempre que se describa una RNA
se especificaran los siguientes tres aspectos [MacKay03]:

= Arquitectura.- Se debe tener en cuenta el niimero de neuronas involucradas y la
forma de relacion entre cada una de ellas.

= Regla de activacion.- En esta parte se define en qué manera las neuronas responden
a la interconexiones entre ellas.

s Método de entrenamiento.- Los métodos de entrenamiento definen la manera en
la que los pesos cambian durante el mismo.

Aunque se pueden situar las primeras investigaciones sobre Redes Neuronales
Artificiales en el siglo XIX, no es hasta la segunda mitad del siglo XX en que se
comienza realmente a desarrollar esta herramienta, gracias entre otras cosas al desarrollo
del hardware. El primero que intenté realizar avances en computacion a partir del estudiar
el cerebro fue Alan Turing en 1936. Warren McCulloch y Walter Pitts desarrollaron en
1943 una teoria sobre cémo trabajar con neuronas modelando una red simple a partir de
circuitos eléctricos [McCulloch43, Gonzélez95]. Posteriormente, en 1957 Frank Rosenblatt
comenzdé el desarrollo de uno de los tipos de redes que utilizamos en esta tesis, llamado
Perceptron. Este era capaz de reconocer una serie de patrones que se le hubieran presentado
anteriormente, pero presentaba una serie de limitaciones a la hora de clasificar clases no
separables linealmente [Rosenblatt58].

En 1960 Widrow y Hoff presentaron el ADALINE, Adaptive Linear Element, el cual, a
través de un algoritmo de entrenamiento sencillo denominado LMS (Least Mean Square),
conseguia un sistema adaptativo que aprendia de forma mads precisa que el perceptrén
[Widrow60, Haykin96.

Los inconvenientes que presentaba el perceptrén a la hora de resolver problemas no
separables linealmente, llevaron a Minsky y Papert en 1969 a publicar su libro Perceptrons
[Minsky88]. En éste se exponian con mucha claridad los problemas que era capaz de resolver
el perceptrén, pero se incidia en los inconvenientes que presentaban en la mayoria de los
casos. Ademas también expusieron sus opiniones en contra del uso de las extensiones
del perceptrén, como el multicapa, hecho por el que fueron criticados posteriormente ya
que sus conjeturas parecen haber sido erréneas. En cualquier caso, este trabajo detuvo
el desarrollo de las Redes Neuronales Artificiales durante diez anos. Durante estos anos,
se sucedieron algunas investigaciones por parte de cientificos diversos como Kohonen y
Aderson, que proponen independientemente un modelo similar de memoria asociativa,
Asociador Lineal.

En 1982, con la publicacién de John Hopfield [Hopfield82], se recuperé el interés
por este tipo de herramientas. En este trabajo, el autor describe de manera muy clara
una variante del Asociador Lineal. Asi mismo, Hopfield mostré como esta variante es
capaz de trabajar. El uso principal que se le ha dado a estas redes es como memorias y
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para resolver problemas de optimizacién. En ese mismo ano, Teuvo Kohonen [Kohonen88|
publica un trabajo sobre mapas autoorganizativos mediante reglas simples, cuyo sistema de
aprendizaje es de tipo no supervisado, mientras que al afio siguiente, Fukushima, Miyake
e Ito presentan un dispositivo capaz de realizar reconocimiento de patrones con éxito, el
Neocognitron [Fukushimag83].

En 1986, se presenta el trabajo de Rumelhart, Hinton y Williams, en el que se
desarrolla un algoritmo de aprendizaje conocido como retropropagacion (backpropagation)
[Rumelhart86] para redes neuronales multicapa. A partir de esta publicacién, el nimero
de trabajos sobre RNA se han multiplicado apareciendo un gran nimero de aportaciones
en los métodos de aprendizaje y tipo de estructuras.

4.4.2. Aplicaciones

Las RNA tienen multiples aplicaciones que se pueden dividir segin el problema a
resolver y el campo de conocimiento en el que se aplican. Asi, para resolver problemas de
Clasificacion de elementos nos encontramos los siguientes trabajos:

= Medicina.- En el campo del diagnéstico médico, se han desarrollado trabajos en
deteccién de cardiopatias o en deteccién de tumores cancerigenos, en la que una red
neuronal analiza la posible presencia de tumores en una imagen.

» Farmacia.- Se utilizan para diagnosticar posibles efectos adversos al administrar un
determinado farmaco para el tratamiento de cardiopatias o tratamientos oncoldgicos.

= Procesado de senal.- En este campo las redes neuronales se han desarrollado en
un amplio espectro. Por ejemplo en la ecualizacién de canales de comunicacién se ha
mostrado més efectiva que otros métodos. Se emplea también en el reconocimiento
de patrones en iméagenes o en el reconocimiento de voz.

s Economia.- Debido a la necesidad de tomar decisiones entre una gran cantidad de
opciones las RNA son bastante aplicables en la concesién de créditos, deteccién de
posibles fraudes o la posibilidad de la quiebra de un banco.

Por otro lado también se pueden aplicar para resolver problemas de Modelizacion.
Se pueden encontrar diversos trabajos con RNAs en los siguientes campos:

= Medicina.- Se relacionan con el modelado de diferentes tipo de sefiales como
el electrocardiograma (FEGG), el electromiograma (EMG), electroencefalograma
(EEG), etc.

= Farmacia.- Determinar la concentraciéon de un determinado farmaco en sangre.

= Procesado de senal.- En este campo se han hecho trabajos en la eliminacién activa
de ruido y en el control de sistemas.
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» Economia.- Las RNA has sido utilizadas para intentar predecir comportamientos
futuros que permitan valorar el éxito de una operacién. En concreto encontramos
trabajos en prediccién del gasto eléctrico, cambio de moneda, tendencias a corto y
medio plazo en la bolsa, prediccién de stocks, etc.

= Medio Ambiente.- Las variaciones en el medio ambiente no son lineales y
dependen de muchas variables por lo que lo hacen un campo muy apetecible para
utilizar las RNA. En concreto, en la prediccién de la radiaciéon solar que nos
ocupa en esta tesis, se encuentran multitud de trabajos al respecto. Estos trabajos
se han desarrollado partiendo de datos de radiacién como variable de entrada
[Hontoria01, Lauretl5] o de la mezcla éstos con otros pardmetros meteorolégicos
como la temperatura, humedad relativa, horas de sol, velocidad y direccién del
viento [AA98, Rehman08, Mellit10, Ghanbarzadeh09]. Por otro lado, también se
han aplicado en la prediccién de niveles téxicos de ozono en zonas urbanas y rurales
o en la prediccién de temperatura [Almonacid13]

Asi, el objetivo de las Redes Neuronales Artificiales es crear un sistema con una serie
de unidades, de manera que el comportamiento global trate de emular el funcionamiento
del sistema neuronal humano. Esto hace imprescindible el estudio de las caracteristicas y
funcionamiento de una neurona simple.

4.4.3. Fundamentos tedricos de las redes neuronales

El sistema nervioso humano es el encargado de realizar las comunicaciones entre los
organos de los sentidos, que reciben los estimulos del exterior, y los 6rganos diana, que
realizan las acciones (musculos, glandulas). Asi pues, se encarga de recoger la informacién
del exterior, trasmitirla, procesarla y enviarla una vez elaboradas. En este proceso nos
encontramos con los receptores, células encargadas de recoger la informacion del exterior
o del propio interior del cuerpo, el sistema nervioso, que recoge, elabora y envia esta
informacién, y los drganos diana, que reciben la informacién y la interpretan.

La transmisién de toda esta informacién se realiza por medio de unas células especificas
conocidas como neuronas. Estas células forman redes en las cuales se elabora y transmite la
informacién mediante senales electro-quimicas. Por lo tanto, una parte de la red de células
neuronales debe estar conectada a los érganos receptores, donde reciben la informacién del
exterior o del interior del cuerpo. La informacién recibida de los receptores se denomina
estimulo y pone en funcionamiento la red. Las neuronas de la red conducen la informaciéon
hasta las conexiones con los 6rganos diana. La red neuronal no es mas que multitud
de neuronas simples interconectadas entre si. Por lo tanto, una neurona puede recibir
informacién de un érgano receptor o de otra neurona, y la transmite a otra neurona o a un
6rgano diana [Isasi04, Gonzédlez95]. Los componentes principales de una célula neuronal
son los siguientes:

= Dendritas, la neurona recibe la informacién del exterior y la transmiten al interior
de la célula a través de estas ramificaciones de entrada.
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Figura 4.2: Reproduccién de una célula neuronal [Isasi04]

s Cuerpo, también conocido como nucleo, donde se procesa la informacién hasta
generar una respuesta que propaga al axén.

= Axén, transmite la senal de salida de la neurona.

La conexién entre los axones de salida de una neurona y las dendritas de entrada
de la neurona siguiente se realiza mediante unos contactos especiales llamados sinapsis.
Las senales que se transmiten son de cardcter electro-quimico. La senal generada por la
neurona y transportada por el axén es un impulso eléctrico, mientras que la senial que
se transmite entre el axén y las dendritas de la siguiente neurona es de origen quimico.
La unién entre ambas neuronas es un espacio liquido denominado sinapsis donde existen
determinadas concentraciones de elementos ionizados. Dependiendo de la concentracién de
estos iones cambia la propiedad conductiva del espacio, de manera que la sinapsis puede
actuar como potenciador o inhibidor de la senal que viene de los axones. Esta senal es de
suma importancia, ya que la suma de todas las senales recibidas por las dendritas activara
a la neurona, siempre que supere un cierto umbral.

El funcionamiento general de una neurona comienza con la recepcién de la informaciéon
de las dendritas de la neurona a través de la sinapsis. La informacién proviene de las células
vecinas a las que pueda estar conectada la neurona en cuestién. Las dendritas transmiten
la informacién recibida al ntcleo o cuerpo de la neurona, donde se procesa y genera una
respuesta. Esta respuesta se propaga al axén, donde se ramifica y se transmite a las
dendritas de las neuronas conectadas, ver Figura 4.2.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) intentan reproducir el comportamiento de
las redes de neuronas bioldgicas. Por lo tanto, la estructura mas simple de estas redes,
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Figura 4.3: Estructura general una neurona artificial

la neurona artificial, debe también emular las caracteristicas de la neurona biolédgica.
En la Figura 4.3, se establece la analogia entre ambos tipos de neuronas. Las sefales
{z1,29, ..., Ti,...,xN,} serdn los estimulos que entran en las neuronas a través de las
dendritas. Las sinapsis potencian o inhiben estas entradas segin la concentracién del
medio, para lo cual se utilizan unos parametros {w;1,wj2, ..., Wji, ..., w;n, }, conocidos por
analogia como pesos sindpticos. Todas senales de entrada pueden excitar la neurona si
superan un umbral especifico para cada una. Si la suma de las entradas ponderadas por
los pesos sindpticos iguala o supera este umbral, la neurona se activa y genera una serie de
salidas {y;1, ..., yjs }, mientras que en caso contrario permanece en letargo. La salida estara
afectada por una funcién propia de la neurona que simula el tratamiento de la informacion
que se produce en el nicleo. El aprendizaje de las neuronas se basa en la capacidad que se
tenga para modificar los pesos sindpticos y asi conseguir influir en la importancia de cada
entrada en la célula.

Una RNA esté conformada por un conjunto de neuronas simples interconectadas entre
si. Estas neuronas se distribuyen dentro de la propia red conformando capas. La entradas
de la mismas pueden provenir del exterior, estimulos, o de otras neuronas segin en la
capa en la que se encuentran. La capas de una red neuronal son la capa de entrada,
recibe la informacién del exterior, la capa oculta, son capas intermedias que se conectan
Unicamente con otras neuronas, y la capa de salida, que obtiene la salida final de la red.
Estas estructuras neuronales se pueden clasificar de diferentes maneras segun el criterio
utilizado.

Asi, segiin el nimero de capas:
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Figura 4.4: Estructura general una red multicapa

s Redes neuronales monocapa, disponen de una capa de entradas y una capa de
neuronas donde se realizan los cédlculos. La capa de entrada no se cuenta, ya que
no realiza ningin calculo y sélo transmite las variables de entrada.

s Redes neuronales multicapa, Es una generalizacion de la anterior, pero se incluyen
una serie de capas intermedias (ocultas) entre la entrada y la salida, ver Figura 4.4.

Segun el tipo de conexiones entre las neuronas de la red:

s Redes neuronales no recurrentes, en este tipo de redes la senales tnicamente se
propagan en un sentido, no existe la posibilidad de realimentacién.

= Redes meuronales recurrentes, en este caso existen lazos de realimentacion. Estos
lazos se pueden dar entre neuronas de la misma capa o de capas distintas. Las
estructuras recurrentes se muestran muy adecuadas para sistemas no lineales.

Segun el grado de conexién de las capas:

= Redes neuronales totalmente conectadas, en este caso todas las neuronas de una capa
se encuentran conectas con las de la capa siguiente, si no son recurrentes, y con las
de la anterior también si son recurrentes.

s Redes neuronales parcialmente conectadas, no se conectan la totalidad de las
neuronas de las capas.
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Como ya se ha comentado, la capacidad de las redes neuronales de modificar los pesos
sinapticos forma parte del proceso de aprendizaje. Al igual que se debe definir la estructura
de la red segun el problema que se desea abordar, es necesario definir el procedimiento
por el cual las conexiones del sistema varian para proporcionar la solucién adecuada. La
divisién entre algoritmos supervisados y no supervisados es la més importante segin el
método de aprendizaje. En el caso de los algoritmos no supervisados, la red no conoce la
salida final que debe dar y agrupa las entradas segin sus caracteristicas. Por el contrario
el aprendizaje supervisado ensena a la red la salida real que debe conseguir durante el
entrenamiento. En este caso, la red compara su salida con la que pretende conseguir,
evalua la diferencia y modifica los pesos sindpticos para minimizar esta diferencia. A su
vez, este ultimo se puede dividir en aprendizaje por refuerzo, en el que dnicamente se
puede evaluar si la salida es igual o no a la salida deseada, y aprendizaje por correccion,
en el que si se conoce la diferencia entre ambas salidas y se puede cuantificar.

4.4.4. La neurona simple

El modelo de una neurona simple tiene cuatro elementos basicos en cualquiera de las
arquitecturas posibles, ver Figura 4.5:

» Pesos sindpticos, son las variables wj; que ponderan las conexiones entre las
neuronas. Durante el entrenamiento los pesos se irdn modificando hasta encontrar
la mejor combinacion para conseguir la salida deseada.

» Sumador, realiza la suma ponderada de la entradas a la neurona.

s Funcién de activacion, una vez realizada la suma, si se supera el umbral y la
neurona se activa, se aplica la funcién de activacién. A continuacién se muestran
algunas de las funciones mas utilizadas en la bibliografia:

e Funcion de signo, la primera de las funciones propuesta. Unicamente separa los
datos de entrada segin superen o no un limite.

-1 <0
ro={ 250} (4.16)
e Funcion lineal, en la que la salida es igual a la entrada.

flz)=2 (4.17)

e Funcion sigmoidal, una derivada de la funcién signo. Muchos métodos de
aprendizaje necesitan una funcién de activacion derivable. Esta funcién cumple
ese requisito, mientras que la funcién signo no.

1

S 4.18
14+e* ( )

/(@)
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Figura 4.5: Estructura general una neurona artificial sin memoria

e Funcion tangente hiperbolica, una funcién bipolar de la anterior en la que la
salida se limita entre -1 y +1. Esta es la funcién que se utilizard en las redes
neuronales de esta tesis.

fay= S (4.19)

o Funcion gaussiana, funcién que tiende a cero a partir de un valor. Cominmente
e utilizada como funcién de base radial (RBF).

flz) = Kie e (4.20)

s Umbral, determina el nivel al cual se activa la neurona.
La expresion matematica de la neurona de la Figura 4.5, supone que cada entrada x;
es un valor numérico, cuya sumatoria ponderada por los pesos wj; conformard la entrada

total a la neurona. El umbral se suele representar como un peso sinaptico que acompafa
a una entrada de valor la unidad.

Ne
Uj = Z(wﬂml) (4.21)
=1

Asi pues, la salida y de una neurona simple con una funcién de activaciéon f vendra
dada por la expresion (4.22)



4.4. REDES NEURONALES ARTIFICALES 85

Ne

yj = f1D_(wjizs) + wo] (4.22)

=1

La primera estructura neuronal que se desarrolld, el Perceptréon, se basa en una
neurona simple con una funcién de activacion de signo. Se deduce, por tanto, que este
elemento es un clasificador binario ya que puede determinar la pertenencia de la entrada
a dos clases diferentes. El método de aprendizaje es supervisado, por lo que durante
el entrenamiento se le deben presentar a la red un conjunto n de parejas de valores
entrada-salida {X;,t},, cada uno de los cuales se denominaréd patrdn de entrenamiento.
Estos patrones aportaran la informacion necesaria para que la estructura encuentre la
combinacién que mejor se adapte al problema. En la practica primero se inician los pesos
aleatoriamente y se calcula la salida con el primer conjunto de entradas X;. La salida
obtenida y se compara con la salida objetivo del patrén de entrenamiento ¢ y, si no
coinciden se modifican los valores de la conexiones, es decir, los pesos wj;.

Wptl = Wy + a(t —y)a, (4.23)

A partir del estudio de esta sencilla estructura se desarrollaron el resto de redes
neuronales. Una de las mejoras més importantes, por el nimero de aplicaciones y porque
introduce la manera de aprendizaje posterior, es el ADALINE, Adaptive Linear Element.
Este sistema sigue la misma estructura que el Perceptron pero modificando el método de
actualizacion de los pesos. En este caso, se realiza la comparacién de la salida obtenida
y con la deseada t antes de aplicar la funcién de activacion signo. De esta manera, la
comparacién es numeérica y, por lo tanto, la estructura de pesos 6ptima es aquella que
minimice la funcién de error. En la mayoria de ocasiones, el calculo del error se realiza con
la funcién cuadratica (4.24).

E(n) = error?(n) = (t(n) — y(n))? (4.24)

Durante todo el aprendizaje se buscara realizar una modificaciéon de pesos que minimice
la funcién de error. El procedimiento usado para localizar este minimo se definird como el
algoritmo de aprendizaje, entre los que destacan los de descenso por gradiente utilizados
en esta tesis.

4.4.5. El Perceptrén Multicapa

En general, una estructura de RNA multicapa como la de la Figura 4.6 dispone de una
capa de neuronas de entrada, al menos una capa oculta y un capa de neuronas de salida.
Las entradas a la red x;, que conforman la capa de entrada, no se consideran formalmente
neuronas ya que no realizan ninguna funcién sino propagar la informacién a las neuronas
de la capa oculta. Cada una de las neuronas de la capa de entrada x; estd conectada con
cada una de las neuronas j de la capa oculta. La conexidn se realiza a través de los pesos
sinpticos, siendo wjli la conexién entre la entrada 7 y la neurona j. Asi, matematicamente
en la neurona j se genera una salida intermedia a; segin la expresién (4.25)
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Figura 4.6: Ejemplo de los elementos de una red multicapa general

Ne

aj = fi[)_(wj;x;)] (4.25)

=1

donde w! representa una matriz con todos los pesos sindpticos de conexién entre la
capa de entrada y la primera capa oculta. Esta matriz contendra en cada fila todos los
pesos de conexion entre cada una de la entradas y una neurona especifica de la capa oculta.
Por contra, en cada columna nos encontramos la conexién entra una entrada cualquiera y
cada una de las neuronas de la capa oculta (4.26).

1 1 1
wll CL)12 wlNe
wl w1 wl
21 22 2N,
Wwh=1 . (4.26)
1 1 1
wjl wji ije

La funcién de activacién de cada neurona de la capa oculta estd representada por f;,
que se activa si la suma ponderada de las entradas supera el umbral. Las salidas intermedias
a; se propagan hacia la siguiente capa oculta o hacia la capa de salida de la misma manera
que entre las capas anteriores. Las conexiones entre ellas se realizard mediante los pesos

w?. Asf en la capa de salida final, la neurona de s produce una salida segin la ecuacién
(4.27),
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donde H muestra el nimero de neuronas de la capa intermedia y N, muestra el ntimero
de entradas a la RNA. En este caso, wfj representa el peso de conexién de la neurona
de la capa intermedia j con la neurona de la capa de salida s, donde el superindice dos
indica que nos encontramos en el segundo conjunto de pesos. La funcién fs es la funcién

de activacién de la neurona de salida s.

El Perceptron simple mostraba limitaciones para resolver problemas de separaciones
no lineales. Por este motivo, se desarrollé el Perceptron Multicapa, en inglés Multilayer
Perceptron (MLP), como una combinacién de varias unidades simples. Algunos autores
han demostrado que el MLP es un aproximador universal de cualquier funcién continua
en el espacio R” [Hornik89]. Al igual en que se explicé para las RNA multicapa, el MLP
dispone las neuronas entre la capa de entrada, al menos una capa oculta o intermedia y
la capa final de salida. En la Figura 4.7 se representa un MLP con una capa oculta y una
salida con una tunica neurona. Las entradas se representan por las variables x;, los pesos
w! son los pesos sindpticos entre la capa de entrada y la capa intermedia, mientras que w?
son las conexiones entre la capa intermedia y la tinica neurona de salida, y por tltimo la

salida final de la red se representa por y.

Las conexiones del MLP siempre son hacia adelante, feed-forward, es decir que cada
capa se conecta con la capa siguiente. Generalmente, la red estd conectada totalmente,
con lo que todas las neuronas de una capa estan conectadas con la todas las neuronas
de la capa siguiente. Por otro lado, cada neurona tiene asociado un umbral de activacion,
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que en el caso del MLP se suele tratar como una conexién maés asociada a una entrada de
valor la unidad.

Las funciones de activacion f de cada neurona mas utilizadas son la funcién sigmoidal
(4.18), con un rango de valores continuo entre [0, 1] y la funcién tangente hiperbdlica (4.19),
con un rango de valores continuo entre [—1,1]. El disenador elegira el tipo de funcién de
activacién basandose en los valores que desee que tomen las salidas de las neuronas. Por
contra, las neuronas de salida tienen una funcién de activacién distinta y, es muy comun
que ésta sea la funcién lineal (4.17).

Matematicamente, un MLP con una capa intermedia con funcién de activacién f; en
la neurona j y una tnica neurona de salida con una funcién de activacion lineal se puede
representar con la siguiente formulacién. Las salidas de la capa intermedia se obtienen
segin la expresién (4.28).

Ne

aj = fi[Y_(wjis) +wi (4.28)

i=1

Las salidas a; de la capa intermedia se propagardn hacia la tnica neurona de salida y
produciran la salida y segin la ecuacién (4.29).

Ne

H
y =Y wyfil) (wjim) + wp] + (4.29)
j=1 i=1

Cuando se utiliza un MLP para resolver un problema, uno de los pasos mas importantes
a realizar es la eleccién de la arquitectura del mismo. Este disefio implica la eleccién del
nimero de neuronas de cada capa y el nimero de capas. Algunos de estos pardmetros
los debe seleccionar el diseniador y otros vienen impuestos por la propia naturaleza del
problema.

El niimero de neuronas de la capa de salida viene definido por las variables que se estdn
trabajando. En el caso de esta tesis, la salida que se pretende es tinica porque se busca
la prediccion de la radiacién solar. Sin embargo, el nimero de entradas no siempre viene
definido por el problema. Se puede dar el caso, de que existan algunas entradas que no
sean relevantes para la solucién del problema y la informacién que aportan es irrelevante,
por lo que su uso complica la red neuronal sin obtener ningin beneficio. Para evitar estas
situaciones, es muy conveniente hacer un estudio de la importancia de cada una de las
entradas para resolver el problema y descartar previamente las que no sean relevantes.
Existen multitud de técnicas para realizar este tipo de andlisis (algoritmos genéticos,
andlisis de sensibilidad, etc). Para definir el nimero de capas ocultas y el nimero de
neuronas de cada una de ellas no existe ninguna regla tedrica definida. Asi, el disenador
realizard la elecciéon basdndose en técnicas de ensayo y error. El ntimero de neuronas
ocultas debe ser suficiente para que exista el nimero de pesos adecuado para resolver el
problema. Sin embargo, un nimero elevado de conexiones complicaria la estructura de la
red, elevaria la carga computacional derivada del proceso de entrenamiento e impediria la
generalizacion de la solucidn, ya que se ajustaria demasiado a los datos que se le muestran
en el entrenamiento pero no a otro conjunto de datos diferentes. El niimero de neuronas
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intermedias puede influir en el comportamiento pero, generalmente, no es un pardmetro
significativo, ya que el MLP puede mostrar muy diferentes arquitecturas para resolver
un mismo problema. En general con una sola capa intermedia el MLP puede resolver la
mayoria de los problemas, por lo que en esta tesis inicamente se estudiara el niimero de
neuronas de una Unica capa intermedia.

4.4.6. Regla de aprendizaje. Backpropagation

Con todo lo explicado, la importancia de las RNA radica en su capacidad de aprendizaje
conforme se le muestran las relaciones entre los datos de entrada y salida. Asi, la parte
mas importante del proceso de resolucién del problema es el aprendizaje. Este consiste
en general en la modificacién paulatina de los pesos sindpticos de las conexiones entre
neuronas, de manera que se capacite a la red para resolver de la mejor manera posible el
problema. Las RNA son sistemas que aprenden a partir de ejemplos, por lo que éstos
deben ser suficientes en numero, para darle tiempo a la red a adaptar los pesos, y
representativos, ya que si los ejemplos mostrados son especificos de un tipo de evento
la red se especializara en resolver este tipo de problema. A la hora de preparar el conjunto
de datos de entrenamiento es importante que todas las regiones significativas del espacio
estén representadas en el mismo.

El proceso de aprendizaje de una red neuronal presenta una serie de pasos, Figura
4.8. Primero se establece el conjunto de datos de entrenamiento, conformado por datos de
entrada x; y datos de salidas esperadas t, posteriormente se realiza un inicio aleatorio
de los pesos de la RNA, se calcula la salida y se compara con la salida deseada,
modificando los pesos segun la diferencia que exista hasta conseguir un determinado
criterio de convergencia. Mientras no se cumpla dicho criterio, se repetird el proceso
introduciendo todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento. Cuando se cumple el
criterio se dice que ha concluido el proceso de aprendizaje. La modificacién de los pesos
puede realizarse después de introducir cada ejemplo del conjunto, aprendizaje on-line, o
una vez introducidos todos los ejemplos, aprendizaje Batch.

El criterio de convergencia dependera del tipo de problema a resolver y del tipo de
estructura elegido. La finalizacién del proceso de aprendizaje se puede determinar:

s Mediante un numero de ciclos fijos, se fija el nimero de iteraciones que se van a
realizar de antemano. Cuando se alcance se detiene el aprendizaje y se acepta la
RNA obtenida.

s Cuando el error descienda por debajo de una cantidad, se define antes de comenzar
un error minimo que se desea alcanzar. Puede darse el caso de que la red no consiga
reducir el error hasta dicho objetivo, en ese caso se debe introducir otro criterio
de parada (como puede ser el niimero de ciclos). Si ocurre esto se dice que no se
ha conseguido encontrar la solucién y deberan cambiarse algunos parametros para
probar otra vez.

s Cuando la modificacion del error sea insignificante en cada iteracion, puede ocurrir
que, independientemente del valor nominal del error, éste no se disminuya de manera
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Figura 4.8: Esquema de aprendizaje supervisado de una RNA

significativa con cada iteracién. Se fija de antemano un valor minimo de modificaciéon
del error entre una iteracién y la siguiente.

= Cuando la modificacion de los pesos sea irrelevante, si en el proceso de entrenamiento
llega el momento en que ya no se varian los valores de los pesos en cada iteracion,
se da por finalizado el entrenamiento.

El método de aprendizaje es el proceso seguido para ir adaptando los pardmetros de
la red. En esta tesis el criterio que se va a utilizar se basa en el estudio del error cometido
por la red. Existen diversos métodos para minimizar la funcién de error elegida. En el
caso del Perceptrén Multicapa (MLP), los més utilizados son los algoritmos por descenso
de gradiente que se basan en la minimizacion de una determinada funcién de error entre
la salida deseada t y la obtenida en la prediccion y. La funcién de error Ep ampliamente
utilizada en la bibliograffa es el error cuadratico medio [Bishop95], segiin la ecuacién (4.30),

N
Ep(w) = ;Z(tz‘ — i)’ (4.30)
=1
donde N es el nimero total de patrones del conjunto de datos de entrenamiento. Cada
patrén se considera una pareja de valores entrada-salida relacionados entre si {x;,t;}. El
algoritmo de aprendizaje que utilizara el MLP es el de RetroPropagacion, conocido por su
nombre en inglés Backpropagation. En su caso, es un algoritmo de descenso por gradiente
que actualiza los pesos en cada iteracién retropropagando la senal desde la capa salida
hasta la capa de entrada. El algoritmo primero propaga la senal hacia adelante, desde
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Figura 4.9: Esquema del avance en la optimizacién. En la izquierda se toma un valor alto
de coeficiente de aprendizaje y en la derecha valores pequenos.

la entrada a la salida, calculando la salida y a partir de los conjuntos de pesos actuales
(w!',w?) y estimando el error entre esta salida obtenida y la deseada t. Posteriormente,
en funcién del error obtenido en la salida, el algoritmo actualiza los valores de los pesos
sinapticos que determinan las conexiones entre las neuronas partiendo de la capa de salida
a la capa de entrada.

La minimizacién de la funcién de error es un problema no lineal y, como consecuencia,
tienen que utilizarse técnicas de optimizacion no lineales para su resolucién. En el caso
del Perceptrén la regla de minimizacion es ajustar los parametros de la red siguiendo la
direccion negativa del gradiente de la funcién de error. Por tanto, aplicando el método
de descenso de gradiente, cada peso w de la RNA se modifica en cada iteracién con la
siguiente regla de aprendizaje general (4.31),

OE
Wg+1 = Wk — 7]87% (431)

donde k y k + 1 representan las sucesivas iteraciones durante el entrenamiento. Se debe
tener en cuenta que en cada entrenamiento los pesos se modifican y se vuelve a calcular
el error. El pardmetro 7 se conoce como el coeficiente de aprendizaje e influird en la
velocidad de convergencia durante el entrenamiento. Si se elije un valor de n muy alto, en
cada iteracion se produce una modificacién grande de los pesos y se desplazara rapidamente
por la superficie de la funcién de error. De esta manera se corre el riesgo de pasar por
encima de un punto minimo y oscilar alrededor de él sin alcanzarlo. Por el contrario, si
se elije un valor muy pequeno las variaciones de pesos seran muy pequenas y el descenso
serd muy paulatino, por que seran necesarias muchas iteraciones, ver Figura 4.9.

La actualizacién del los pesos en el algoritmo de backpropagation se inicia por la capa
de salida y se va propagando hasta la capa de entrada. En esta tesis, se trabajara en todos
los casos con redes de una sola capa intermedia con funcién tangente hiperbdlica y una
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salida tnica con funcién lineal. La regla general de aprendizaje para este tipo de redes
conlleva pues, la actualizaciéon del conjunto de pesos que une la capa oculta con la de
salida, w?, y la los pesos que unen la capa de entrada con la capa oculta, w'. Teniendo
en cuenta estos aspectos, la actualizacion de los pesos de la capa de salida queda definida
segin (4.32).

_0Ep
! D ()

wlj(k + 1) = wlj(k‘) (4.32)

Teniendo en cuenta la funcién de error (4.30) y que la salida deseada t no depende de
los pesos y por lo tanto es una constante, la derivada del error respecto de los pesos de
salida queda segun la ecuacién (4.33).

0Ep
awlj(k:)

dy(k)
w1 (k)

= —(t(k) —y(k)) (4.33)

Llegados a este punto se debera calcular la derivada de la funcion de salida y respecto
del peso wy;. Como se explicd, la funcién de salida y queda definida segin la ecuacién
(4.29). Al aplicar la regla de la cadena se debe tener en cuenta que el inico término de
la ecuacién (4.29) cuya derivada es distinta de cero es wyja;. El término a; estd definido
por la ecuacién (4.25), por lo que La derivada de la salida y respecto de los pesos quedara
segin la ecuacion (4.34).

dy(k al
oty = B+l = 0 (4.34)

Siendo comtun definir § como el término de actualizacién de la salida en cuestién para
la iteracién de entrenamiento k segun la ecuacién (4.35)

(k) = —(t(k) — y(k)) (4.35)

Finalmente se concluye que la actualizacién de los pesos del conjunto de salida se
realiza segin la ecuacion (4.36).

wij(k 4+ 1) = wij(k) +n(tk) —y(k))a; = wiz(k) +nd(k)a; (4.36)

Se puede observar que la actualizacion del peso de conexién entre la neurona j de la
capa oculta y la salida tinicamente dependera de la salida intermedia a; de dicha neurona
y del error cometido por la salida obtenida y respecto a la salida deseada t, expresado en
la funcién §(k). Siguiendo el mismo método se puede obtener la expresién de actualizacién
del umbral de la neurona de salida w? segtin la ecuacién (4.37).

Wik +1) = wd(k) 4+ no(k) (4.37)

Una vez se han actualizado los pesos de la capa de salida, se continua con la
retropropagacién y se realizard la actualizacién de los pesos que unen las capa de entrada
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con la capa oculta, w'. Asi, la actualizacién de la conexién entre la entrada i y la neurona
intermedia j queda definida segin (4.38).

oF
wii(k+1) =wi(k) —n=—"- 4.38
ﬂ( + ) JZ( ) nawﬂ(k) ( )
Aligual que en el caso anterior se utiliza la regla de la cadena para hallar las expresiones
generales de la derivada. Se debe tener en cuenta que el peso wj; influye en la activacién
de la neurona j, a;, y que el resto de activaciones de la capa oculta no dependen de dicho
peso,

wiilk + 1) = wjs(k) — nd; (k) (4.39)

donde z; es la entrada correspondiente al peso que se estd actualizando y d;(k) viene dado
por la expresién (4.40) para la neurona j en la iteracion k,

N
85(k) = fiID_(wjimi) + wpl (k) (4.40)
i=1
donde f; es la funcién de activacién de la neurona intermedia j, cuya expresién es la
tangente hiperbdlica en el caso que estamos explicando. Por lo que su derivada se puede
expresar de forma sencilla segin (4.41).

fi=1-f7 (4.41)

Por dltimo, de la misma manera que en el caso anterior, se obtiene la regla de
actualizacion de los umbrales de las neuronas de la capa oculta.

w(k + 1) = wg (k) +nd; (k) (4.42)

El método del descenso de gradiente, para un MLP como el descrito, es un algoritmo
simple de optimizacién pero presenta una serie de inconvenientes. Se puede dar el caso
del método alcance un minimo local y por lo tanto no consiga minimizar la funcién
hasta el valor global. Por otro lado, en las zonas donde la pendiente de la funcién de
error sea casi nula, el nimero de iteraciones necesario para alcanzar el minimo podria ser
exageradamente grande.

Para resolver estos problemas se han presentado numerosas variantes y modificaciones
del algoritmo de entrenamiento. Una de la variantes més comunes es aplicar un factor de
momentum o factor de inercia. En este caso, se le anade a la funcién de actualizacién un
nuevo término segun la ecuacién (4.43).

et = e =5+ () = w(h+ 1) (1.43)

En general, la adicién de este pardametro disminuye el ntimero de iteraciones necesarias
para alcanzar la solucién y tiende a evitar los minimos locales. De esta manera, cuando
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el incremento de pesos es alto, en la siguiente iteracion lo serd ain més. Por otro lado, en
caso de que los incrementos oscilen entre positivo y negativo, el incremento efectivo final
se reduce. En los tltimos anos [Bishop95, BS10], para evitar los problemas derivados de
este tipo métodos, se han desarrollado diversos métodos de optimizacion de la funcién de
error. En esta tesis se utilizard el algoritmo de gradiente conjugado escalado, considerado
como un algoritmo de segundo orden en cuya formulacién interviene la matriz Hessiana.
Son métodos mas robustos que aceleran la velocidad de convergencia, aunque aumentan
la complejidad del modelo y la carga computacional.

4.4.7. Algoritmo de gradiente conjugado escalado

El algoritmo de gradiente conjugado escalado, en inglés scale conjugate gradient, es
también un algoritmo de aprendizaje supervisado cuya principal ventaja es que converge
més rapido que el método de descenso del gradiente [Bishop95]. La diferencia més notable
con respecto a este ultimo es que no utiliza una tnica direccién para minimizar la funcién
ni un valor constante del coeficiente de aprendizaje n. En cada iteracién se busca la
direccién 6ptima entre un conjunto de direcciones conjugadas y se calcula el valor 6ptimo
del coeficiente de aprendizaje en esa direccién [BS10].

En general, el proceso de entrenamiento para la iteracién k se inicia con la definicién
aleatoria del primer conjunto de pesos w(k) de las conexiones de la RNA y se evalia el
gradiente segiin dichos parametros,

g(k)=VE (4.44)

y se toma la direccién inicial d(k) de busqueda segun el mismo criterio que el algoritmo
de descenso de gradiente,

d(k) = —g(k) (4.45)

y el coeficiente de aprendizaje n queda definido segin la ecuacién (4.46),

_ d(Ryg(k)
(k) = d(k) H (k)d(k) (4.46)

donde H (k) representa la matriz hessiana en la iteracién k definida segin la expresion
(4.47).

0*FE

H(k) =
( ) 8(,01'80.2]'

(4.47)

Asi, en cada iteracién se debe calcular y almacenar los valores correspondientes a la
matriz hessiana, lo que conlleva mayor complejidad de calculo. Una vez se dispone de estos
parametros se procede a actualizar los pesos segin la ecuacién (4.31). Con los nuevos pesos
se estudia el resultado de la RNA con el grupo de pesos w(k + 1) y se comprueba que se
haya alcanzado el criterio de convergencia fijado. Si no se alcanza este criterio se debera
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realizar el cdlculo del nuevo gradiente con los nuevos pardmetros g(k 4+ 1) y evaluar la
nueva direccién de busqueda usando las siguientes ecuaciones.

- -

d(k +1) = =gk + 1) + B (k)d(k) (4.48)

_ G+ 1)k +1) - g(k)
B (k) = 900 (4.49)

Este proceso se repetird en cada iteracion hasta alcanzar el criterio de convergencia.
En esta tesis se ha utilizado este algoritmo segun se ha implementado en la herramienta
NETLAB en el entorno MATLAB [Bishop95, Nabney02].

4.4.8. Técnicas de optimizaciéon de la arquitetura de la red

La eleccién de la red mas sencilla posible capaz de resolver el problema es una de
las decisiones mas importantes, ya que ayuda a simplificar los cdlculos y permite una
mejor generalizacién del resultado. Algunos de los métodos mas utilizados son los métodos
de poda, que consisten en la eliminacién de pesos o neuronas innecesarios durante el
aprendizaje de la red. El algoritmo consistird en realizar una elecciéon de una arquitectura
mas compleja de la necesaria y que sea el algoritmo el que se encargue de podar la
conexiones innecesarias. Ademéds de permitir reducir la carga computacional, nos ayudara
a encontrar posibles entradas que no aporten nada al calculo de la salida, ya que los pesos
correspondientes a dichas entradas serdn podados.

Los métodos basados en aplicar términos de penalizacién son los métodos mas simples
y utilizados en la préactica. Se basan en incluir un término adicional de regularizacién E,, en
la ecuacién general del error (4.30), con el objetivo de eliminar los pesos innecesarios. Este
término provoca un decaimiento en estos pesos de manera que se puede optar por eliminar
aquellos que, al final del entrenamiento, queden por debajo de un umbral determinado.

S(w) = Ep(w) + pEy(w) (4.50)

Ey(w) = %Z(w?) (4.51)

donde m representa el ntimero de pardmetros de la red y p es el pardmetro
de regularizacién o penalizaciéon, que determina la importancia de los términos de
regularizacién. Utilizar el valor correcto de este parametro es unos de los aspectos
importantes a la hora de definir una RNA. Un valor pequenio del mismo puede conducir
a un sobreajuste, en inglés overfitting, con lo que la funcién representaria correctamente
los datos del conjunto de entrenamiento pero no seria capaz de ajustar un conjunto no
conocido de datos, es decir, no se conseguiria la generalizacién de la solucion, Figura 4.10.
Mientras que si el valor es muy grande puede conducir a no ajustar los datos, en inglés
underfitting.
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Figura 4.10: Funcién excesivamente ajustada al conjunto de datos mostrado (overfitting)

Para hallar el valor 6ptimo de este parametro de penalizaciéon una técnica muy utilizada
se conoce como la técnica de validacion cruzada de K iteraciones. Este método es muy
util para realizar la eleccién de diversos parametros de la RNA utilizando para ello un
conjunto de datos de entrenamiento y otro de validacién. De esta manera se consigue
que la RNA realice el entrenamiento no solo con los datos de un conjunto sino que se le
muestran otros datos diferentes. En este caso todo el conjunto de datos se debe dividir en
K subconjuntos iguales respetando que cada uno de estos subconjuntos esté representado
por toda la variedad de datos de la muestra.

4.5. Redes Neuronales Artificiales basadas en las teorias
probabilistas Bayesianas. Redes Bayesianas

A la hora de construir un modelo basado en RNA, la arquitectura de la misma y los
pardmetros de entrenamiento son elementos béasicos a la hora de conseguir resultados que
eviten, por ejemplo, el overfitting. Las técnicas de validacién cruzada consiguen resultados
satisfactorios, pero obligan a realizar una separacion del conjunto de datos. Estas técnicas
presentan inconvenientes en procesos donde no se disponga de datos suficientes y por otro
lado aumentan la carga computacional y la complejidad del modelo matematico. Mediante
el uso de las teorias probabilistas Bayesianas se consigue resolver estos aspectos de manera
automatica durante el proceso de entrenamiento [Bishop95].

En esta tesis las teorias que se van a utilizar estdn basadas en la interpretacion
probabilista del algoritmo de retropropagacion para el perceptrén multicapa realizado por
Mackay [MacKay03, MacKay92]. En la teorfa cldsica se consigue la configuracién éptima
de pesos optimizando la funcién de error, mientras que la inferencia bayesiana considera
una distribucién de probabilidad de los pesos. Esta distribucion de probabilidad se inicia
a priori y, tras observar los datos, se estima la probabilidad posterior mediante el uso del
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Teorema de Bayes. Esta distribucién posterior se puede utilizar, entre otras cosas, para
realizar predicciones con la RNA a partir de nuevos datos de las variables de entrada.

El teorema de Bayes relaciona la probabilidad a priori de un suceso P(h) con la
probabilidad a posteriori del mismo suceso en base a unas observaciones P(h|O). La
probabilidad a priori se entiende como la probabilidad inicial sin conocer nada sobre
el proceso. Posteriormente se obtienen una serie de observaciones relacionadas con el
proceso que nos lleva a modificar esa probabilidad. Asi, el teorema expresa la probabilidad
condicional de una hipétesis aleatoria h dado unas observaciones O, P(h|O), segin la
distribuciéon de probabilidad condicional de las observaciones O dada la hipétesis h,
P(OJh), la probabilidad a priori de las observaciones P(O) y la probabilidad a priori
de la hipétesis p(h).

O[h)P(h)

phio) = 2 =0) (4.52)

La probabilidad condicionada de las observaciones dados los parametros P(O|h) se
conoce como la verosimilitud y la probabilidad P(h|O) es la probabilidad a posteriori de
la hipétesis tras conocer los datos. La aplicacién de esta teoria a las RNAs conduce a
interpretar el resultado como la distribucién mas verosimil de las hipdtesis h, siendo la
solucién deseada la que maximice la probabilidad a posteriori de la hipdtesis en funcién
de las observaciones P(h|O).

4.5.1. Aproximacién probabilista del aprendizaje en RNA

La aplicacién de la teorias bayesianas a las Redes Neuronales Artificiales lleva a
considerar que el proceso de aprendizaje busca encontrar los pesos que maximicen la
probabilidad de los datos disponibles en el conjunto de entrenamiento P(D|w).

La distribucién inicial de los pesos de la red neuronal se puede realizar basandose en
una distribucién de probabilidad a priori P(w), la cual serd modificada tras observar los
datos obteniendo la probabilidad a posteriori de los pesos P(w|D).

P(D|w)P(w)
Pw|D)= —————= 4.53

La distribuciéon de probabilidad a priori de los pesos se puede expresar como una
distribucién gaussiana con una varianza alta (4.54)

1
Z, ()

donde « representa la inversa de la varianza del conjunto de pesos y umbrales y se le
conoce como un hiperpardmetro, ya que controla la distribuciéon de otros parametros. Por
otro lado, Z,(«) representa la constante de normalizacién de la funcién de probabilidad
a priori. Para conseguir una interpretacién probabilista del término regularizador de la
funcién de error E,, ecuaciéon (4.50), y simplificar el andlisis se ha elegido una distribucién

P(w|a) = el—obw) (4.54)
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gaussiana de los pesos a priori. Asi, la constante de normalizacién se puede expresar segin
(4.55), donde m es el nimero total de parametros de la RNA.

Zula) = / (0B gy — (2”>m/2 (4.55)

a

El razonamiento de la funcién de verosimilitud esta ligada a la definicién del ruido del
modelo. El objetivo de una red neuronal es establecer una relaciéon F' entre el conjunto de
entradas x; y las salidas deseadas t;, dado un conjunto de datos de entrenamiento con un
niimero N de patrones o pares de entrada-salida, D = {X;,#;}}*,. Tanto el fenémeno a
estudiar como la relacién obtenida estan afectados por ciertas incertidumbres, por lo que
dicha relacién se puede expresar basada en la presencia de una desviacién (4.56)

ti = F(x;) + ¢ (4.56)

donde €, es una expresién de las desviaciones existentes debidas a la incertidumbre. De esta
manera, para el patrén de entrenamiento ¢, se puede decir que la funciéon F' representada
por la RNA obtiene la variable de salida deseada t; a partir de un vector de entradas
x; mas un ruido Gaussiano. Ademads, asumiendo que los errores tienen una distribucién
normal con media cero y varianza 2 = 1/, la distribucién del ruido queda (4.57).

P(eilp) = \/EGXP (—gﬁ) (4.57)

Teniendo en cuenta que la distribucién de ruidos son independientes entre si, la
probabilidad conjunta de la totalidad de la muestra N se puede escribir (4.58).

N N/2 N
P(e|B) = P(e1,...,en) = HP(&‘W) = (i) exp <§ Zs?) (4.58)
i=1

=1

Teniendo en cuenta que el ruido se puede representar como la diferencia entre la salida
deseada y la salida obtenida, e; = t; — y;, se puede obtener la funcién de verosimilitud de
la forma (4.59),

_ 1 e
P(D|w, p) 700 e (4.59)
de la misma manera, § es un hiperparametro y se representa como la inversa de la varianza
del ruido de las salidas deseadas. La interpretacién gaussiana también nos permite calcular
la constante de normalizacién Zp segin (4.60).

/
2”>N i (4.60)

B

Una vez conocidas la funciéon de probabilidad a priori y la funcién de verosimilitud,
se puede utilizar el teorema de bayes para inferir la probabilidad a posteriori [LauretO6a,
Lauret08],

Zp(B) = <



4.5. REDES NEURONALES BAYESIANAS 99

_ POWPW) _ 1 a1 jpmp) _ 1 (s
P(w|D) = P(D) = Zwe ZDe = Zs(a,ﬁ)e (4.61)
donde S(w) = BEp + aE, y la constante de normalizacién Z( = [e=5@)du.

El objetivo de la RNA es conseguir la distribucién de pesos que maximice la funcién
de probabilidad a posteriori, wysp. Como las constantes de normalizacion se consideran
independientes de los pardmetros, se puede conseguir minimizando el logaritmo negativo
de la ecuacién (4.61), que es equivalente a utilizar la funcién (4.62).

M\Q

N a m B
. 2
Z y(zi,w) — tit] + 5 ij = §E’D + —E, (4.62)

Asi, la teorfa bayesiana nos conduce a una funcién S(w) que deberd ser minimizada
durante el periodo de entrenamiento. Se observa que esta funcién (4.62) es similar a
la funcién de error (4.50), teniendo en cuenta que el pardmetro de regularizacién o
penalizacion depende unicamente del ratio n = /5 [Bishop95].

4.5.2. Optimizacién bayesiana de los parametros de control

Las técnicas bayesianas se utilizan como un método alternativo a las técnicas clasicas de
optimizacion. Asi, a partir del conjunto de datos de entrenamiento completo se consigue,
no sélo optimizar los pesos de la RNA, sino obtener los parametros de regularizacién
Optimos. Ademds de controlar el sobreajuste, al aplicar las técnicas bayesianas se podra
estudiar la arquitectura de la red y la seleccién de las entradas importantes.

El valor 6ptimo de los hiperpardmetros se estima durante el entrenamiento a partir de
una suposicién inicial. Con el conjunto de datos de entrenamiento se pretende hallar el
conjunto de de pesos 6ptimo, wysp, mediante un proceso iterativo. De la misma manera y
simultaneamente se podran encontrar los valores éptimos de los hiperparametros ay/p y
Barp- A continuacién se describe el proceso iterativo que se seguird en esta tesis descrito
por [Lauret08]:

1. Se inician los hiperpardmetros a y 8 con valores bajos. Con estos valores se estiman
los pesos de la red mediante la distribucién de probabilidad a priori. Estamos en la
iteracién k, con los pesos obtenidos w”* y los hiperpardmetros definidos o y ¥ se
puede estimar la funcién de error S*(w), ecuacién (4.62).

2. Mediante un algoritmo de optimizaciéon como el gradiente conjugado escalado se
obtiene el conjunto de pesos éptimos wkﬂ que minimiza el error S*(w) realizando
el nimero de iteraciones que determine el criterio de convergencia. Con estos pesos
se calcula el valor de EE+1 y ERFL

k+1

3. En este paso se recalculan los hiperparametros « y B¢t siguiendo los siguientes

pasos:
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Figura 4.11: Convergencia de los hiperparametros con cada iteracién

m

A
a) Rt = Z <>\+pk> donde A, son los valores propios del matriz Hessiana
Q
p=1 P
del error sin tener en cuenta el término regularizador, H = 8*VVEp.
k . k+1
b) [0 1= Zﬂ/ET

1 N k+1
C) 5k+ = 21;?

4. Se volvera al paso ntimero 2 utilizando los pardmetros w*t! oftl y gFFL para
calcular los nuevos valores hasta alcanzar el criterio de convergencia.

La convergencia de este procedimiento se produce cuando el error regularizado .S, es
igual a la mitad del nimero de datos N/2. Asi, cuando S,, = N/2 entonces o = app y
B = Bup. A través del estudio del valor de los distintos hiperpardmetros en cada iteracién
k se puede observar también si ha convergido cuando el valor se vuelve constante, Figura
4.11.

4.5.3. Seleccién bayesiana de la arquitectura de una RNA

Las técnicas bayesianas permiten, por tanto, estimar el conjunto de pesos y de
hiperpardametros éptimos. Ademés, atendiendo a la probabilidad de cada modelo, mediante
este tipo de técnicas se puede aproximar el modelo éptimo. Esta probabilidad, también
conocida como evidencia del modelo (evidence of the model), se puede utilizar para elegir
entre una serie de redes neuronales distintas.

Partiendo de un conjunto de modelos M;, las probabilidades a posteriori de los
diferentes modelos dados los datos D se estiman siguiendo el teorema de Bayes
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P(D|M;)P(M;)
P(D)

P(M;|D) = (4.63)
donde P(M;) es la probabilidad a priori asignada a cada modelo M;, P(D) es la constante
de normalizacién y P(D|M;) es llamado la evidencia de cada modelo. Asumiendo una
aproximacion gaussiana de la distribuciéon de pesos a posteriori se obtiene la expresion
(4.64) calculando el logaritmo de la evidencia, conocido como log of evidence. En esta tesis,
se entrenaran diferentes RNA con diferente nimero de neuronas ocultas h y aquella con
mayor log of evidence serd considerada la éptima para el conjunto de datos disponibles,
Figura 4.12. En la bibliografia se encuentran diferentes férmulas de log of evidence del
modelo [Bishop95, MacKay03, Penny99] y la expresion finalmente elegida se expresa en la
ecuacién (4.64). En la practica, se calcula el log of evidence para seleccionar un rango de
numero de neuronas ocultas mas probable y se realiza el entrenamiento para comprobar
cual proporciona el menor error respecto al conjunto de datos del test para decidir la
arquitectura final.

1 m
logP(M;|D) = —aMpEyP — BMPE%MD — §log|A] + glogaMp—i-
) (4.64)

+Nl B +1l 2 +ll 2
5 '09PMP T 509 ~ 509 N —~

Donde N es el numero de entradas a la red, m es el nimero total de parametros a
estimar, v es el nimero de pardmetros considerados necesarios al final de las iteraciones,
es decir, el nimero de pesos que no se han aproximado a cero, y |A| es el determinante de
la matriz Hessiana de la funcién de error total S(w).

4.5.4. Técnica bayesiana para la seleccién automatica de entradas
relevantes

En algunos casos, conviene estudiar el nimero de entradas a la red que son
relevantes para resolver el problema. Un gran ntimero de entradas puede elevar la
complejidad del modelo y la carga computacional, pues implica arquitecturas de gran
tamano y conectividad. Las técnicas bayesianas, durante las iteraciones del proceso de
entrenamiento, conducen a valores proximos a cero los pesos cuyas conexiones se consideran
irrelevantes para la resolucién del problema.

Atn asi, puede ser conveniente eliminar algunas de estas conexiones para simplificar el
célculo. La técnica bayesiana de seleccién automatica de entradas relevantes, en inglés se
conoce como Automatic Relevance Determination (ARD), ofrece una forma simplificada
para determinar las entradas importantes [Bishop95, MacKay03, Lauret08]. Esta consiste
en asignar el mismo hiperparametro de regularizacién a todos los pesos asociados a una
entrada, en lugar del mismo a toda la red, de manera que cada conjunto de pesos se
encuentra definido por este valor. Este hiperparametro de grupo o4 es una distribucién
gaussiana de media cero y varianza 1/ay. Al final de las iteraciones de entrenamiento, los
pesos con valor alto de este parametro se suponen que estdn préximos a cero. En este caso,
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Figura 4.12: Resultados de la técnica de log of evidence para decidir el nimero de neuronas
ocultas 6ptimo para resolver un problema. Ejemplo de la estacion C6 en Gran Canaria.

la entrada correspondiente al conjunto de pesos regido por el hiperparametro en cuestion
se considera no relevante para la red y puede ser eliminada.

En la practica se muestran figuras de barras como la Figura 4.13, donde cada barra
muestra el valor de la varianza de los hiperparametros, es decir la inversa del valor del
hiperparametro «,. Las entradas que corresponden con una barra que muestre un valor
bajo con respecto al resto de entradas se considera irrelevante y se puede probar a realizar
una poda de dicha entrada. Esta técnica muestra una estimacion de la probabilidad de la
importancia de cada entrada. Asi que se recomienda comprobar si el error disminuye al
realizar una poda de las entradas senialadas como poco relevantes.



Varianza entradas

k* k*-1 k*-2 k*-3 k*-4 k*-5
Entradas

Figura 4.13: Resultados de la técnica de seleccion automatica del nimero de entradas
necesarias para resolver un problema. Ejemplo de la estacion C5 en Gran Canaria.






Capitulo 5

Aplicacion de los modelos de
prediccion de Radiacion Solar

5.1. Introduccion

En este capitulo se expondréan los resultados obtenidos en la prediccion de los valores de
radiacion solar horario para la isla de Gran Canaria. El objetivo de esta tesis es el estudio
de distintos métodos de prediccién de la radiacion solar global horizontal con horizontes
temporales desde h = 1 hasta h = 6 horas.

Los modelos de prediccion elegidos para realizar este estudio son, como ya se ha
comentado en el Capitulo 4, distintos métodos estadisticos. En un primer momento se
estudiard la complejidad de dichos modelos para obtener, en cada caso, una solucién
optima adaptada a nuestros datos. Se ha realizado el estudio de la complejidad de los
modelos lineales Autorregresivos (AR), Autorregresivos de Medias Méviles (ARMA) y de
las Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Este estudio se realizé tomando como datos
de partida los datos histéricos de radiacién solar recogidos por las estaciones de medida
terrestres de la isla de Gran Canaria.

Posteriormente, se estudiara si las predicciones de radiacién solar mejoran aportando
diferentes datos de partida. De esta manera, ademés de los datos histéricos de radiacién
solar, se expondrdan simulaciones de prediccion a partir de datos de radiacion satelitales,
datos de radiacién del modelo de prediccion numérico ECMWEF y datos de viento y
humedad relativa del ECMWEF. En este caso, el modelo estadistico utilizado serdan las
RNAs ya que aporta los mejores resultados de prediccién.

Las predicciones de radiacion solar a partir de métodos estadisticos necesitan disponer
de suficientes datos histéricos para realizar el entrenamiento de los modelos. En esta tesis
se ha optado por trabajar con un ano de medidas para realizar el entrenamiento y otro
para comprobar el ajuste del modelo obtenido, test. Los errores finales que se utilizaran
para comprobar la bondad de los modelos se obtendran realizando las predicciones con el
aflo del test. Con esto se pretende evitar el sobreajuste (overfitting) de los modelos a unos
datos en concreto. Los anos de medida de radiacién solar, tanto para el entrenamiento
como para el test, deben tener el menor porcentaje de huecos de medidas posible, ya

105
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que se pretende tener un conjunto de datos continuo que represente todas las diferencias
climaticas anuales. En todas las estaciones de medida terrestres disponibles en la isla de
Gran Canaria se pueden establecer dos anos de media completos para trabajar con los
modelos estadisticos. El modelo numérico de prediccién meteorolégico ECMWEF también
ofrece la posibilidad de contar con los dos mismos anos de medida en cada estacién. Como
se comenta en el Capitulo 2, entre los anos 2000 y 2005 el ECMWF tnicamente puede
ofrecer una resolucién temporal de 3 horas. Asi, se disponen de las predicciones realizadas
por el modelo numérico de prediccion ECMWEF para la isla de Gran Canaria cada tres
horas para el dia siguiente (horizonte de un dia de adelanto).

Por otro lado, los datos satelitales se obtuvieron de la base de datos del Helioclim-
3, en particular, de la versién 5 (HC3v5). La base de datos Helioclim-3 no dispone
datos horarios para un ano completo anteriores a 2005. Los datos de radiacién terrestres
disponibles en la isla de Gran Canaria pertenecen a anos entre 2000 y 2005 dependiendo
de la estacién, ver Tabla 2.10. De esta manera, cuando se trabaje con datos provenientes
de imagenes satelitales inicamente se puede utilizar el ano 2005. Los datos de velocidad y
direccion del viento y la humedad relativa de la atmésfera obtenidos del ECMWEFE también
estan disponibles tinicamente para el afio 2005 en la isla de Gran Canaria.

Asi, se han realizado dos conjuntos de simulaciones con diferentes modelos estadisticos
y diferentes variables de entrada. En un primer caso, se utilizaran dos anos de medida
para realizar el entrenamiento y el test y las variables de entrada se reducen a los datos
histoéricos de radiacion terrestre y los datos de radiacién obtenidos de las predicciones del
ECMWE. Los resultados de estas simulaciones se muestran en la Seccién 5.2. Mientras que
al incluir como variables de entrada los datos satelitales y los datos de viento y humedad
del ECMWF se trabajara inicamente con el ano 2005. En este caso, el ano de medida se
dividird en un conjunto para el entrenamiento y otro para el test. Los resultados de estas
simulaciones se muestran en la Seccién 5.3.

Para evaluar el ajuste de las predicciones de cada método, se utilizaran la medidas de
error estandar. En esta tesis se han elegido el Error Cuadréatico Medio, en inglés Root
Mean Square Error (RMSE), y el Error Medio Absoluto, en inglés Mean Absolute
Error (MAE). Ambos errores han sido ampliamente referenciados en la bibliografia
especializada [Lauret15, Willmott05], al igual que sus correspondiente medidas relativas
(rRMSE y rMAE). Las medidas relativas se obtienen dividiendo el error absoluto entre
la media del conjunto de datos de radiacién solar de la zona en cuestién. En esta tesis, para
decidir la calidad de los diferentes métodos de prediccion se utilizaran los errores relativos.
Ademds, para comparar la mejora relativa de los diferentes modelos con respecto al modelo
més sencillo, Persistence Model, se ha calculado un pardmetro llamado %SKILL para
cada modelo [Coimbral3]. Un valor positivo y alto de este pardmetro supone que dicho
modelo mejora sustancialmente el Persistence Model, mientras que un valor negativo
significa que el modelo simulado no mejora los resultados ya obtenidos.

N
1 .
RMSE, odeio = N E (Ig,i — Imeasmeﬂ-)2 (5.1)
=1
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N
1 .
MAEmodelo = N Zl(lg,i - Imeasure,i) (52)
RMSEmodelo
KILL =(1- 1 .
5 ( %) ( RMSEpersistence) +100 (5 3)

Donde N representa el niimero de datos horarios de la muestra sobre la que se esta
calculando el error, jg,i es el valor de radiacién solar para la hora ¢ calculado por el
modelo de prediccion, Ineqsures €5 €l valor de radiacién solar obtenido por las estaciones
de medida terrestres y RM S Epersistence €s €l error obtenido por las predicciones realizadas
con el modelo Persistence para dicha estacion.

Las predicciones en los modelos estadisticos se realizardn con el indice de cielo
despejado, (k*). Cuando se hayan realizado los procesos de entrenamiento de cada uno
de los modelos, el célculo y discusion de los errores se llevard a cabo en términos de
irradiancias horarias en W/m?, segin I, = (k*) - Is.

5.2. Prediccion de Radiacion Solar a partir de datos
historicos terrestres y del ECMWF

En esta Seccién se describiran los célculos de prediccion de la radiacién solar en la
isla de Gran Canaria utilizando datos histéricos y datos de radiacién solar obtenidos
por el modelo numérico ECMWEF. En la Seccién 2.3 se describieron las estaciones de
medida utilizadas en esta tesis. Se pueden observar los anos de medida que se utilizaran
en cada caso, Tabla 2.10, y el porcentaje de datos mensuales disponibles. Todos los modelos
estadisticos descritos en esta Seccién se simularan con los datos disponibles de cada una
de las estaciones de la isla:

= C0-Pozo Izquierdo

s Cl-Las Palmas

s C2-La Aldea

s C4-Maspalomas

s C5-Sta. Brigida

» C6-Mogén

En un primer momento se estudiaran las predicciones inicamente utilizando la base
de datos historicos de cada una de las estaciones. Como ya se ha comentado, para estudiar
la complejidad del modelo y obtener el modelo 6ptimo para realizar las predicciones se
utilizara el ano definido como de entrenamiento. Mientras que la comprobacion de los

errores obtenidos por dicho modelo se obtendran con el afio definido como de test. En esta
tesis se estudiardn los siguientes modelos estadisticos:
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s Modelo Persistence

s Modelo Smart-Persistence

= Modelo Climatoldgico

= Modelo lineal Autorregresivo AR

» Modelo lineal Autorregresivo de Medias Méviles ARMA
= Modelo de Redes Neuronales Artificiales RNAs

5.2.1. Modelos lineales de prediccion

Los modelos estadisticos lineales han sido utilizados en el modelado de series temporales
durante anos. En esta tesis se estudiard la capacidad de prediccion de la radiacion solar
de los dos siguientes modelos lineales:

» Modelos Autorregresivos (AR): Se trata de un modelo de regresién lineal basado
unicamente en datos pasados de la serie temporal que se estudia. El orden de modelo
viene definido por la variable p, que representa el ntimero de parametros de los que
consta la funcién de transferencia.

» Modelos Autorregresivos de medias mdviles (ARMA ): Se trata de un modelo formado
por dos partes, una basada en el modelo autorregresivo (AR) y otra basada en el
modelo de medias méviles (MA). Las complejidad del modelo vendra definida por los
pardmetros p y ¢, que representan el orden de la parte (AR) y (MA) respectivamente.

5.2.1.1. Estudio de la complejidad de los modelos lineales

A la vista de lo anterior, parece obvio que estudiar la complejidad del modelo lineal
que mejor se ajusta a nuestros datos es un primer paso muy importante. La variable p
representard en ambos casos el orden del modelo AR, definiendo el nimero de pardmetros
del mismo. Por tanto, la definiciéon de esta variable senialara el nimero de datos pasados
de la serie temporal necesarios para establecer una relacién lineal con el valor a predecir.

Como se ha explicado, la variable utilizada para trabajar con los modelos de cielo
despejado es el indice de cielo despejado k*. Asi, los datos pasados de la serie temporal se
refieren a los valores del indice de cielo despejado para las horas anteriores al momento en
el que se quiere realizar la prediccién t.

Modelo autorregresivo AR

El modelo autorregresivo para predecir un indice de cielo despejado en el horizonte
temporal h respecto al momento actual queda definido con la ecuacion 4.6.

I
—

P
k< (t+h) =) [Pir1k™(t — 1) + €4n

7

I
o
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Los valores k*(t — i) son los datos pasados de la serie temporal, mientras p representa
el orden de AR. Por otro lado, {®;}, ;5 , muestra los pardmetros de autorregresion
obtenidos a partir de los datos de la muestra durante el entrenamiento.

Para tomar una decision del modelo 6ptimo a utilizar, es decir el orden p del mismo,
se utilizaran las graficas de SPACF para identificar el maximo orden de los modelos AR.
En cada estacién se realizard la muestra de Autocorrelaciéon Parcial SPACF para un
conjunto de retardos de tiempo. La autocorrelacién parcial PACF establece la correlacién
entre dos instantes de tiempo de la serie con un retardo determinado. De esta manera,
para identificar los valores de SPACF significativos y establecer el retardo a partir del cual
la relacién entre las variables es practicamente nula se ha considerado que el 95% de los
valores se encuentran dentro del intervalo (—1.96/v/N, +1.96/v/N). Utilizando este limite
se establecerd para cada estacion el valor maximo de retardo significativo, que representara
el nimero de datos pasados necesarios para realizar una prediccion 6ptima y, por lo tanto,
el orden del modelo p.

Partial Autocorrelation Sequence - CO
1.2 T T T T T

0.8 B

0.6 Bl

PACF

0.4 .

021 Bl

0.2 I 1 I I I I 1

Figura 5.1: SPACF de la serie temporal del indice de claridad horario para la estaciéon de
C0-Pozo Izquierdo. En rojo se representan los intervalos de eleccion

Como se observa para las estaciones de CO y C5, el primer valor tiene una importancia
muy superior a los siguientes, cuyo valor de autocorrelacién parcial va decayendo hasta
superar el limite marcado, Figuras 5.1 y 5.2. En la estacién de CO el valor maximo se
encuentra entorno al 10, mientras que en Cb se puede entender que el valor maximo esta
en 14. Para realizar unas simulaciones homogéneas en todas las estaciones se ha elegido
como valor maximo del orden del modelo p = 14.

Estos valores de p no seran los valores finalmente utilizados para ajustar la serie,
sino que se realizaran los cdlculos del pardametro BIC, ecuacion 4.15, para todos los
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Partial Autocorrelation Sequence - C5
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Figura 5.2: SPACF de la serie temporal del indice de claridad horario para la estaciéon de
Cbh-Sta. Brigida. En rojo se representan los intervalos de eleccién

ordenes, p = 1...14, hasta el maximo seleccionado para todos los horizontes temporales
de prediccién, h = 1...6h. El pardmetro BIC' (Bayesian Information Criterion) tiene en
cuenta la complejidad del modelo a la hora de decidir el éptimo. El modelo 6ptimo a
utilizar serd el que muestre un valor BIC menor.

In(N)

BIC = In(5*
C =1In(6%) +my N

Ademas del estudio del Bayesian Information Criterion BIC, se estudiaron los valores
del error cuadratico medio relativo de modelo de ajuste %orRMSE. En muchas ocasiones,
el modelo éptimo senalado por el BIC no ofrecia una mejora sustancial del error con
respecto a un modelo maés sencillo, en el que se utilizaban un menor niimero de valores
pasados de la serie temporal.

Se puede observar en las Figuras 5.3 y 5.4, que el valor del parametro BIC desciende
significativamente conforme se aumenta el orden del modelo AR para todos los horizontes
temporales. Este descenso se detiene entorno al orden p = 10, por lo que el modelo 6ptimo
seguin este criterio se encontrard entorno a este orden. Dependiendo de la estacién y del
horizonte temporal se calculé el niimero de orden que proporcionaba el BIC mas bajo. Por
ejemplo, para estacién C0O-Pozo Izquierdo se obtuvieron los érdenes p = {9,9,9, 10, 10,10}
para los horizontes temporales de h = {1,2,3,4, 5,6} respectivamente.

Por otro lado, en las Figuras 5.5 y 5.6, se muestran los errores obtenidos en la
predicciones realizadas por los distintos modelos AR. En este caso, se observa en las
estaciones del sur, como CO, que la diferencia de error comienza a ser significativa a partir
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Forecast horizon (hour) 1 0 order - ar

Figura 5.3: Valores del parametro BIC obtenidos para la estacién de C0-Pozo Izquierdo.
Se muestran la simulaciones de un modelo AR con érdenes desde 1 hasta 14 para todos
los horizontes temporales de prediccién h = 1...6 h

Forecast horizon (hour)

order - ar

Figura 5.4: Valores del pardametro BIC obtenidos para la estacién de C5-Sta. Brigida. Se
muestran la simulaciones de un modelo AR con érdenes desde 1 hasta 14 para todos los
horizontes temporales de prediccién h = 1...6 h
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rRMSE (%)
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Figura 5.5: Error cuadratico medio relativo %rRMSE para la estacion de CO0-Pozo
Izquierdo. Se muestran la simulaciones de un modelo AR con érdenes desde 1 hasta 14
para todos los horizontes temporales de prediccién h = 1...6 h
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Figura 5.6: Error cuadratico medio relativo %rRMSE para la estaciéon de C5-Sta. Brigida.
Se muestran la simulaciones de un modelo AR con érdenes desde 1 hasta 14 para todos
los horizontes temporales de prediccion h = 1...6 h



5.2. PREDICCION A PARTIR DE DATOS TERRESTRES Y DEL ECMWF 113

de la tercera o cuarta hora, aunque el BIC haya senalado el orden 9 como el éptimo.
Mientras que en las estaciones del norte, como C5, si se empieza a observar una diferencia
significativa desde la segunda hora de prediccién.

Esto nos lleva a pensar que, atendiendo al %rRMSFE, las mejoras introducidas por
aumentar el orden del modelo AR no son significativas para las primeras horas de
prediccion. Se debe tener en cuenta que el orden del modelo representa el niimero de valores
histéricos necesarios para realizar la predicciéon. Un ntimero alto implica la utilizacién de
valores del indice de cielo despejado muy anteriores al momento que se desea predecir.
Cuando se prepard la serie temporal de los datos disponibles se filtraron los valores
nocturnos de radiacion solar, por lo que un orden alto puede implicar utilizar valores de dias
anteriores. En cualquier caso, hasta que se compare con los resultados del modelo ARMA,
se utilizardn como 6rdenes éptimos para cada estacién aquellos que hayan proporcionado
un BIC mas bajo en cada estacién y en cada horizonte temporal.

Modelo autorregresivo de medias méviles ARMA

En el modelo Autorregresivo de Medias Mdéviles ARMA, los valores futuros de la
serie temporal estdn basados en dos modelos bdsicos, un modelo Autorrgeresivo (AR)
y un modelo de medias méviles (MA), como una combinacién lineal de una cantidad
determinada de valores pasados de la serie y de errores, segin la ecuacién (4.7).

|
—

p q—1
B (t+h) =Y (@b (t— )]+ ean + Y [Oj116-5]
7=0

I
o

i

Los valores k*(t — i) son los datos pasados de la serie temporal y € es una serie de
ruido blando con con media cero y varianza 2. En este caso, los pardmetros del modelo
son p, que representa el orden de AR o, lo que es lo mismo, el nimero de valores pasados
utilizados, {(I)i}izl,z,...,pv que muestra los pardmetros de autorregresién obtenidos a partir
de los datos de la muestra durante el entrenamiento, ¢, que indica orden del modelo MA,
y {@,-}1:1727_”7 ; due representan los pardmetros que acompanan a la serie de errores €.

Para tomar una decisién del modelo éptimo a utilizar, es decir los érdenes p y ¢
del mismo. Al igual que para el modelo AR, se utilizardn las graficas de SPACF para
identificar el maximo orden de la parte autorregresiva AR del modelo, el 6rden p. Mientras
que para decidir el érden méaximo ¢ de la parte de media méviles MA, se utilizardn las
graficas de SACF. En cada estacién se realizard la muestra de Autocorrelacién Simple
SACF para un conjunto de retardos de tiempo. La Autocorrelacién muestral SACF es
una medida de la relacién lineal que existe entre dos instantes cualesquiera dentro de
la muestra. Por lo tanto, los valores significativos de la muestra de ACF representan el
numero de valores pasados que pueden ser necesarios para generar un modelo lineal. En
el caso que nos ocupa, se puede considerar que el 95 % se encuentran dentro del intervalo
[—1.96std(p,]|,+1.96std(p;)). Utilizando este limite se establecera para cada estacién el
valor maximo del orden del modelo gq.

Como se observa para las estaciones de CO y C5, Figuras 5.7 y 5.8, los valores de
autocorrelacién simple van decayendo hasta superar el limite marcado. Una vez analizadas
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Sample Autocorrelation Sequence - CO
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Figura 5.7: SACF de la serie temporal del indice de claridad horario para la estacién de
C0-Pozo Izquierdo. En rojo se representan los intervalos de eleccion

Sample Autocorrelation Sequence - C5
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Figura 5.8: SACF de la serie temporal del indice de claridad horario para la estacién de
Cbh-Sta. Brigida. En rojo se representan los intervalos de eleccién



5.2. PREDICCION A PARTIR DE DATOS TERRESTRES Y DEL ECMWF 115

todas las estaciones de media se observé que los valores de autocorrelacion dejaban de ser
significativos para un orden de la parta MA ¢ = 16. Mientras que, como ya se comentd
observandolas graficas de SACF, el orden méaximo de la parte AR serd p = 14.

Estos valores p y ¢ no seran los valores finalmente utilizados para ajustar la serie, sino
que se realizaran los calculos del parametro BIC para todas las combinaciones posibles de
modelos variando dichos pardmetros {1,2,...14} y {1,2,...16}. El modelo éptimo a utilizar
teniendo en cuenta la complejidad del mismo serd el que muestre un valor BIC menor.
Ademss del estudio del Bayesian Information Criterion BIC, se estudiaron los valores del
error cuadratico medio relativo de modelo de ajuste %rRMSE.

En las Figuras 5.9-5.12 se muestran los resultados de los valores de BIC y %rRMSE
para las estaciones CO y C5 respectivamente para los horizontes temporales de h = 1y
h = 6. Una vez estudiadas todas las estaciones se observé que la informacion ofrecida
por el BIC diferia significativamente segtin la estacién y el horizonte temporal. Asi, para
la estacién CO se obtuvo un modelo ARMA{2,1} para h = 1 y un modelo ARMA{4,5}
para h = 2,..6. Mientras que en la estacién C5 se obtuvo un ARMA{7,4} para todos los
horizontes temporales y para C1 se obtuvo un ARMA{11,1}. Comparando estos resultados
con la informacién ofrecida por el %rRMSE, se observé que las mejoras proporcionadas
por los modelos ARMA con érdenes altos no eran relevantes con respecto a un modelo
ARMA{2,1} sencillo. Sobre todo para las primeras horas de prediccién el error obtenido
se mantiene bastante estable.

El orden p representa los valores pasados que se utilizan para realizar la prediccion.
Hay que recordar que un nimero alto implica la utilizaciéon de valores del indice de cielo
despejado muy anteriores al momento que se desea predecir. En la serie temporal de los
indices de cielo despejado este hecho puede implicar utilizar valores de dias anteriores. En
esta tesis se optd por tanto por simplificar la utilizacion del modelo ARMA y trabajar con
ordenes p = 2y q = 1. Los resultados de este modelo fueron satisfactorios para todas las
estaciones y de esta manera se utiliza un modelo comtn para todas.

5.2.1.2. Resultados obtenidos con los modelos lineales

Una vez se estudiaron ambos modelos lineales se decidié realizar la comparacién entre
ambos antes de continuar con el resto de modelos. El modelo AR elegido sera aquel cuyo
orden corresponda con el éptimo ofrecido por el BIC para cada estacién y cada horizonte
temporal de prediccién en horas. En la Tabla 5.1 se observan todos los 6rdenes para cada
estacién de medida. Por otro lado, como ya se ha descrito, el modelo ARMA elegido para
todas las estaciones y con el que se realizara la comparacién es aquel con érdenes p =2y
qg=1.

En la Figura 5.13, se puede observar la comparacién entre el error %rRMSE cometido
por el modelo AR y ARMA respectivamente. Este error ha sido calculado a partir del
conjunto de datos del ano denominado de test. En las primeras horas de prediccién la
diferencia entre ambos modelos es practicamente imperceptible, pero el modelo ARMA se
muestra mas eficaz para los horizontes temporales desde h = 3 hasta h = 6. Excepto en
la estacion C4 donde el resultado es similar durante todo el rango horario.
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Figura 5.9: Error cuadratico medio relativo %rRMSE y BIC para la estacién de C0-Pozo
Izquierdo. Se muestran la simulaciones de un modelo ARMA para todas las combinaciones
posibles de p y ¢. En cada parte se observa a) BIC 1h, b) %rRMSE 1h
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order - ma order - ar

%rrmse

[
=1

order - ma order - ar

Figura 5.10: Error cuadratico medio relativo %rRMSE y BIC para la estacién de C0-Pozo
Izquierdo. Se muestran la simulaciones de un modelo ARMA para todas las combinaciones

posibles de p y ¢. En cada parte se observa a) BIC 6h, b) %rRMSE 6h
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Figura 5.11: Error cuadratico medio relativo %rRMSE y BIC para la estacién de C5-Sta.
Brigida. Se muestran la simulaciones de un modelo ARMA para todas las combinaciones
posibles de p y ¢. En cada parte se observa a) BIC 1h, b) %rRMSE 1h
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Figura 5.12: Error cuadratico medio relativo %rRMSE y BIC para la estacién de C5-Sta.
Brigida. Se muestran la simulaciones de un modelo ARMA para todas las combinaciones

posibles de p y ¢. En cada parte se observa a) BIC 6h, b) %rRMSE 6h
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Estaciones | 1h 2h 3h 4h 5h 6h
Co 9 9 9 10 10 10
Ci| 11 11 12 14 14 14
C2 8 8 9 11 11 11
C4| 10 10 11 11 11 11
Ch 9 9 10 10 10 10
C6 7 8 9 10 11 11

Tabla 5.1: Ordenes del modelo AR elegido para cada estacién y horizonte temporal h

Otro dato importante y que podemos ir observando desde este momento, es que en
las estaciones C0, C2 y C6 los resultados de predicciéon son claramente mejores que en el
resto de las estaciones. Estas estaciones se encuentran en el sur de la isla y poseen, como
ya se describié en el Capitulo 2, un clima mas estable y con un mayor nimero de dias
despejados.

A la vista de estos resultados, a partir de este momento se utilizard el modelo lineal
ARMA para comparar con el resto de modelos de prediccién. Los resultados obtenidos son
ligeramente mejores que con el modelo AR utilizando un nimero menor de datos pasados
de radiacién solar.

5.2.2. Modelos de predicciéon basados en Redes Neuronales Artificiales

La Redes Neuronales Artificiales (RNAs) [Bishop95] son modelos matemaéticos de
predicciéon que encuentran una relaciéon éptima entre un conjunto de datos de entrada
y una salida deseada. La relacién se establece mediante un proceso de entrenamiento. Las
RNA estan compuestas por unidades, llamadas neuronas, que reciben una entrada de otra
neurona o de una fuente externa. Todas las conexiones entre neuronas se representan con
un peso asociado que se ird modificando durante el entrenamiento.

Cada neurona recibe una entrada afectada por esos pesos y realiza la suma de todas
las entradas para producir una nueva salida hacia la neurona siguiente. La suma se ve
afectada por una funcion de activacion o funcion de transferencia para limitar la salida
de cada neurona. En esta tesis, todas las neuronas se calculardn utilizando una funcién
tangente hiperbdlica.

El Perceptrén Multicapa (MLP) es una de las arquitecturas de RNAs mas utilizada por
la bibliografia. Las RNAs utilizadas durante este trabajo tienen la estructura de un MLP.
En concreto, se optado por una capa de entrada, una capa intermedia o capa oculta y una
capa de salida, sin conexiones de retroalimentacién ni conexiones laterales entre las citadas
capas. La capa oculta estd formada por varias neuronas con una funciéon de activacién
tangente hiperbdlica. La capa de entrada representa los datos de la serie temporal de
indices de cielo despejado, siendo 1" el nimero de datos pasados elegidos para predecir la
salida, mientras que la capa de salida representa el indice de cielo despejado predicho para
el horizonte temporal h, k*(t + h).
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Figura 5.13: Error cuadratico medio relativo %rRMSE para todas las estaciones de medida
y todos los horizontes temporales de prediccion h = 1...6h. El modelo AR utilizado
corresponde al 6ptimo senalado por el BIC, mientras que el modelo ARMA corresponde
aunordenp=2yqg=1
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T—1
*(t+h) = ZwSJfJZw K5 (t— 1) 4+ wi] + wi (5.4)
7j=1 =0

Los pesos de la RNA se inician aleatoriamente y son luego optimizados durante el
periodo de entrenamiento. Este proceso se realiza minimizando una funcién de error
(funcién de coste) mediante el algoritmo de retroalimentacién (backpropagation). La
funcién de error mas utilizada es funcién del error cuadratico medio entre la salida obtenida
por lared, k*(t4h), y la salida deseada k* (t+h) (en nuestro caso el indice de cielo despejado
medido en las estaciones), target set. La optimizacién de la RNA se realiza utilizando el
conjunto de datos de entrenamiento.

La precisién de las RNAs para aproximar las series temporales depende en gran
medida de la estructura de la red. En muchas ocasiones se consigue realizar una buena
aproximacién de los datos de entrenamiento, pero peores resultados cuando se utilizan
datos nuevos (este problema se conoce como sobreajuste). Para evitar este problema se
debe optimizar la estructura de la red utilizando también el conjunto de datos de test.
En la bibliografia existen diversas técnicas de regularizacion para estudiar la complejidad
del modelo [Bishop95, Lauret08, LauretO6b]. En esta tesis se ha optado por las técnicas
Bayesianas de regularizacién de RNAs [MacKay03]. La aproximacién Bayesiana considera
una funcién de densidad de probabilidad en el espacio de los pesos. Los valores éptimos
del conjunto de pesos corresponden a aquellos que hacen méximo el valor de la funcién de
probabilidad. Las técnicas Bayesianas introducen dos nuevos hiperpardmetros 'y 3 a la
funcién de error para controlar la complejidad del modelo.

S(w)

M\Q

N m
* * O[ B

Para realizar todos los cdlculos de entrenamiento y optimizacién de la complejidad del
modelo se ha utilizado la herramienta NETLAB, desarrollada en el programa MATLAB
para desarrollo de RNAs [Nabney02].

5.2.2.1. Estudio de la complejidad de las RNAs

Como se ha mencionado, uno de los aspectos méas importantes a la hora de realizar
una prediccién es decidir la complejidad de la RNA. En el caso del MLP se controlara el
numero de entradas y el nimero de neuronas de la capa oculta. El niimero de entradas
representa, en el caso de las predicciones de radiacion solar, el nimero de datos pasados
de radiacién solar terrestre.

Las técnicas Bayesianas ofrecen diferentes posibilidades para estudiar la complejidad
del modelo. Para valorar la importancia de cada entrada, se dividen los pesos en un
grupo por cada entrada, un grupo para los pesos de la segunda capa y un grupo para
los umbrales de la primera y segunda capa por separado. Cada grupo es controlado por
un hiperpardmetro independiente oy, asi que todos los pesos relacionados al mismo grupo
estdn afectados por el mismo hiperpardmetro. Esta técnica, conocida como Automatic
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Relevance Determination (ARD), asigna un coeficiente de regularizacién diferente a cada
entrada y por lo tanto determina aquéllas que son mas relevantes durante el proceso de
entrenamiento. Al final del entrenamiento, los pesos con un gran valor de o, son cercanos
a cero. Las entradas, cuyos pesos correspondientes son cercanos a cero, se consideran no
relevantes para la RNA y podrian ser eliminadas.

Ademds, las técnicas Bayesianas también nos permiten elegir el niimero de neuronas
6ptimo. En este caso se calcula la probabilidad del modelo (evidence of the model) y se
utiliza esta medida para elegir el mejor de los modelos propuestos. La bibliografia ofrece
diferentes férmulas para calcular el log of evidence del modelo [Bishop95, MacKay03,
Penny99]. En esta tesis se utilizé finalmente la ecuacion 4.64.

1 m
logP(M;|D) = —apypEMY — By pEMP — 5loglAl + Zloganp+
N 1 2 1 2
—1 “log | =) + =log | ——
+ 5 logBup + Slog <v> t3 OQ(N_7>

Primero, se estudié la informacién ofrecida por la técnica ARD para elegir el nimero de
entradas 6ptimo para la RNA. El estudio se realizé con el nimero maximo de 6 entradas,
igual al horizonte temporal maximo. Como se explicd, las técnicas Bayesianas asignan
durante el entrenamiento, valores de cercanos a cero a los pesos que se consideran no
relevantes para la red. En las Figuras 5.14 y 5.15 se pueden observar los resultados de
la técnica ARD para todos los horizontes temporales en las estaciones CO y C5. La
informacién ofrecida no es constante para todos los horizontes temporales ni para los
distintos nimeros de neuronas ocultas utilizadas. En general, se puede considerar que las
seis entradas elegidas aportan un grado de relevancia en algunos de los casos estudiados.
En cualquier caso, se opté por podar aquellas entradas que la técnica ARD consideraba
no relevantes en cada simulaciéon y estudiar el error obtenido con el conjunto del test.
Los resultados obtenidos indicaban que siempre era mejor utilizar las seis entradas vy,
durante el entrenamiento, permitir a las técnicas Bayesianas establecer la importancia de
los pesos. Es decir, finalmente se utilizaran seis entradas de datos pasados del indice de
cielo despejado y la RNA establecera los valores de los pesos segin la relevancia de las
entradas mediante las técnicas Bayesianas.

Una vez quedé establecido el nimero de datos pasados que se utilizaran como entradas,
se estudié el nimero de neuronas ocultas. Para cada estacién y cada horizonte temporal
de prediccion se simularon varios modelos con distinto nimero de neuronas ocultas y la
decisién se tomé en base al valor del log of evidence de cada modelo simulado. La mayoria
de los resultados obtenidos conducen a RNAs con nimero de neuronas ocultas reducido.
En la Figura 5.16 se observan los resultados para la estaciéon C0 y los horizontes temporales
h =1y h = 3. En el primer caso se puede observar que el maximo se sitia en 4 neuronas
ocultas, mientras que en el segundo el méximo se sittia en 3 neuronas, aunque con una
diferencia muy pequena con respecto a utilizar 2 é 4 neuronas. Como ya se indic6 en la
Seccién 4.5.3, la informacién ofrecida por el log of evidence se complementa con un estudio
del %rRMSE de las predicciones con respecto al conjunto de datos del test. Asi, a partir del
resultado éptimo observado en la Figura 5.16, se eligen diversos modelos con un niimero de
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Figura 5.14: Resultado del ARD utilizando el nimero 6ptimo de neuronas para cada
horizonte temporal en la estacién de CO-Pozo Izquierdo. Cada entrada representa los datos
terrestres pasados de la serie temporal
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Figura 5.15: Resultado del ARD utilizando el nimero éptimo de neuronas para cada
horizonte temporal en la estacién de C5-Sta. Brigida. Cada entrada representa los datos
terrestres pasados de la serie temporal
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neuronas Y%rrmse Y%rmae Y%rrmse test Y%rmae test
ocultas entrenamiento  entrenamiento

2 14.96 9.74 17.37 11.91
3 14.86 9.65 17.45 12.00
4 14.74 9.47 17.39 11.62
5 14.56 9.19 17.36 11.40
6 14.55 9.23 17.58 11.73
7 14.60 9.35 17.67 11.75
10 14.42 9.09 17.95 11.73
15 14.03 8.71 18.75 11.94
20 13.60 8.46 20.07 12.15

Tabla 5.2: Errores del conjunto de datos de radiacién terrestres de entrenamiento y de
test utilizando distintos nimeros de neuronas ocultas en la estacion de C0-Pozo Izquierdo
para el horizonte temporal 1 h.

neuronas alrededor del mismo. Con estos modelos se realiza el estudio del error %rRMSE
para decidir el nimero final de neuronas ocultas.

Para la estacién CO y los horizontes temporales h = 1y h = 3 se muestran los resultados
obtenidos en las Tablas 5.2 y 5.3. Aunque los errores %rRMSE y %rMAE observados con
el conjunto de datos del test no difieren significativamente, se eligié el nimero de neuronas
cuya prediccion ofrecia un menor error en cada caso. De esta manera, para un horizonte
temporal h = 1 se obtuvo una RNA con 5 neuronas y para h = 3 se obtuvo una RNA con
4 neuronas.

5.2.3. Resultados obtenidos y comparacion entre los modelos

En este apartado se estudian los resultados obtenidos en las predicciones para los
distintos horizontes temporales en cada estaciéon de medida. El objetivo es encontrar una
relacion entre las variables de entrada, datos histéricos del indice de cielo despejado, y
el valor futuro a predecir. La funcién general que relaciona los pardametros de entrada y
salida es la ecuacién (4.2),

K (t ) = F K@), ki —1) ki (8), o K (= 3)s e Ko (8, K (= )]

donde k?‘(t + h) es el indice de cielo despejado calculado para un horizonte de prediccién
h, en nuestro caso h = 1,2,...,6 horas, k;(t — 1) es el indice de cielo despejado para las i
horas pasadas obtenido a partir de los datos terrestres medidos en la estacién y k2, (t — j)
corresponde indice de cielo despejado para un las j horas pasadas obtenido a partir del
dato exdgeno en.

Si los modelos naive o modelos de referencia predicen con mayor precisién que los
modelos propuestos no resulta interesante desarrollar metodologias sofisticadas. De esta
manera, en este trabajo, se propone comparar las predicciones obtenidas con las RNAs
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Figura 5.16: Resultado del Log of evidence para decidir el nimero de neuronas 6ptimo en
la capa oculta para la estacion de CO-Pozo Izquierdo
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neuronas Y%rrmse Y%rmae Y%rrmse test Y%rmae test
ocultas entrenamiento  entrenamiento

2 20.72 14.60 24.88 18.28
3 20.67 14.55 25.09 18.53
4 20.47 14.28 24.81 17.89
5 20.39 14.14 25.12 18.13
6 20.17 13.98 25.08 18.11
7 20.21 14.10 25.25 18.19
10 19.83 13.64 26.24 18.69
15 19.49 13.49 26.63 18.71
20 19.19 13.29 27.21 19.01

Tabla 5.3: Errores del conjunto de datos de radiacién terrestres de entrenamiento y de
test utilizando distintos nimeros de neuronas ocultas en la estacion de C0-Pozo Izquierdo
para el horizonte temporal 3 h.

con dos modelos naive y el modelo climatoldgico. Estos modelos tinicamente utilizan las
series temporales histéricas de radiacién solar como variables de entrada y su utilidad ha
sido ampliamente descrita en la bibliografia [Lauret15, Diagnel3, Lorenz12].

Ademas también se compararan los resultados con los errores obtenidos con el modelo
de prediccién numérico ECMWF para el dia siguiente y el error cometido por la estimacién
de los datos satélites obtenidos por el Helioclim-3. Estos modelos realizan una estimacion
de los niveles de radiacién independiente del horizonte temporal.

Modelo Presistence

El primer modelo de referencia utilizado es el Persistence (Pers) definido segin la
ecuacién (4.3). Este modelo asume que el indice de cielo despejado para cada horizonte
temporal h sélo depende del valor en el instante ¢, lo cual implica que las condiciones
meteoroldgicas se mantengan invariantes entre los tiempos t y ¢ + h.

~

f*(t+ h) = k*(t)

Modelo Smart-persistence

Este modelo representa una sencilla mejora con respecto al Persistence y se denomina
por su nombre en inglés, Smart-Persistence. El modelo consiste en predecir el indice de
cielo despejado para cada horizonte temporal h como la media de los h valores previos del
indice de cielo despejado. El modelo queda definido segin la ecuacién (4.4).

~

k*(t + h) = mean[k*(t), ..., k™ (t — h)]

Modelo Climatolégico
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El tdltimo modelo de referencia sera el Climatoldgico [Lorenz12], el cual predice el
valor del indice de cielo despejado para cualquier horizonte temporal h segin el valor
obtenido al realizar la media de todos los valores histéricos anteriores de la serie temporal,
ecuacién (4.5). En este caso, el grupo de valores histéricos corresponderd al conjunto de
valores de entrenamiento.

~

k* (t + h) = mean[k* (t)]training data

Modelo autorregresivo de medias méviles ARMA

En la Seccién 5.2.1.2 se expone el modelo ARMA con érdenes p = 2 y ¢ = 1 como
el mejor modelo lineal para todas las estaciones. La comparacién con el resto de modelos
de prediccién se realizard con el citado modelo ARMA. En este caso, la estimacién del
modelo ARMA éptimo se estudiard a partir del conjunto de dato de entrenamiento. Los
datos de entrada del modelo serdan tnicamente los indices de cielo despejado previos al
momento de la prediccién.

Modelo basado en RN As con datos histéricos de radiaciéon solar

Por tltimo seran las RNAs seran el modelo de prediccién estudiado para mejorar los
datos obtenidos por los modelos anteriores. En la Seccion 5.2.2.1 se explicé cémo obtener
el nimero de entradas y el nimero de neuronas ocultas éptimos para realizar la prediccién
de datos del indice de cielo despejado. Con la RNA, en un primer momento, inicamente
se partird de datos histéricos del indice de cielo despejado recogido por las estaciones
terrestres y se denominard como (NN). En esta tesis, se ha considerado trabajar con seis
datos previos al momento de la predicciéon como datos de entrada de la RNA. Las redes
elegidas serdn Perceptrones Multicapa con una tnica capa oculta.

Modelo basado en RN As con datos de radiacion del ECMWF

Una vez se establecié un método para realizar una prediccién de la radiacion solar
mediante RNAs se estudié la relevancia de anadir como variables de entrada otros datos.
En esta Tesis, se ha trabajado con los datos obtenidos con el modelo numérico de prediccién
ECMWEF. Asi, en un primer momento, ademas de los seis datos pasados del indice de cielo
despejado recogidos por las estaciones terrestres se anadiran las siguientes variables:

s Coseno del dngulo cenital.

» TCC Total Cloud Cover, se obtiene el indice de nubosidad entre 0 (sin nubes) y 1
(totalmente nuboso) derivado del estudio de todos los niveles de altitud.

= SSRD Surface Solar Radiation Downwards, en este dato se dispone de la radiacién
solar horizontal acumulada entre dos instantes sucesivos en J/m?. Como en el caso
de los datos terrestres se calculara el indice de cielo despejado para trabajar.

Las RNAs que utilizan datos histéricos terrestres y datos del ECMWF se denominaran
(NN+ECMWF). En todos las simulaciones realizadas durante esta Tesis con RNAs se
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siguié el mismo procedimiento para estimar la complejidad del modelo descrito en la
Seccién 5.2.2.1. Se debe tener en cuenta que para la estacién C4 uno de los anos de
medida de las estaciones terrestres es la primera mitad del ano 2000, Tabla 2.10. En este
ano no se dispone de datos del modelo numérico ECMWF, por lo que para esta estacion se
realizard el entrenamiento con el ano 2003 y el test con la segunda mitad del ano 2005. Los
resultados obtenidos en esta estacién no seran por tanto concluyentes ya que tinicamente
se encuentran representadas las estaciones meteorolégicas de la segunda mitad del ano.

5.2.3.1. Resultados anuales y trimestrales

En esta Seccién se presentan los resultados obtenidos por los diferentes métodos de
prediccion de radiacién solar desde h = 1 hasta h = 6 horas de horizonte temporal. Los
resultados se mostraran para el conjunto de datos anual y para todas las estaciones de la
isla de Gran Canaria. Los errores obtenidos han sido calculados con el conjunto de datos
del test.

Ademads de los resultados obtenidos con el afio completo de datos, para estudiar las
variaciones estacionales de los modelos, se estudiaron las predicciones para cada trimestre
del ano. En este caso las estaciones se han dividido segtin el siguiente esquema:

= Invierno, incluye los meses de diciembre, enero y febrero.
= Primavera, incluye los meses de marzo, abril y mayo.
= Verano, incluye los meses de junio, julio y agosto.

= Otono, incluye los meses de septiembre, octubre y noviembre.

Los resultados anuales para cada estacién y cada horizonte temporal se pueden observar
en las Tablas 5.4-5.6. Los resultados en funciéon del RMSE nos ofrecen la dimensién del
error en las unidades en las que se trabaja la radiacién solar horaria, en este caso Wm™2,
y se puede comparar con la media del ano 2005 en cada estaciéon mostrada en las tablas.
Por otro lado el %rRMSE nos permite evaluar el error relativo cometido por cada modelo
comparado con la media anual. Por tltimo, se estudiard el pardmetro %SKILL, que nos
permitirad establecer una relacién de la diferencia de prediccién de cada modelo con respecto
al modelo Persistence. En este caso, un valor positivo indicara que el modelo de predicciéon
simulado mejora la prediccién realizada por el Persistence, mientras que un valor negativo
indicara que dicho modelo no mejora este modelo de prediccién sencillo y por lo tanto no
representa una opcion a seguir. En las Figuras 5.17 y 5.18 se pueden observar para cada
estacion la evolucién gréfica de los errores relativos %rRMSE y %rMAE respectivamente.

En la Tabla 5.5 se pueden estudiar los errores anuales en términos de %rRMSE. Todos
los modelos muestran en general un aumento en el error de predicciéon conforme aumenta
el horizonte temporal, excepto el modelo Climatoglégico ya que su prediccién se basa en
el histérico de datos independientemente del horizonte temporal. En el modelo Persistence
este aumento es el mas considerable, incrementando el error entre la primera y la tltima
hora entre un 15% y un 20 % para las estaciones del sur, mientras que las estaciones del
norte muestran un aumento entre un 25 % y un 30 %. Por otro lado, en los modelos ARMA
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o los basados en RNAs (NN y NN+ECMWF) la diferencia del error entre la primera y
la 1ltima hora es de aproximadamente un 10 %. Por ejemplo, en la estacién de C0-Pozo
Izquierdo el %rRMSE para el mejor modelo de prediccién (NN+ECMWF) aumenta con
el horizonte temporal de prediccién desde 17.00 % para h = 1 hasta 25.73% para h =6y
en Cl-Las Palmas varia entre 23.99 % y 33.71 %.

De manera mayoritaria, en las Tablas 5.4-5.6 y en la Figura 5.17, se aprecia que
el peor modelo de prediccién para las tres primeras horas es el Climatolégico, y para
las ultimas horas el modelo Persistence reproduce los peores errores de prediccion. Esto
es debido a que el modelo Climatolégico permanece constante independientemente del
horizonte de prediccion. En todas las estaciones y para todos los horizontes de prediccién
los modelos ARMA y las redes neuronales con datos histéricos terrestres (NN) muestran
resultados similares. Las redes neuronales presentan mejores resultados sobre todo a partir
de la tercera hora de predicciéon, mientras que en las dos primeras los resultados son muy
similares e incluso algo mejor el ARMA para las estaciones de C0O, C2 y C5. En cualquier
caso, al utilizar las redes neuronales con los datos provenientes del modelo numérico
ECMWEF (NN+ECMWF), ademas de los datos histéricos, los resultados son claramente
mejores en cualquier estacién y horizonte temporal de prediccién.

Existe una gran diferencia entre las estaciones del sur y norte de la isla en referencia
a los resultados anuales de prediccién, recogiéndose diferencias de hasta un 12 % para el
horizonte temporal h = 6. Como ya se esperaba y se explicé en el andlisis de los datos
previos, las formacién de nubes debidas a los vientos Alisios provoca unas variaciones
meteorolégicas mas dificilmente predecibles en el norte. Ademdas de observarse en los
errores generales de prediccidn, esta diferencia también se denota en las mejoras obtenidas
por los nuevos métodos de prediccion.

Para las estaciones del sur como CO y C2 principalmente, donde se han observado
una mayoria de dias despejados, el modelo NN+ECMWEF mejora el modelo Persistence
alrededor de un 1% y un 12% para los horizontes temporales h = 1 y h = 6
respectivamente. Sin embargo, las estaciones del norte de la isla como C1 y C5, donde existe
una mayor formacién de nubosidad, el modelo NN+ECMWFEF conduce a unas mejoras entre
un 2% y un 17 %.

La comparacién del modelo NN+ECMWF con respecto a los modelos NN y ARMA en
términos del %rRMSE muestra, para las estaciones del sur, una mejoria menor a un 1%
para las tres primeras horas de prediccién. Para los horizontes temporales de prediccion
a partir de la cuarta hora, esta diferencia va aumentando paulatinamente hasta alcanzar
alrededor de un 1.4 % con respecto al NN y un 2 % con respecto al ARMA para h = 6. Por
otro lado, en las estaciones del norte, la mejoria de este modelo muestra desde la segunda
hora de prediccién unos niveles entorno al 2%. De la misma manera que en el sur, esta
mejoria aumenta progresivamente hasta alcanzar alrededor de un 2.5 % con respecto al
NN y casi un 4% con respecto al ARMA para h = 6. La mayor diferencia se observa en
la estacién de C5-Sta. Brigida, con un 4% respecto al ARMA, mientras que en Cl-Las
Palmas la diferencia se sitia en el 3 %.

Las diferencias entre los modelos se observan graficamente en las Figuras 5.17 y 5.18
de manera muy sencilla. El modelo Persistence muestra, en general, los peores resultados
a partir de la tercera hora y continua aumentando el error conforme se incrementa
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métodos

1h

2h

3h

4 h

5h

6 h

Co

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWEF

media IGH = 531.74 Wm =2

94.38
94.38
149.84
90.51
92.29
90.39

134.32
135.02
149.86
118.80
119.84
119.40

161.79
157.48
149.87
132.63
131.93
131.67

183.57
166.13
149.90
140.48
139.29
135.24

196.41
163.32
149.92
144.07
141.32
135.85

201.86
159.14
149.94
145.60
144.40
136.81

C1

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWEF

media IGH = 441.98 Wm =2

114.92
114.92
166.27
107.79
107.06
106.05

160.44
162.80
166.28
139.32
139.08
133.99

187.67
184.39
166.29
153.00
152.69
143.33

205.28
190.77
166.30
159.36
157.08
146.89

217.33
186.70
166.31
162.46
158.35
148.91

221.53
178.41
166.31
163.17
158.20
148.98

C2

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWEF

media IGH = 551.93 Wm 2

84.72
84.72
138.48
81.88
82.88
80.38

117.40
118.73
138.43
106.61
108.38
104.59

139.41
139.44
138.28
119.22
118.92
116.62

158.27
149.26
138.20
127.20
126.56
118.92

171.24
150.79
138.18
131.57
133.77
121.65

177.03
148.30
137.99
133.52
129.54
122.19

C4

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWF

media IGH = 441.49 Wm 2

123.32
123.32
152.75
113.01
108.16
101.24

192.77
202.16
152.60
153.15
138.44
129.78

238.61
225.88
152.43
167.84
144.56
144.21

257.06
219.40
152.51
168.46
146.12
140.19

262.51
198.51
152.58
166.16
146.01
142.36

255.64
175.52
152.65
162.96
147.38
141.30

C5

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWEF

media IGH = 440.93 Wm 2

106.26
106.26
185.53
102.19
103.82

98.45

152.96
157.34
185.55
137.42
139.18
129.29

185.92
185.45
185.58
156.00
155.18
143.16

210.75
194.52
185.62
166.11
164.37
150.46

225.70
190.90
185.63
170.38
165.65
152.28

230.97
184.06
185.61
171.34
165.88
154.08

C6

Persistence

Smart Persistence
Climatolégico

ARMA

NN

NN+ECMWEF

media IGH = 491.36 Wm 2

113.29
113.29
156.04
104.22
99.52
91.88

159.74
154.95
156.05
129.81
125.23
111.61

186.47
167.00
156.05
138.41
135.51
119.73

203.24
166.93
156.06
141.67
138.56
122.27

207.51
160.74
156.08
142.43
138.44
124.36

207.82
154.82
156.08
142.87
140.81
127.19

Tabla 5.4: Errores RMSE para todos los horizontes temporales h = 1...6 en todas las
estaciones de medida.
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estacién ‘ métodos 1h 2h 3h 4 h 5h 6 h

Persistence | 17.75 25.26 30.43 34.52 36.94 37.96

Smart Persistence | 17.75 25.39 29.62 31.24 30.71 29.93
Climatologico | 28.18 28.18 28.19 28.19 28.19 28.20

ARMA | 17.02 22.34 24.94 26.42 27.09 27.38

NN | 17.36 22.54 24.81 26.19 26.58 27.16

NN+ECMWFEF | 17.00 22.45 24.76 25.43 25.55 25.73

media IGH = 531.74 Wm =2
Persistence | 26.00 36.30 42.46 46.45 49.17 50.12

Smart Persistence | 26.00 36.83 41.72 43.16 42.24 40.37
Climatolégico | 37.62 37.62 37.62 37.63 37.63 37.63

ARMA | 24.39 31.52 34.62 36.06 36.76 36.92

NN | 24.22 31.47 34.55 35.54 35.83 35.79

NN+ECMWFEF | 23.99 30.32 32.43 33.24 33.69 33.71

media IGH = 441.98 Wm 2
Persistence | 15.35 21.27 25.26 28.67 31.03 32.07

Smart Persistence | 15.35 21.51 25.26 27.04 27.32 26.87
Climatoldgico | 25.09 25.08 25.05 25.04 25.04 25.00

ARMA | 14.84 19.32 21.60 23.05 23.84 24.19

NN | 15.02 19.64 21.55 22.93 24.24 23.47

NN+ECMWF | 14.56 1895 21.13 21.55 22.04 22.14

media IGH = 551.93 Wm 2
Persistence | 27.93 43.66 54.05 58.23 59.46 57.90

Smart Persistence | 27.93 45.79 51.16 49.70 44.96 39.76
Climatolégico | 34.60 34.56 34.53 34.54 34.56 34.58

ARMA | 25.60 34.69 38.02 38.16 37.64 36.91

NN | 24.50 31.36 32.74 33.10 33.07 33.38

NN+ECMWF | 22.93 29.40 32.66 31.75 32.25 32.01

media IGH = 441.49 Wm 2
Persistence | 24.10 34.69 42.17 47.80 51.19 52.38

Smart Persistence | 24.10 35.68 42.06 44.12 43.30 41.74
Climatolégico | 42.08 42.08 42.09 42.10 42.10 42.09

ARMA | 23.18 31.17 35.38 37.67 38.64 38.86

NN | 23.55 3156 35.19 37.28 37.57 37.62

NN+ECMWEF | 22.33 29.32 32.47 34.12 34.54 34.94

media IGH = 440.93 Wm 2
Persistence | 23.06 32.51 37.95 41.36 42.23 42.30

Smart Persistence | 23.06 31.53 33.99 33.97 32.71 31.51
Climatolégico | 31.76 31.76 31.76 31.76 31.76 31.76

ARMA | 21.21 26.42 28.17 28.83 28.99 29.08

NN | 20.25 25.49 27.58 28.20 28.18 28.66

NN+ECMWF | 18.70 22.71 24.37 24.88 25.31 25.89

media IGH = 491.36 Wm 2

Co

C1

C2

C4

Ch

C6

Tabla 5.5: Errores %rRMSE para todos los horizontes temporales h = 1...6 en todas las
estaciones de medida.
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estacion ‘ métodos 1h 2h 3h 4h 5h 6 h
Persistence - - - - - -
Smart Persistence | 0.0000 -0.52  2.67 9.50 16.85 21.16
o Climatolégico | -58.79 -11.5864 7.35  18.34 23.67 25.72
ARMA 4.10 11.55 18.03  23.48 26.65 27.87
NN 2.21 10.77 18.45 24.10 28.03 28.44
NN+ECMWEF 4.22 11.1 18.61 26.317 30.81 32.20

media IGH = 531.74 Wm 2
Persistence - - - - - -
Smart Persistence 0.00 -1.47  1.75 7.07 14.10 19.46
c1 Climatolégico | -44.70 -3.65 11.39 19.00 23.50 24.95
ARMA 6.21 13.16 18.47 22.37 25.25 26.34
NN 6.88 13.34 18.66 23.49 27.15 28.61
NN+ECMWEF 7.75 16.52 23.64 28.45 31.49 32.77

media IGH = 441.98 Wm 2
Persistence - - - - - -
Smart Persistence 0.00 -1.13  -0.03 5.69 11.94 16.23
o Climatologico | -63.50 -17.96  0.74 12.61 19.23 21.96
ARMA 3.35 9.19 14.48 19.63 23.17 24.58
NN 2.06 7.56 14.57 19.90 21.74 26.70
NN+ECMWEF 5.01 10.79 16.22 24.74 28.83 30.86

media IGH = 551.93 Wm 2
Persistence - - - - - -
Smart Persistence 0.00 -4.87 534 14.65 24.38 31.34
C4 Climatologico | -23.93 20.77 36.04 40.62 41.86 40.30
ARMA 8.36 20.55 29.66 34.46 36.70 36.25
NN | 12.32 28.25 39.51  43.27 4451 42.48
NN+ECMWEF | 17.93 32.74 39.66  45.57 45.89 44.85

media IGH = 441.49 Wm =2
Persistence - - - - - -
Smart Persistence 0.00 -2.87  0.25 7.70 1542 20.31
C5 Climatologico | -74.64 -21.35  0.15  11.90 17.72 19.60
ARMA 3.83 10.16 16.09 21.18 24.51 25.82
NN 2.24 895 16.47 21.94 26.54 28.12
NN+ECMWEF 7.30 15.41 22,94 2854 32.47 33.24

media IGH = 440.93 Wm 2
Persistence - - - - - -
Smart Persistence 0.00 3.00 10.44 17.87 22.54 25.50
C6 Climatolégico | -37.77 2.28 16.29 23.20 24.78 24.89
ARMA 8.01 18.73 25.78 30.29 31.36 31.25
NN | 12.15 21.59 27.31 31.79 33.25 32.21
NN+ECMWEF | 18.90 30.12 35.78 39.81 40.04 38.77

media IGH = 491.36 Wm 2

Tabla 5.6: Comparacién con el modelo Persistence mediante el parametro %SKILL para
todos los horizontes temporales h = 1...6 en todas las estaciones de medida.
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el horizonte temporal. Con el Smart-Persistence se consigue mejorar los resultados al
aumentar el horizonte de prediccién porque cada vez utiliza mayor cantidad de datos
pasados para estimar el valor futuro de radiacién. Este modelo tiende a igualar el modelo
Climatologico de prediccién, como es obvio por su formulacion. Los modelos ARMA y
los basados en las redes neuronales en las primeras horas muestran una ligera mejora
con respecto a los modelos naive, sin embargo, conforme aumentan las horas esta mejoria
muestra valores relevantes. Ademds, tanto el ARMA como las NN tienden a acercarse
al modelo Climatolégico conforme aumenta el horizonte de prediccion, aunque siempre
mostrando una mejorfa. Al anadir los datos del ECMWF a las redes neuronales se consigue
establecer una mejoria respecto a todos los modelos en todo el horizonte de prediccion,
incluyendo una mejoria respecto al modelo Climatoldgico para las iltimas horas.

En la Tabla 5.6 se puede estudiar la mejoria de cada uno de los modelos con respecto
al Persistence ( %SKILL). En ella se observa que los modelos mejoran las predicciones
respecto al Persistence (cuanto mayor sea el pardmetro %SKILL) conforme aumenta el
horizonte temporal de prediccién, lo cudl quiere decir que la idoneidad de estos métodos
respecto a los métodos sencillos es mayor conforme nos alejamos en el tiempo. A partir de
la tercera hora de prediccién ya no se observa ningun valor negativo, con lo que todos los
modelos muestran mejores resultados que el Persistence.

Se concluye que tanto en las estaciones del sur como en el norte, los mejores resultados
de prediccién se consiguen con el modelo NN+ECMWEF para todas las estaciones y todos
los horizontes temporales. Por otro lado, aunque los resultados en cuestién de errores de
prediccién absolutos y relativos son mejores en las estaciones del sur, la mejoria respecto
al resto de modelos es independiente de la estacién de la isla. En general, en todas las
estaciones de la isla el modelo NN+ECMWTF ofrece una mejoria entorno al 30 %SKILL.

En el analisis de los datos de radiacion se explicé la diferencia entre las estaciones de la
isla de Gran Canaria segtn las estaciones del anio. Ademas de los resultados de prediccién
anuales se decidi6 estudiar el ajuste de los modelos segtn la época del anio. En las Tablas
5.7 v 5.8 se muestran los resultados de prediccién para un horizonte temporal de h = 1
v h = 6 respectivamente. Los errores se presentan en términos del %rRMSE para el afo
completo (Anual) y para cada una de las estaciones del ano (Invierno, Primavera, Verano
y Otono).

En general se puede observar que en las estaciones del sur del isla, CO y C2, existe
una diferencia en los resultados de la prediccién entre los meses de verano y los meses
de invierno. Asi por ejemplo, utilizando el mejor método de predicciéon (NN+ECMWF),
los valores de %rRMSE obtenidos en CO para el verano oscilan entre 10-19 % para todo el
horizonte temporal de prediccion, mientras que en invierno esta oscilacion se produce entre
25-38 %. En las estaciones del norte de la isla la diferencia entre el verano y el invierno
no es tan acusada, debido a la formacién de nubosidad durante los meses de verano por
el efecto continuo de los vientos Alisios. En la estacién de C1 por ejemplo, los errores
para el verano oscilan entre 22-33 % para todo el horizonte temporal y en invierno oscilan
entre 27-37 %. En los meses de verano, para la primera hora de prediccién, el método de
redes neuronales con datos del ECMWF consigue unos errores incluso menores del 10 %
en algunas estaciones del sur, mientras que en C1 el error no baja del 20 %.

Entre las estaciones del norte de la isla, C1-Las Palmas y C5-Sta. Brigida, los errores
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Figura 5.18: Evolucién del %rMAE en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para cada

modelo de prediccién
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estacion ‘ métodos ‘ Anual Invierno Primavera Verano Otofio
Persistence | 17.75 25.37 17.60 10.93 22.44

Smart Persistence | 17.75 25.37 17.60 10.93  22.44

o Climatoldgico | 28.18 45.39 24.34 20.52  33.20
ARMA | 17.02 24.47 16.67 1097  21.12

NN | 17.36 26.42 16.77 10.51  21.53

NN+ECMWEF | 17.00 25.30 16.62 10.09 21.41
Persistence | 26.00 29.20 23.04 24.20 29.61

Smart Persistence | 26.00 29.20 23.04 24.20  29.61

C1 Climatolégico | 37.62 42.11 36.74 35.98  37.39
ARMA | 24.39 27.36 21.76 22.76  27.23

NN | 24.22 27.88 21.53 22.43  27.06

NN+ECMWEF | 23.99 26.95 21.26 22.42  27.10
Persistence | 15.35 19.45 18.80 8.95 16.16

Smart Persistence | 15.35 19.45 18.80 8.95 16.16

9 Climatolégico | 25.09 30.76 26.66 20.47  26.92
ARMA | 14.84 18.60 17.76 9.28 15.85

NN | 15.02 18.70 18.04 9.49 15.64

NN+ECMWEF | 14.56 17.76 17.48 9.30 15.31
Persistence | 27.93 37.81 18.61 22.87 30.81

Smart Persistence | 27.93 37.81 18.61 22.87  30.81

C4 Climatolégico | 34.60 44.56 26.76 28.00  39.03
ARMA | 25.60 34.48 17.85 20.71  28.17

NN | 24.50 30.97 18.88 20.88  26.93

NN+ECMWEF | 22.93 30.64 - 17.93  26.37
Persistence | 24.10 25.68 30.84 17.53  25.28

Smart Persistence | 24.10 25.68 30.84 17.53  25.28

Cs Climatolégico | 42.08 46.15 46.36 37.45  40.39
ARMA | 23.18 25.20 29.54 16.52  24.55

NN | 23.55 25.37 29.65 18.02  23.72

NN+ECMWEF | 22.33 24.05 28.97 15.84  23.50
Persistence | 23.06 38.61 21.21 13.77  28.48

Smart Persistence | 23.06 38.61 21.21 13.77  28.48

C6 Climatolégico | 31.76 50.04 28.76 23.55  36.13
ARMA | 21.21 35.20 19.55 12.60  26.23

NN | 20.25 31.88 21.19 11.62 24.25

NN+ECMWEF | 18.70 30.96 18.94 10.10  22.66

Tabla 5.7: Errores %rRMSE anuales y por trimestres para el horizonte temporal h = 1 en
todas las estaciones de medida.
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estacion ‘ métodos ‘ Anual Invierno Primavera Verano Otono
Persistence | 37.96 44.59 34.69 32.35  46.90

Smart Persistence | 29.93 42.03 29.15 24.26  32.07

o Climatolégico | 28.20 45.59 24.34 2047 33.37
ARMA | 27.38 39.63 25.24 20.57 3240

NN | 27.16 42.83 24.44 19.65  31.40

NN+ECMWF | 25.73 38.17 23.84 19.06  29.78
Persistence | 50.12 53.22 45.80 50.19  51.49

Smart Persistence | 40.37 45.01 39.17 39.41  38.70

C1 Climatolégico | 37.63 42.24 36.78 35.80 37.52
ARMA | 36.92 41.06 34.60 35.31 37.25

NN | 35.79 40.23 34.72 33.88  35.67

NN+ECMWFEF | 33.71 36.57 31.86 33.02  34.23
Persistence | 32.07 36.44 38.52 23.27  31.42

Smart Persistence | 26.87 34.86 29.61 20.51 27.50

9 Climatolégico | 25.00 30.10 26.74 20.51  26.40
ARMA | 24.19 29.88 26.84 18.84  24.78

NN | 23.47 28.27 26.41 18.34  23.52

NN+ECMWEF | 22.14 26.63 25.05 16.25  23.43
Persistence | 57.90 57.93 36.60 59.71 54.12

Smart Persistence | 39.76 47.74 31.41 38.36 39.71

C4 Climatolégico | 34.58 44.83 26.81 2791  39.25
ARMA | 36.91 44.93 26.32 32.72  38.66

NN | 33.38 47.62 27.90 26.03 37.83

NN+ECMWF | 32.01 40.27 26.98  35.56
Persistence | 52.38 53.38 60.90 45.28 52.11

Smart Persistence | 41.74 45.37 49.95 33.39  43.088

Cs Climatolégico | 42.09 46.23 46.50 37.52 40.44
ARMA | 38.86 44.31 46.65 29.80 40.21

NN | 37.62 42.10 43.71 30.64  38.78

NN+ECMWF | 34.94 37.07 41.78 27.67  37.58
Persistence | 42.30 58.17 40.06 33.08  49.22

Smart Persistence | 31.51 48.45 29.49 22.22  37.80

C6 Climatolégico | 31.76 50.05 28.77 23.49  36.32
ARMA | 29.08 46.59 26.86 18.28  35.73

NN | 28.66 45.23 27.07 19.07  34.72

NN+ECMWEF | 25.89 43.26 24.16 15.82  31.57
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Tabla 5.8: Errores %rRMSE anuales y por trimestres para el horizonte temporal h = 6 en
todas las estaciones de medida.
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en verano tampoco siguen una misma tendencia, encontrandose unos errores claramente
superiores en la estacién C1 para todos los horizontes de prediccion. Esto se debe a que
la estacion C5 se encuentra a mayor altitud sobre el nivel del mar (C1 estd en la costa)
y no se ve afectada en gran medida por la formacién de nubes tipica de esta época. Por
otro lado, entre las estaciones del sur, C2 muestra unos errores similares en las estaciones
de invierno, primavera y otono, con errores entre el 15-18% para h = 1 y 23-26 % para
h = 6, mientras que en la estacién de CO en invierno y otono los valores del %rRMSE
son superiores, superando incluso el 30 % para h = 6. Aunque ambas estaciones muestran
un clima mas estable que en el norte y con mayor numero de dias despejados, C2-La
Aldea en el suroeste de la isla muestra un clima maés estable debido a que se encuentra
completamente opuesta a la direccién de los vientos predominantes de la isla.

La diferencia del mejor modelo de prediccion (NN+ECMWEF) respecto al modelo
Persistence aumenta con el horizonte de prediccién en las estaciones del sur. Para las
primeras horas de prediccion practicamente no se consigue una mejora relevante, incluso
en la estacién C2 el modelo Persistence consigue resultados inferiores al 9 %. En el horizonte
temporal h = 6 para dichas estaciones se consiguen mejoras que oscilan entre 8-15%. Por
otro lado, en las estaciones del norte, las mejoras se consiguen desde la primera hora de
prediccién, donde se observa entorno a un 2 %, hasta la tltima h = 6, donde oscila entre
un 15-20 %.

Al anadir datos exégenos del ECMWEF (NN+ECMWFEF) las predicciones alcanzan
un %rRMSE menor para todas las estaciones de anio independientemente de la ubicacién.
Los resultados obtenidos, para un horizonte temporal A = 1, muestran una diferencia de
error que no supera el 1% en comparacién con los modelos ARMA y NN. En cambio,
para h = 6, en las estaciones del sur el método NN+ECMWF logra unas mejoras entorno
al 1-2% dependiendo de la estacién del ano, y en las estaciones del norte estas mejoras
alcanzan hasta un 4-5% en los meses de invierno. Entre C1 y C5, en el norte ambas, se
vuelve a observar una diferencia en verano, ya que en la primera la mejora se sitia en
torno al 1% debido a la nubosidad.

5.2.3.2. Resultados segtn el tipo de dia

En la Seccién 2.3.4 se realizo el analisis de los datos de radiacion solar en cada estacion
de medida en funcién de la media y la variabilidad diaria del indice de cielo despejado.
Los dias se dividieron en nueve tipos de dias segin la Tabla 5.9, donde por ejemplo un dia
CI representa un dia completamente despajado con una alta radiacién y un dia tipo AIII
serd un dia con alta variabilidad y una media de radiacién baja.

En las Tablas 5.10-5.13 se muestran los resultados obtenidos para todos los tipos de
dias con cada uno de los modelos de prediccién en las estaciones de C0, C1, C2 y C5. Se
debe tener en cuenta la cantidad de datos disponible para cada tipo de dia y estacién de
medida. Los tipos de dias cuyo nimero en el conjunto de datos del test no superen el 5%
no se mostraran en las tablas ya que los resultados no se consideran concluyentes. Asi, por
ejemplo en las estaciones del sur de la isla no se muestran en las tablas dias tipo A debido
al escaso nimero de los mismos.

Los resultados para la prediccién de dias tipo I presentan los mejores valores, ya que son
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Tipo de datos Condicion
A k* < 0.5

B 0.5 < k*<0.9

C k*>0.9

I std(Ak*) < 0.05

IT | 0.05 < std(Ak*) < 0.15

11 std(Ak*) > 0.15

Tabla 5.9: Condiciones a cumplir por cada uno de los subconjuntos de datos.

los dias con menor variabilidad. En general, para todas las estaciones de medida, los dias
tipo C, cuya media de radiacion es la mas alta, presentan los mejores resultados, mientras
que los peores dias son los tipo A, con medias de radiacién muy baja. En cuanto a los
diferentes métodos de prediccién, en los dias tipo B y C los modelos de redes neuronales
con datos de radiaciéon del ECMWF (NN+ECMWFEF) han obtenido los mejores resultados
para todos los horizontes temporales en todas las estaciones de la isla. La diferencia de
los resultados de estos modelos no lineales respecto a los modelos Persistence o ARMA es
significativamente menor en los dias tipo A. En concreto, en los dias tipo All los mejores
modelos para las primeras horas de prediccién son los modelos Persistence y en los dias
tipo AIIT el modelo ARMA presenta los mejores resultados.

En la estacién CO-Pozo Izquierdo, Tabla 5.10, el 94 % de los dias del conjunto del test
son tipo B y C. En ambos tipos de dias el mejor modelo de prediccién es el NN+ECMWEF
para todos los horizontes temporales de prediccion. Se puede observar claramente que las
mejoras mas importantes se establecen para los dias tipo C. En estos dias, desde la segunda
hora de prediccién se consiguen mejoras del orden del 2% respecto al modelo ARMA.
Conforme se aumenta el horizonte de prediccién se alcanzan mejoras mas relevantes,
llegando al 7% respecto al modelo ARMA y al 2-3% respecto a las redes neuronales
sin datos exdgenos (NN). La diferencia entre el modelo NN y NN+ECMWEF en los dias
BIII es practicamente nula para todas las horas, mientras que para los dias BII a partir de
la tercera hora aumenta paulatinamente hasta el 2%. En ambos tipos de dias se mejora
el modelo ARMA para todas las horas.

En la estaciéon C2-La Aldea Tabla 5.12, con un 97 % de dias tipo B y C, los resultados
son muy similares a los observados para la estaciéon C0. Los dias tipo C muestran una clara
mejoria de los resultados con el modelo NN+ECMWEF desde la segunda hora de prediccién,
sobre todo con respecto al modelo ARMA (mejoras de hasta el 8% para h = 6). En los
dias BII no se advierte una diferencia notable entre los modelos NN y NN+ECMWF,
pero ambos modelos mejoran el ARMA. En cambio, en los dias tipo BIII los tres modelos
practicamente muestran resultados similares.

En las estaciones C1-Las Palmas y C5-Sta. Brigida, Tablas 5.11 y 5.13 respectivamente,
la mayoria del conjunto de dias presentan un perfil tipo BII o BIII, hasta un 62% en la
estacién C1 y un 68 % en la C5. Al igual que en las estaciones del sur de la isla, los dias
tipo C presentan los menores errores y la mejora obtenida por el modelo NN+ECMWEF
es la mas significativa. En los dias tipo BII y BIII este modelo sigue presentando mejoras
notables sobre todo para las tultimas horas de prediccion, ya que la diferencia con los
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tipo dia modelo 1h 2h 3h 4h 5h 6 h

Persistence | 32.93 44.60 49.88 53.89 55.86 55.66
SmartPersistence | 32.93  43.29 46.94 47.65 4542 43.75
BIII ARMA | 29.87 36.61 38.23 38.99 39.06 38.77

NN | 30.08 35.71 37.03 36.42 37.73 37.48
NN+ECMWFEF | 30.33 36.54 3748 37.74 37.85 37.87

Persistence | 17.51 23.57 31.34 37.15 41.32 44.40
SmartPersistence | 17.51 24.19 31.29 35.66 37.76 38.26
CIII ARMA | 16.15 20.39 24.20 26.13 27.03 27.38

NN | 15.69 18.62 23.21 23.64 21.83 22.61
NN+ECMWF | 15.01 1747 1994 20.22 20.39 20.57

Persistence | 14.46 22.63 29.46 34.82 37.85 38.67
SmartPersistence | 14.46 24.21 30.23 31.90 30.57 28.18
BII ARMA | 14.62 20.22 23.00 24.19 24.33 23.97

NN | 14.47 19.53 21.40 22,59 21.19 22.53
NN+ECMWF | 14.30 19.95 21.41 21.88 20.94 20.15

Persistence 853 13.58 18.46 22.04 24.71 26.17
SmartPersistence | 8.53 14.07 17.72 19.35 19.30 18.48
CII ARMA | 816 11.69 14.21 15.68 16.60 17.08

NN | 828 12.25 13.59 15.64 1549 14.77
NN+ECMWEF | 7.68 10.47 12,59 1253 12.37 12.49

Persistence | 6.12 11.02 15.53 19.12 21.52 22.58
SmartPersistence | 6.12 11.68 1541 16.70 16.10 14.99
CI ARMA | 6.41 10.03 12.43 13.89 14.70 15.07

NN | 5.72 9.51 11.40 13.79 13.48 13.70
NN+ECMWEF | 5.55 8.72 1043 10.60 10.47 10.61

Tabla 5.10: Errores %rRMSE en los distintos tipos de dias para todos los horizontes
temporales en la estacion C0-Pozo Izquierdo
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tipo dia modelo 1h 2h 3h 4h 5h 6h
Persistence | 47.81 64.67 73.16 78.94 82.67 86.42
SmartPersistence | 47.81 64.08 70.60 74.59 76.60 76.57

AIII ARMA | 44.50 56.34 61.46 64.76 66.94 68.66
NN | 44.22 57.15 62.36 65.51 68.06 68.14

NN+ECMWFEF | 44.56 56.97 62.63 65.57 67.96 67.64

Persistence | 32.81 45.20 51.53 54.80 56.80 56.99
SmartPersistence | 32.81 45.31 49.46 49.86 47.74  44.47

BIII ARMA | 29.98 37.61 39.94 40.41 40.37 39.94
NN | 29.57 36.91 3890 38.69 38.04 37.61

NN+ECMWF | 29.63 36.46 37.76 37.57 37.44 37.16

Persistence | 28.79 40.36 49.53 57.71 64.40 68.81
SmartPersistence | 28.79 42.04 52.25 58.54 62.17 64.75

AIl ARMA | 29.56 40.29 47.10 51.88 55.21 57.46
NN | 31.08 42.69 50.03 55.53 59.89 62.47

NN+ECMWF | 30.55 44.14 52,59 5859 60.86 62.49

Persistence | 15.37 24.03 30.90 36.40 40.07 41.08
SmartPersistence | 15.37 25.99 3290 35.19 34.14 31.89

BII ARMA | 1540 22.01 25.69 27.67 28.49 28.46
NN | 14.82 21.51 25.29 26.66 26.97 26.73

NN+ECMWEF | 14.70 19.95 22.20 2347 2393 24.36

Persistence | 10.82 15.86 20.84 24.20 27.12 28.55
SmartPersistence | 10.82 16.68 20.42 21.77 21.27 20.26

CII ARMA | 1155 16.52 19.99 21.92 23.20 23.87
NN | 12.67 18.71 22.67 24.10 24.67 24.73

NN+ECMWF | 10.37 13.12 15.11 15.73 16.89 16.06

Persistence 5.07 890 12.70 15.74 18.05 20.11
SmartPersistence 5.07 9.30 12.26 14.62 17.71 22.11

CI ARMA 828 13.75 17.62 20.20 21.94 23.16
NN 9.36 16.48 21.08 23.63 24.67 25.58

NN+ECMWF 6.65 10.58 12.67 13.85 15.82 15.30
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Tabla 5.11: Errores %rRMSE en los distintos tipos de dias para todos los horizontes
temporales en la estacion C1l-Las Palmas
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tipo dia modelo 1h 2h 3h 4h 5h 6h

Persistence | 31.13 41.42 45.98 49.22 50.84 50.65
SmartPersistence | 31.13 40.59 43.76 44.42 43.83 42.82
BIII ARMA | 28.40 3457 36.22 37.01 37.19 37.01

NN | 29.03 34.85 36.01 37.11 39.22 37.77
NN+ECMWFEF | 28.37 34.04 3598 36.36 36.71 37.68

Persistence | 13.11 19.14 24.64 29.57 31.76 31.72
SmartPersistence | 13.11 19.94 24.69 25.21 23.15 20.28
CIII ARMA | 1237 16.26 1854 19.86 19.95 19.49

NN | 11.81 15.11 16.06 16.83 17.04 15.79
NN+ECMWEF | 11.02 12.88 13.78 15.61 15.29 13.48

Persistence | 11.49 17.73 2348 27.89 30.84 32.10
SmartPersistence | 11.49 19.37 24.98 27.25 27.14 25.89
BII ARMA | 11.70 16.50 19.45 21.00 21.72 21.89

NN | 10.81 14.78 14.99 16.78 16.76 16.72
NN+ECMWF | 10.44 13.55 1577 16.37 16.89 17.17

Persistence 811 12.74 17.18 20.67 23.10 24.21
SmartPersistence 811 13.63 17.72 19.55 1940 18.60
CII ARMA 894 13.10 15.76 17.26 18.03 18.33

NN 7.72  10.29 11.50 11.96 12.63 12.36
NN+ECMWF 6.99 9.07 9.81 10.72 10.66 10.30

Persistence 3.60 6.82 10.05 13.00 15.39 16.86
SmartPersistence 3.60 770 11.21  13.34 14.21 14.50
CI ARMA 5.12 8.32 1042 11.75 1254 12.92

NN 4.15 6.47 8.38 8.68 8.95 8.57
NN+ECMWF 3.58 5.17 5.64 6.12 6.09 6.12

Tabla 5.12: Errores %rRMSE en los distintos tipos de dias para todos los horizontes
temporales en la estaciéon C2-La Aldea
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tipo dia modelo 1h 2 h 3h 4 h 5h 6h
Persistence | 52.48 70.87 80.85 86.82 89.86 93.75
SmartPersistence | 52.48 70.41 77.08 81.96 86.62 89.85

AIII ARMA | 49.89 6394 70.41 7399 76.11 78.13
NN | 50.30 66.28 72.11 76.49 77.60 80.02

NN+ECMWF | 51.22 67.08 73.56 77.82 78.18 78.62

Persistence | 27.78 39.78 48.17 54.51 58.24  58.88
SmartPersistence | 27.78 41.09 48.56 50.34 48.03  44.53

BIII ARMA | 26.07 34.35 38.34 40.25 40.68 40.17
NN | 25.74 32.95 36.12 3727 37.09 36.39

NN+ECMWEF | 24.74 32.14 33.96 35.14 34.64 34.47

Persistence | 11.79 17.89 24.46 30.22 34.79 37.09
SmartPersistence | 11.79 18.82 24.72 27.45 26.81 25.03

CIII ARMA | 13.44 20.03 24.95 28.08 29.90 30.66
NN | 15.64 2297 25.55 28.20 27.74 27.11

NN+ECMWF | 11.39 16.38 20.33 24.02 23.99 25.01

Persistence | 35.68 50.99 63.01 74.00 82.21 89.90
SmartPersistence | 35.68 52.81 65.29 74.63 81.78 88.28

All ARMA | 37.97 53.85 64.45 7223 77.56 81.66
NN | 39.70 57.14 69.92 7893 86.03 90.51

NN+ECMWF | 38.62 53.74 71.10 75.89 82.85 84.48

Persistence | 12.97 20.66 27.00 31.67 34.22 34.87
SmartPersistence | 12.97 21.81 26.74 27.88 26.78 25.33

BII ARMA | 13.07 19.20 2291 24.87 25.61 25.74
NN | 13.05 19.06 22.22 2410 24.19 24.14

NN+ECMWEF | 11.85 16.04 18.54 19.55 20.15 20.53

Persistence 9.60 16.17 20.42 2347 2554 26.05
SmartPersistence 9.60 16.44 19.24 1994 19.42 19.01

CII ARMA | 10.17 15.67 1851 20.09 20.93 21.20
NN | 13.83 21.49 23.11 25.68 24.85 24.29

NN+ECMWF 986 12.24 14.62 15.76 16.84 19.08
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Tabla 5.13: Errores %rRMSE en los distintos tipos de dias para todos los horizontes

temporales en la estaciéon C5-Sta. Brigida
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modelos NN y ARMA crece con el horizonte de prediccién. En los dias BIII para la
estacién C1 los modelos NN y NN+ECMWFEF presentan perfiles muy similares. En estas
estaciones, el modelo ARMA ha obtenido los mejores resultados para los dias tipo AIII,
aunque las diferencias con el resto de modelos no son nada significativas, menores al 1 %.
Los dias tipo All en cambio muestran unos mejores resultados con los modelos Persistence
en las primeras horas y con el modelo ARMA para las 1ltimas horas.

De manera general se puede concluir que para los dias tipo C el modelo NN+ECMWF
muestra los mejores resultados para toda la isla. En los dias tipo B este modelo presenta
también los mejores resultados, aunque se observa que la influencia de los datos del
ECMWEF sobre las predicciones es menor. En cambio para los dias tipo A de las estaciones
del norte el mejor modelo en general es el ARMA. Se debe tener en cuenta que este tipo
de dias representan una minoria y los resultados de prediccién son los peores.

En las Figuras 5.19-5.24 se muestran los ejemplos de las predicciones hora a hora
para dias concretos del ano. En dichas figuras se observan los perfiles diarios de los
distintos modelos de prediccién con respecto al valor perfil de radiacién solar medido
en las estaciones (IGH,,). Los modelos no se han puesto en una sola grafica para facilitar
la visién. Las imdgenes que se muestran corresponden a dias tipo AIII, BIII y CIII por ser
ejemplos de dias representativos de los distintos conjuntos de datos.

En las Figuras 5.19-5.20 se muestran las predicciones para un dia tipo AIIl en la
estacién Cbh para un horizonte de prediccién h = 1 y h = 6 respectivamente. Este tipo
de dias tienen un perfil con una media baja y una alta variabilidad. Para h = 1 todos
los modelos consiguen reproducir la variabilidad que presentan las medidas reales aunque
no se consigue evitar un retraso de una hora en las predicciones propias del Persistence.
En cambio para h = 6 se observa que los modelos Persistence pierden precision, las NN
sobreestiman la radiacién aunque son capaces de representar las variaciones y los modelos
ARMA y NN+ECMWF reproducen de manera general mejor los resultados pero sin seguir
las variaciones del dia.

En las Figuras 5.21-5.22 se muestran las predicciones para un dia tipo BIII en la
estacién CO. Para h = 1 se consigue un perfil diario similar a las medidas y practicamente
no existe diferencia entre los modelos Persistence, NN y NN+ECMWF, mientras que el
modelo ARMA subestima la radiacién. En cambio para h = 6 el modelo Persistence y
ARMA claramente subestiman las medidas de radiacién solar, mientras que los modelos
basados en redes neuronales no se distinguen significativamente. El modelo NN+ECMWF
siempre tiende a suavizar los resultados alrededor de la curva de tendencias media del dia.
Por 1ltimo, En las Figuras 5.23-5.24 se muestran las predicciones para un dia tipo CIII en
la estacién CO. Los resultados obtenidos muestran en general las mismas caracteristicas
que el caso anterior, aunque para h = 6 se puede observar una ligera diferencia entre NN
y NN+ECMWF ya que esta tltima muestra un perfil suavizado.
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Figura 5.19: Prediccién de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
C5 para un horizonte de h = 1 en un dia tipo AIIL. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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Figura 5.20: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
C5 para un horizonte de h = 6 en un dia tipo AIIL. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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Figura 5.21: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO0 para un horizonte de h = 1 en un dia tipo BIII. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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Figura 5.22: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO0 para un horizonte de h = 6 en un dia tipo BIII. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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Figura 5.23: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO0 para un horizonte de h = 1 en un dia tipo CIII. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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Figura 5.24: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO0 para un horizonte de h = 6 en un dia tipo CIII. Modelos a) Smart-Persistence, ARMA
y NN, b) Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF
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5.3. Prediccion de Radiacién Solar a partir de datos
satelitales y otras variables

En esta Seccién se describiran los cdlculos de prediccién de la radiacion solar anadiendo
datos exdégenos a la serie de datos historicos del indice de cielo despejado utilizando
RNAs. En esta tesis se ha decidido trabajar, por un lado, con los datos de radiacién
solar obtenidos a partir de las imagenes satelitales proporcionados por el Helioclim-3. Por
otro lado también se simularan predicciones de radiacion solar, utilizando como entradas a
las RN As, datos de velocidad del viento y humedad relativa proporcionados por el modelo
numérico ECMWF. En todos los casos, siempre se utilizaran los datos histéricos obtenidos
en las estaciones de medida terrestres ademas de los datos exdgenos.

Tanto los datos satelitales como los datos de velocidad del viento y humedad relativa
disponibles corresponden unicamente al ano 2005. Por lo tanto, para trabajar en conjunto
entre los datos terrestres y los datos exdgenos se trabajara sélo con este ano. En este
caso, se ha decidido trabajar con las estaciones de CO-Pozo Izquierdo y Cl-Las Palmas
como representacién de los climas del sur y el norte de la isla respectivamente. Para poder
realizar una comparacién entre los modelos que se probaron con dos anos de medida y
los nuevos modelos con los datos exdgenos, se volveran a calcular todas las predicciones
realizadas con cada modelo partiendo con el ano 2005 inicamente. En los resultados se
mostraran las predicciones obtenidas con los siguientes modelos:

s Modelo Smart-Persistence
= Modelo Climatoldgico

» Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres - NN

» Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres y datos satelitales -
NN+SAT

= Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres y datos de radiacién
del ECMWF - NN+ECMWF

= Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres, datos de radiacién
del ECMWFEF y datos de velocidad del viento y humedad relativa del ECMWEF -
NN+ECMWF+WIND

» Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres, datos satelitales y
datos de radiacién del ECMWF - NN+ECMWF+SAT

= Modelo de Redes Neuronales Artificiales con datos terrestres, datos satelitales, datos
de radiacién del ECMWFEF y datos de velocidad del viento y humedad relativa del
ECMWF - NN+ECMWE+WIND+SAT

En el caso anterior se disponia de dos anos de datos completos, sin embargo en este
caso sélo se dispone de un ano de medida completo para obtener un conjunto de datos
de entrenamiento y test. Ambos conjuntos deben representar muy bien todas las épocas
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del ano para poder obtener los modelos y estudiar los errores sobre diferentes situaciones
climaticas. Asi, se ha decidido obtener el conjunto de datos de entrenamiento como las
tres primeras semanas de cada mes y el conjunto de datos del test como la iltima semana
de cada mes. El conjunto de datos de entrenamiento representard el 75 % de los datos del
ano, mientras que el conjunto de datos del test serd el 25 %.

5.3.1. Seleccién de los datos de radiacién Satélite

Los resultados obtenidos con las predicciones realizadas con las RNA a partir de datos
terrestres se pretenden mejorar utilizando datos exdégenos provenientes de la base de datos
satelitales HelioClim-3. Estos datos satelitales se anadiran como nuevas entradas a la red
neuronal en conjunto con los datos histéricos terrestres. Debido a la complejidad de los
céalculos durante el entrenamiento de las RNAs, se ha decidido afiadir un méximo de 30
entradas provenientes de los datos satélites. La técnica elegida para decidir los pixeles con
la informacién ma&s relevante dentro de la cuadricula, y por lo tanto los que se utilizaran
como entradas, serd la correlacion entre los datos satelitales y los datos terrestres de la
estacion en cuestién, ver Seccién 3.3.1.

En cada estacién se dispondra de las correlaciones entre cada pixel de los datos satélite
desfasado desde t = 0 hasta t = 3 horas y el dato terrestre correspondiente a la propia
estacion sin desfasar. En cada estacion, por tanto, se dispone de cuatro iméagenes con los
valores de las correlaciones correspondientes a cada desfase temporal. Los pixeles con una
mayor correlacién seran los elegidos para trabajar con las RNAs. Para facilitar el cdlculo,
debido a la gran cantidad de pixeles, se aplicé un filtro por cada ventana de 3x3 pixeles. Se
simplificaron las imagenes resumiendo la informacién cada 3x3 pixeles en un Super-pizel
con el valor mediano.

Se ha elegido trabajar con un nimero maximo de 30 pixeles, por lo que se deberan elegir
éstos entre las cuatro imagenes de los desfases temporales. Asi, para decidir cudntos pixeles
de cada imagen se introducian finalmente en la RNASs se realizaron seis test diferentes. En
cada uno de estos test se elegia un porcentaje diferente de pixeles de cada imagen segin
los siguientes criterios:

s Test-1, la primera aproximacion consiste en contar el niimero de pixeles con una
correlaciéon superior a 0.5 en cada imagen correspondiente a un desfase temporal
[Zagourasl5|. Luego, se calcula el porcentaje de pixeles con un valor superior al
citado en cada imagen. El mismo procedimiento se siguié para ambas estaciones y se
eligié trabajar con el porcentaje medio de ambas. Los 30 pixeles elegidos son aquellos
con mayor correlacién en cada imagen de acuerdo con los porcentajes hallados. En
nuestro caso, al aplicar el Test-1, se deben seleccionar un 56 % de pixeles en la imagen
t=0,30%ent=—-1;8% ent=-2y 6% ent = —3, lo que se traduce en extraer
17,9, 2 y 2 pixeles respectivamente, ver Figura 5.25.

s Test-2 y Test-3, debido a que la mayoria de los pixeles anadidos en el Test-1
correspondian a las dos primeras imégenes (t = 0y t = —1) se considero realizar dos
nuevas distribuciones porcentuales. En ambas distribuciones se aumenté el nimero
de pixeles seleccionados en el resto de imagenes. Asi, en el Test -2 se extrajeron 12,
9, 6 v 3 pixeles de cada iméagen y en el Test-3 se extrajeron 9, 9, 8 y 4 pixeles.
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SuperPixelated K*
T=-

Figura 5.25: Seleccién de los Superpixel (3x3) en la estaciéon Cl-Las Palmas utilizando
el Test-1 para elegir el nimero en cada imagen desfasada t = 0, 1, 2 & 3 horas. El drea
negra muestra los Superpixeles seleccionados. Cada pixel representa la intercorrelacion de
k* entre los datos terrestres y satelitales

s Test-4, en el estudio se observd que las correlaciones més altas siempre se obtenian
en las dos primeras imagenes. En este test se decidié realizar una distribucién
teniendo en cuenta tunicamente el numero de pixeles superior a 0.5 de dichas
imégenes. De esta manera, se extrajeron 19 y 11 pixeles respectivamente de las
imégenes t =0y t = —1.

= Test-5, esta simulacién realiza la misma suposicién que en el Test-1 pero se calcula
una distribucién diferente por cada estacién del ano. Como se comento en la Seccion
3.3.1, las correlaciones estacionales también ofrecian informacién coherente con el
clima de la isla, asi que se decidié realizar una eleccion de pixeles diferente en cada
estacion.

= Test-6, por dltimo, una vez se simularon los cuatro primeros tests, se decidié escoger
la distribucién porcentual del que mejor resultados obtuviera y realizar una seleccién
de pixeles trimestral con dicha distribucién.

Los resultados obtenidos con los diferentes tests mostraron errores similares en ambas
estaciones para todos los horizontes temporales. En general, el Test-5 y el Test-6, con una
distribucion trimestral de pixeles, obtuvieron peores resultados. Aunque no se obtuvo para
cada horizonte temporal de prediccién el mismo resultado, se decidi6 trabajar con un solo
Test para cada estacién para facilitar las predicciones en el futuro. En cada estacién se
calcul6 el mejor Test basdndonos en %rRMSE obtenido en las predicciones realizadas con
el conjunto de datos del test.

Asi, en la estacién CO se eligié el Test-3 y en la estacion C1 se eligié el Test-2. A
la hora de estudiar cada Test también se realizé el mismo procedimiento de eleccién de
la arquitectura 6ptima de la RNA. Cuando se estudien los resultados obtenidos por el
método de prediccion de RNA con datos satelitales se hara referencia en cada estaciéon a
estos Tests senalados aqui.
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5.3.2. Estudio de la prediccién utilizando otros datos meteorolégicos del
ECMWF

Ademas de los datos de radiaciéon, en esta tesis se estudiaran los efectos de incluir los
datos de velocidad y direccién del viento y la humedad relativa a distintas altitudes de la
atmosfera. En esta tesis se opté por incluir las predicciones que realiza el ECMWEF de estas
variables. En este caso los datos extraidos del programa tunicamente estan disponibles para
el ano 2005, por lo que su contribucién a la prediccién de la radiacién solar se estudiara
en las estaciones de CO-Pozo Izquierdo y C1-Las Palmas.

Como ya se explico en la Seccién 2.4.2, se busca incluir los datos de viento y humedad
a distintas altitudes de la atmésfera por lo que se extrajeron los datos del ECMWEF
para todos los niveles disponibles. En este caso se obtuvieron diferentes medidas entre las
altitudes de 1000-1 hPa de presiéon. A continuacién se describen las variables empleadas
en este caso:

= R Relative Humidity, se define con respecto a la saturacién sobre el hielo por debajo
de 23°C y con respecto a la saturacién sobre el agua.

= U-velocity, velocidad del viento para la coordenada U del eje de coordenadas.

= V-velocity, velocidad del viento para la coordenada V del eje de coordenadas.

En las RNAs se decidi6 incluir estos datos correspondientes a la altitud atmosférica que
se estime mas relevante para la radiacién solar. En la bibliografia se encontraron diversas
referencias sobre esta altitud. En concreto en esta tesis se decidié incluir los datos de viento
y humedad para las siguientes altitudes de la atmédsfera:

« ECMWIND cbh, datos a la altitud de la base de las nubes. Como en el ECMWF
para el ano 2005 no se disponia de este dato, se obtuvo esta altitud como aquella a
la cual la humedad relativa es mayor o igual al 95% [Lavel3]. En este caso por lo
tanto Unicamente se dispone en cada instante de los datos de médulo y direccion de
la velocidad del viento.

« ECMWIND 700 Hpa, datos a la altitud de 700 HPa. Se obtuvieron los datos de
velocidad y direccién del viento y de humedad relativa para esta altitud siguiendo
un estudio en la Isla Reunién donde se indicaba esta altitud como la méas influyente
en la prediccién de la radiacién solar [Badosalb]. Esta altitud se define como aquella
a la cual la humedad relativa presenta una mayor desviacién tipica.

« ECMWIND TI, datos a la altitud de la inversién térmica en las Islas Canarias
segun el estudio [DA96]. Se obtuvieron los datos de velocidad y direccién del viento
y de humedad relativa para la altitud en que se produce la inversién térmica en cada
mes del ano.

Para poder estudiar la aportacion que realiza cada conjunto de variables se decidié
estudiar los resultados de las RNAs paso a paso. Primero se repitieron los calculos



5.3. PREDICCION A PARTIR DE DATOS SATELITALES Y OTRAS VARIABLES

Seleccion de Viento C 0

20
*  Inversion Termica
30 700 Hpa
Base Nube
50
70
100
150 o o o
200 @ ©o O ™o O 0O @O O @O O O
§ 250 ©oO 0O®O0® 00 MO® 00 O @ O O OWO ADCO
;‘5“ 300 ©OO OGO OW W@W®O O OO o 0®@O 0 ©® ® O @O
< 4000 €00 ® 0O ® @ o o [e5) oo 0 @O @O
500(0 0O ©O O ©O oo 0 00 O ow o
700
850 @ o o @
@
1000 00 o@ O O @ 0 O EE———— O O 0000 [ee)
ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC
(a) CO
Seleccion de Viento C 1
20
*  Inversion Termica
30 700 Hpa
Base Nube
50
70
100
150 o o e}
200| @ o © @ O @O @ OO ap@ O @O O O
g 250 o] @O0 G O O Mo 00 @DOTDO O @D @O
g 300| ©CO® O CO@O@ O AMWOO O 00 o oo © O QOO O QU OO
= 4000 0O 00O @ @ oo oo o 0o 0 @0 O
500|0 0O © o O @o 0 00 O [o¢ SEe]
700
850 @D O a» o oo o
o
1000 ¢ ] B o
ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV [s][03

(b) C1

157

Figura 5.26: Altitud a la que se extrajeron los datos de velocidad del viento y humedad
relativa segin cada criterio de seleccién en las estaciones de CO y Cl1
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unicamente con RNAs y los datos terrestres como datos de entrada (NN), pero, a diferencia
de los célculos de la Seccién 5.2.3, utilizando unicamente el anio 2005. Posteriormente se
anadieron los datos de radiacion solar y nubosidad obtenidos por las predicciones del
ECMWEF (NN+ECMWEF). Por tltimo, se anadieron a los anteriores los datos del médulo
y direccién de la velocidad del viento y la humedad relativa atmosférica obtenidos por el
ECMWF (NN+ECMWF+WIND).

En el dltimo caso, se realizaron las simulaciones con los datos de viento y humedad
segun los tres criterios de altitud descritos, ver Figura 5.26. En cada simulacién se estudié
la arquitectura 6ptima de la RNAs y los resultados de la prediccién respecto al conjunto
de datos del test. En el caso de la estaciéon CO se obtuvo el mejor resultado utilizando los
datos de viento a la altitud de 700 HPa, mientras que en la estacién C1 el mejor resultado
se consigue utilizando la altitud de la nubes. Como ya se ha comentado, en las estaciones
del Norte de la isla, como C1, la nubosidad es més frecuente por lo que la informacion del
viento a la altitud de la base de las nubes aporta una informacién mas relevante.

En la Seccion 5.3.3 se presentaran los resultados obtenidos para el ano 2005 con cada
uno de estos modelos. En estos resultados se muestran, para los datos de viento, las
predicciones obtenidas con la altitud 6ptima obtenida para cada estacion.

5.3.3. Resultados obtenidos y comparacion entre los modelos

En este apartado se estudiaran los resultados obtenidos al realizar las predicciones de
radiacion solar con las Redes Neuronales Artificiales a partir de diferentes conjuntos de
entradas. Como ya se comentd, se estudiaran las predicciones utilizando datos histéricos
de las medidas terrestres, datos de radiacién obtenidos a partir de imagenes satelitales con
el HelioClim-3, datos de radiacién, velocidad del viento y humedad relativa provenientes
de las predicciones del dia siguiente del ECMWF. Los modelos con datos terrestres (NN)
se iran combinando con los diferentes datos exdgenos expuestos para estudiar la relevancia
de cada uno de ellos en la prediccién.

Como en la Seccion 5.2.3, también se exponen los resultados con dos modelos sencillos
de prediccién, Smart-Persistence y Climatologico. Aunque en este caso, como ya se ha
probado que las redes neuronales ofrecen una clara mejoria en las predicciones respecto
a estos ultimos, nos centraremos en describir las diferencias entre los modelos de RNAs
entre si.

En este caso cabe recordar que sélo se dispone del ano 2005 para realizar el
entrenamiento y el test de los modelos. El conjunto del test tinicamente dispone del 25 %
de los valores horarios del ano. Aun asi, se realizé también el estudio segun las distintas
estaciones del ano y los nueve tipo de dias descritos. Las diferencias en los resultados
obtenidos en términos de RMSE y MAE son muy similares entre los modelos por lo
que, y para no saturar el texto de datos, se ha preferido hacer referencia en esta Seccién
unicamente a los valores de RMSE.
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5.3.3.1. Resultados anuales y trimestrales

En esta Seccién se presentan los resultados obtenidos por los diferentes métodos de
prediccion de radiacién solar desde h = 1 hasta h = 6 horas de horizonte temporal. Los
resultados se mostraran para el conjunto de datos anual y para todas las estaciones de la
isla de Gran Canaria.

Los resultados anuales para cada estacién y cada horizonte temporal se pueden observar
en las Tablas 5.14-5.16. Los resultados se presentan en términos del error RMSE, %rRMSE
y el pardmetro %SKILL, que nos permitird establecer una relacién de la diferencia de
predicciéon de cada modelo con respecto al modelo Persistence. En las Figuras 5.27-
5.28-5.29 se pueden observar para cada estacion la evolucién grafica de los errores
relativos %rRMSE desde h = 1 hasta h = 6 horas de horizonte temporal.

En la Tabla 5.15 se pueden estudiar los errores anuales en términos de %rRMSE. Todos
los modelos muestran en general un aumento en el error de prediccién conforme aumenta
el horizonte temporal. En el modelo Smart-Persistence este aumento entre la primera y
la ltima hora conduce desde un error en torno al 15% hasta un error del 26 % en las
estaciones del sur, mientras que en el norte oscila entre 27% y 42% para h = 1 yh = 6
respectivamente. Por su parte los modelos de prediccién basados en RNAs conducen a
resultados inferiores al 22 % en las estaciones del sur y entorno al 34 % en las estaciones
del norte para la tltima hora de prediccion.

De manera mayoritaria, se aprecia que el peor modelo de predicciéon para las tres
primeras horas es el Climatoldgico, y para las tltimas horas el modelo Smart-Persistence
reproduce los peores errores de prediccién. Al igual que en la Seccién 5.2.3.1 se observa una
gran diferencia entre las estaciones del sur y norte de la isla en referencia a los resultados
anuales de prediccidn, recogiéndose diferencias de hasta un 12 % para el horizonte temporal
h = 6. Para las estaciones del sur como CO0 los modelos basados en redes neuronales mejoran
el modelo Smart-Persistence alrededor de un 1.5 % y un 4 % para los horizontes temporales
h =1y h = 6 respectivamente. Sin embargo, las estaciones del norte de la isla como C1,
donde existe una mayor formacion de nubosidad, los modelos basados en redes neuronales
conducen a unas mejoras entre un 3 % y un 6 %. Las estaciones del sur muestran mejorias
inferiores a las del norte respecto a los modelos sencillos de prediccion.

Los resultados de los distintos modelos de RNAs con datos exdgenos se comentaran
por separado para poder explicar la influencia de cada uno de ellos en las predicciones. En
la Figura 5.27 se puede ver la evolucién de los modelos NN, NN+SAT, NN+ECMWF y
NN+ECMWE+SAT, para estudiar la influencia de los datos satelitales y del ECMWEF por
separado y en combinacién. En la Figura 5.28 se comparan los modelos NN, NN+ ECMWF
y NN+ECMWF+4+WIND, para estudiar la influencia de los diferentes datos aportados por
el ECMWF tanto de radiacién como de viento. Los modelos de RNAs con datos exégenos
mejoran los resultados del resto de modelos para cualquier horizonte temporal.

En la estacion CO tanto la aportacion satelital como el ECMWEF mejoran la prediccién
con respecto a las NN. El modelo NN4+SAT obtiene mejores resultados respecto al
NN+ECMWTF sobre todo en las tres primeras horas, con mejoras superiores al 1%. Este
resultado es consistente con el hecho de que los datos satelitales incluidos en las redes
neuronales correspondian a las imagenes obtenidas con retardos horarios desde las cero
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estacion métodos 1h 2h 3h 4h 5h 6 h
Smart Persistence | 92.47 124.64 140.10 144.44 141.50 138.69
Climatologico | 145.13 145.18 145.25 145.33  145.42  145.50
NN | 8820 113.39 125.13 127.12 131.68 130.03
NN+ECMWEF | 86.40 112.93 117.70 116.94 120.01  120.88
Co NN+ECMWF+WIND | 85.93 108.09 110.40 115.13 116.16 116.80
NN+ECMWF+SAT | 84.00 106.17 110.51 114.93 118.89  120.43
NN+ECMWF+WIND+SAT | 84.47 104.99 108.43 112.85 115.032 118.778
NN+SAT | 83.58 104.58 113.51 116.15 117.31  120.60

media IGH = 543.10 Wm =2
Smart Persistence | 118.95 169.11 190.69 195.34  190.21 182.18
Climatolégico | 163.64 163.70 163.78 163.86 163.95  164.03
NN | 110.63 143.90 157.06 162.11 162.09 162.878
NN+ECMWF | 110.32 139.15 148.96 149.10 148.03  148.30
C1 NN+ECMWF+WIND | 108.98 136.76 145.84 147.93  148.42  148.70
NN+ECMWEF+SAT | 104.75 134.37 142.82 145.41  147.31  147.88
NN+ECMWF+WIND+SAT | 105.36 134.43 142.57 145.24  147.92  149.22
NN+SAT | 105.34 136.59 147.31 151.94 156.71  157.03

media IGH = 433.79 Wm 2

Tabla 5.14: Errores RMSE para todos los horizontes temporales h = 1...6 en las estaciones
de medida CO y C1 para los datos de 2005

horas hasta las tres horas anteriores. En las ultimas horas de prediccién y sobre todo
en la h = 6, el modelo NN+ECMWF iguala en incluso supera la aportacién de los
datos satelitales. Si se combinan ambos modelos NN+ECMWF+SAT se considera que
se obtienen los mejores resultados en todos los rangos horarios. Se podria decir que en
las tres primeras horas los datos satelitales son muy tutiles y las tdltimas tres horas es més
importante la aportaciéon del ECMWE. Asi que la combinacién de ambos modelos puede
ser una buena opcién y serd la que se utilice para comparar con el resto de modelos. El
modelo (NN+ECMWF+SAT) consigue una mejoria respecto a las NN desde casi un 1%
hasta un 2% para la primera y la ultima hora de prediccion.

En la estacion C1 la aportacion de los datos satelitales se muestra eficaz tinicamente
en las tres primeras horas. El modelo NN+ECMWEF muestra en las tltimas horas una
mejoria de hasta un 2% respecto al modelo NN+SAT. En cambio, la combinacién de
ambos modelos NN+ECMWF+SAT consigue las mejores predicciones para todos los
horizontes temporales de prediccion. Este modelo es, por lo tanto, el que se considera
como mejor opcion en la estacién de C1. La comparacion con el modelo de NN muestra
unas predicciones con una diferencia desde el 1.5 % hasta el 3.5 % en la primera y la iltima
hora de prediccion a favor del modelo propuesto.

En la Figura 5.28 se pueden observar las distintas aportaciones de los datos obtenidos
del modelo numérico ECMWEF. Con el modelo NN+ECMWEF, es decir, inicamente
anadiendo los datos de radiaciéon y nubosidad del ECMWEF, se mejoran los resultados
de las redes neuronales con datos terrestres NN. Este resultado ya se conoce de los datos
obtenidos en la Seccién 5.2.3.1. Al anadir los datos de velocidad y direccién del viento
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estacion

métodos

1h

2h

161

3h 4 h 5h 6 h

Co

Smart Persistence
Climatolégico

NN

NN+ECMWF
NN+ECMWFE+WIND
NN+ECMWEF+SAT
NN+ECMWF+WIND+SAT
NN+SAT

media IGH = 543.10 Wm 2

17.03
26.72
16.24
15.91
15.82
15.47
15.55
15.39

22.95
26.73
20.88
20.79
19.90
19.55
19.33
19.26

25.80
26.74
23.04
21.67
20.33
20.35
19.97
20.90

26.60
26.76
23.41
21.53
21.20
21.16
20.78
21.39

26.05
26.78
24.25
22.10
21.39
21.89
21.18
21.60

25.54
26.79
23.94
22.26
21.51
22.17
21.87
22.21

C1

Smart Persistence
Climatolégico

NN

NN+ECMWEF
NN+ECMWF+WIND
NN+ECMWF+SAT
NN+ECMWF+WIND+SAT
NN+4SAT

media IGH = 433.79 Wm 2

27.42
37.72
25.50
25.43
25.12
24.15
24.28
24.28

38.98
37.74
33.17
32.08
31.53
30.98
30.99
31.49

43.96
37.76
36.21
34.34
33.62
32.92
32.86
33.96

45.03
37.77
37.37
34.37
34.10
33.52
33.48
35.03

43.85
37.79
37.37
34.12
34.21
33.96
34.10
36.13

42.00
37.81
37.55
34.19
34.28
34.09
34.40
36.20

Tabla 5.15: Errores %rRMSE para todos los horizontes
estaciones de medida CO y C1 para los datos de 2005

temporales h = 1...6 en las

estacion métodos 1h 2h 3h 4 h 5h 6h
Smart Persistence 0.00 2.65 6.53 14.06 19.68 21.76
Climatolégico | -56.94 -13.38  3.09 13.53 17.46 17.91
NN 468 11.51 16.54 24.32 25.15 26.51
NN+ECMWF 6.62 11.86 21.49 30.38 31.78 31.68
Co NN+ECMWF+WIND 7.08 15.58 26.34 31.50 34.07 34.11
NN+ECMWE+SAT 9.16 17.08 26.27 31.62 32.51 32.06
NN+ECMWF+WIND+SAT 8.65 18.00 27.65 32.86 34.71 32.99
NN+SAT 9.67 18.38 24.29 30.85 33.31 31.84

media IGH = 543.10 Wm 2
Smart Persistence 0.00 -1.24 229 846 15.35 20.16
Climatolégico | -37.57 1.99 16.08 23.21 27.04 28.11
NN 7.16 14.02 19.63 24.04 27.80 28.51
NN+ECMWF 7.42 16.85 23.78 30.14 34.06 34.91
C1 NN+ECMWF+WIND 8.38 18.12 25.27 30.68 33.95 34.83
NN+ECMWF+SAT | 11.94 19.55 26.81 31.86 34.44 34.61
NN+ECMWF+WIND+SAT | 11.45 19.51 26.95 31.94 34.17 34.61
NN+SAT | 11.44 18.23 24.52 2880 30.26 31.18

media IGH = 433.79 Wm 2

Tabla 5.16: Errores %SKILL para todos los horizontes temporales h =

estaciones de medida CO y C1 para los datos de 2005

1...6 en las
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y de humedad relativa del ECMWEF (NN+ECMWF+WIND) los resultados mejoran al
anterior pero muy ligeramente. En la estacién de CO, en el sur, esta mejoria no supera
el 1%, aunque estd presente en todo el horizonte temporal de prediccién, en cambio en
la estacion de C1 la mejoria es més ligera y tnicamente en la tres primeras horas. Por lo
tanto, anadiendo datos del ECMWF se pueden conseguir resultados con unas mejorias de
hasta el 2% en las estacién del sur y el 3% en las del norte respecto al modelo NN.

Los resultados son positivos pero no presentan una mejoria significativa con los
obtenidos al anadir unicamente las predicciones de radiacién solar y nubosidad del
ECMWE. Se observa que la presencia de datos de viento y humedad pueden aportar
alguna mejoria pero se debe estudiar mas en profundidad la capa de la atmédsfera que se
aporta a la red neuronal.

Por dltimo, en la Figura 5.29 se pueden observar los modelos NN+ECMWF+WIND,
NN+ECMWEF+SAT y NN+ECMWFEF+WIND+SAT, para comparar los dos mejores
modelos descritos anteriormente con una combinacién de los datos satelitales con los
datos de radiacién y viento del ECMWEF. Las diferencias entre los tres modelos no
resultan en absoluto significativas. En la estacion C1 el mejor modelo de prediccién es
el NN+ECMWF+SAT, por lo que los datos de viento no aportan ninguna mejoria. En
cambio en CO, el modelo NN+ECMWF+WIND+SAT muestra en general los mejores
resultados sobre todos en las ultimas horas.

En la estacion CO los datos de viento parecen mostrar resultados mejores, aunque muy
ligeramente. Este hecho nos conduce a pensar que se debe estudiar més en profundidad
la altitud atmosférica a la que se extraen los datos de viento y humedad. En el futuro
se debe estudiar la relacion entre los datos satelitales y el viento en las diferentes capas
de la atmosfera. Con los datos de viento disponibles en la actualidad, el modelo que se
recomendaria para trabajar en toda la isla seria el NN+ECMWF+SAT.

En la Tabla 5.16 se puede estudiar la mejoria de cada uno de los modelos con respecto
al Persistence (%SKILL). Todos los modelos de prediccién basados en redes neuronales
consiguen mejorar al Persistence para todos los horizontes temporales de prediccion. En
general los resultados en términos del error %rRMSE demostraron que en las estaciones
del sur éstos eran menores, obteniéndose predicciones entre el 15% y el 22 % de error, que
en el norte, donde oscilan entre el 24 % y el 34 % de error. En cambio, en ambas estaciones
de la isla las mejoras con respecto al modelo Persistence que nos ofrece el %SKILL muestra
valores muy similares.

También se realizé el estudio de los resultados segin las estaciones del afio (invierno,
primavera, verano y otono). En las Tablas 5.17 y 5.18 se presentan los errores %rRMSE
para todos los datos anuales y los datos de cada estacién del ano para los horizontes
de predicciéon h = 1 y h = 6 respectivamente. En las Figuras 5.30 y 5.31 se muestran los
valores del error por estaciones del ano en términos de %rRMSE y %SKILL para el modelo
NN+ECMWEF+SAT tanto en CO como en Cl1.

En la estacion CO se puede observar en general que los errores en los meses de invierno
son los mayores para todas las horas. Los valores de %rRMSE se mantienen précticamente
constantes entorno al 35%. Por otro lado, las diferencias con los meses de primavera y
verano son muy significativas, ya que estos tltimos ofrecen errores entre el 15-20%. La
estacién C1 en el norte por contra muestra valores de errores més similares en todas las
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Figura 5.27: Evolucién del %rRMSE en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para los
modelos de prediccién basados en datos satélites y datos de radiacion del ECMWF
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Figura 5.28: Evolucién del %rRMSE en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para los

modelos de prediccién basados en datos de radiacion y datos de viento del ECMWEF
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Figura 5.29: Evolucién del %rRMSE en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para los
modelos de prediccion basados en datos satélites, datos de radiacion y datos de viento del
ECMWF

estaciones del ano. Como ya se ha dicho, los meses de verano presentan una nubosidad
acusada por el efecto de los vientos Alisios, por lo que las predicciones no son tan eficaces
como en el sur. En los meses de verano y primavera los errores se sitian entorno al 30 %
para todo el afio, mientras que en invierno y otofio oscilan entre 35-40 % generalmente.

Los mejores resultados en invierno para la estacién CO se consiguen con el modelo
NN+ECMWE, mientras que los datos de viento no aportan ninguna mejoria al modelo.
En primavera los resultados son similares con todos los modelos ofreciendo los mejores
resultados los modelos con datos satelitales (NN4+SAT) y la combinacién con datos de
radiacién del ECMWEF (NN+ECMWF+SAT). En verano los datos satelitales consiguen
los mejores errores de prediccion, mientras que en otono los datos de viento consiguen
similares resultados.

En la estacion de Cl1, los errores en invierno y primavera muestran menores valores
para el modelo NN+SAT en las tres primeras horas y con el modelo NN+ECMWEF en
las siguientes. El modelo que combina ambos datos NN+ECMWF+4SAT consigue los
mejores resultados en general para todas las horas. Los resultados en verano con el modelo
NN+ECMWEF+WIND son los menores aunque muy similares al resto de modelos. Por
contra, en otono es claramente mejor el modelo que utiliza s6lo datos satelitales NN+SAT.

El %SKILL presenta un crecimiento paulatino conforme se aumenta el horizonte de
prediccién para todos las estaciones del ano, excepto en invierno para la estacion de CO.
En la estacion del sur CO se consiguen mejoras significativas respecto al Persitence sobre
todo en los meses de primavera, verano y otonio. En cambio en C1 la diferencia con el
invierno no es tan acusada y consiguen peores valores en primavera.
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estacion métodos ‘ Anual Invierno Primavera Verano Otofio
Smart Persistence | 17.03 27.91 14.18 10.47  21.35

Climatolégico | 26.72 43.69 20.59 22.99  29.03

NN | 16.24 26.38 13.32 10.72  21.11

o NN+ECMWEF | 15.91 26.22 13.42 10.43 19.85
NN+ECMWF+WIND | 15.82 27.39 13.48 10.77  19.62
NN+ECMWF+SAT | 15.47 26.02 12.93 10.11  19.02
NN+ECMWF+WIND+SAT | 15.55 27.81 13.75 10.70  18.85
NN+SAT | 15.39 26.50 12.55 9.99 19.03

Smart Persistence | 27.42 34.18 22.40 24.54  30.81

Climatolégico | 37.72 42.35 36.46 32.63  41.79

NN | 25.50 31.09 21.58 22.23  29.02

o1 NN+ECMWFEF | 25.43 30.70 20.96 22.61  29.48
NN+ECMWF+WIND | 25.12 30.35 20.92 21.96  29.49
NN+ECMWEF+SAT | 24.15 28.65 20.05 21.42  28.46
NN+ECMWFEF+WIND+SAT | 24.28 28.75 20.07 21.75  28.44
NN+SAT | 24.28 28.24 20.36 21.96  28.37

Tabla 5.17: Errores %rRMSE anuales y por trimestres para
las estaciones CO y C1 para el ano 2005

el horizonte temporal h = 1

estacion métodos | Anual Invierno Primavera Verano Otofo
Smart Persistence | 25.54 36.32 15.68 27.62  29.82

Climatolégico | 26.79 44.44 20.64 23.20  29.47

NN | 23.94 36.79 16.61 23.49  27.69

o NN+ECMWEF | 22.26 33.66 14.57 22.85  26.40
NN+ECMWF+WIND | 21.51 35.75 15.48 22.25 24.98
NN+ECMWF+SAT | 22.17 34.82 14.60 22.37  25.56
NN+ECMWF+WIND+SAT | 21.87 40.15 14.57 22.44 25.35
NN+SAT | 22.21 35.55 14.68 21.82 25.80

Smart Persistence | 42.00 48.68 39.47 37.25  42.79

Climatolégico | 37.81 41.99 36.78 32.41 42.49

NN | 37.55 42.24 35.34 32.90 40.68

o1 NN+ECMWEF | 34.19 37.56 31.23 29.66  40.64
NN+ECMWF+WIND | 34.28 37.64 31.33 29.57  40.83
NN+ECMWEF+SAT | 34.09 38.27 31.04 29.61  39.35
NN+ECMWF+WIND+SAT | 34.40 38.44 31.38 30.05  39.82
NN+SAT | 36.20 41.70 35.72 30.37 38.32

Tabla 5.18: Errores %rRMSE anuales y por trimestres para el horizonte temporal h = 6
las estaciones CO y C1 para el ano 2005
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Figura 5.30: Evolucién del %rRMSE en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para el
modelo basado en datos de radiacién satélite y del ECMWEF por cada trimestre
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Figura 5.31: Evolucién del %SKILL en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para el
modelo basado en datos de radiacién satélite y del ECMWF por cada trimestre
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5.3.3.2. Resultados segtn el tipo de dia

En la Seccién 2.3.4 se realizé el andlisis de los datos de radiacion solar en cada estacion
de medida en funcién de la media y la variabilidad diaria del indice de cielo despejado.
Los dias se dividieron en nueve tipos de dias segtin la Tabla 5.9.

En las Tablas 5.19-5.21 se muestran los resultados obtenidos para todos los tipos de
dias con cada uno de los modelos de prediccién. Los tipos de dias cuyo ntmero en el
conjunto de datos del test no superen el 5% no se mostraran en las tablas ya que los
resultados no se consideran concluyentes.

En general en ambas estaciones los tipo I presentan los mejores resultados ya que son
los dias con menor variabilidad de la radiacién solar. Las predicciones de los dias tipo
C, que representan los dias con mayores medias de radiacién solar, obtienen los mejores
resultados en términos del %rRMSE, no superando el 18 % en ninguna de las estaciones con
el modelo NN+ECMWEF+SAT. Los peores resultados se obtienen con los dias nublados,
tipo A, superando incluso el 90 % 6 60 % en la estacién CO y C1 respectivamente.

En la estaciéon CO, observando exclusivamente la influencia de los modelos NN+SAT y
NN+ECMWE, se puede concluir que para los dias tipo B en general la aportacién de los
datos satelitales proporciona los mejores resultados para todos los horizontes temporales
de prediccién. La combinaciéon de ambos métodos, NN+ECMWF+SAT, obtiene mejores
resultados para los dias BIII excepto para la tltima hora de prediccién, mientras que en los
dias BII este modelo es ligeramente peor que la utilizacion exclusiva de los datos satelitales.
En los conjuntos de dias con mayores medias diarias de radiacién y poca variabilidad,
CI y CII, los resultados con los tres métodos son muy similares y no se observa que la
combinacién de los datos satelitales con el ECMWEF mejore los resultados obtenidos por
separado. En cambio en los dias CIII, despejados pero con alta variabilidad, si se observa
una clara ventaja al utilizar el método NN+SAT en las primeras horas y el NN+ECMWF
en las segundas. La combinacién de ambos métodos no ofrece ninguna ventaja respecto a
ambos modelos, aunque presenta en general un resultado medio para todos los horizontes
temporales.

Los datos de viento y humedad relativa, NN+ECMWF+WIND, mejoran en general
en la estacién de CO al modelo NN+ECMWF para todos los tipo de dias, excepto para
los dias CI. En cambio tinicamente en los dias tipo BII y CII su combinacién con los datos
satelitales NN+ECMWF+WIND4SAT ofrece mejores resultados que el resto de modelos
en general, mientras que en los dias BIII el modelo NN+ECMWZF+WIND obtiene mejores
resultados excepto en las dos primeras horas.

Se debe recordar que en esta estacién el 52 % de los dias son tipo C. Las disparidad
de resultados y la poca cantidad de datos en cada conjunto hace dificil y poco consistente
tomar una decisién de los modelos que mejor predicen en cada tipo de dia. En general se
concluye que para la estacién CO la aportacién de los datos de viento es representativa para
los dias tipo B y CII, que suponen un 69 % de los dias. En cambio para los dias tipo CI y
CIII la aportacién de los datos satelitales y del ECMWF muestran mejores resultados.

En la estacién C1 la mayoria de los dias, un 77 %, pertenecen los conjuntos tipo BII
y BIII, con valores medio de radiaciéon diaria intermedios y variabilidades medio altas.
Los resultados de comparar las aportaciones de los datos satelitales y del ECMWEF por
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tipo dia métodos 1h 2h 3h 4h 5h 6h
Smart Persistence 65.09 8247  81.32 80.81 81.43 83.95
Climatolégico | 116.25 116.24 116.22 116.20 116.19 116.17
NN | 65.19 80.54 86.65 87.63 89.32 92.72
AL NN+ECMWEF | 63.03 88.25 88.72 85.36 84.53 88.34
NN+ECMWF+WIND | 64.79 90.38 86.30 85.48 83.22  85.05
NN+ECMWEF+SAT | 60.69 80.46 80.86 85.11 84.71  90.01
NN+ECMWF+WIND+SAT | 62.72 86.18 87.52 89.54 86.74  93.50
NN+SAT | 59.80 78.00 87.80 85.10 86.80 91.21
Smart Persistence | 33.01 39.47 3850 36.40 3297 31.71
Climatolégico | 30.57  30.57  30.57  30.57 30.57  30.56
NN | 29.73 34.56 32.38 29.95 2937 28.42
BIII NN+ECMWEF | 29.92 34.51 31.24 28.93 29.31 28.67
NN+ECMWF+WIND | 29.24 32.00 28.33 28.25 28.13 27.81
NN+ECMWF+SAT | 28.13 32.81 30.22 2844 2881  28.87
NN+ECMWF+WIND+SAT | 27.98 3148 2871 2950 29.64 28.71
NN+SAT | 2893 3276 3227 29.88 2884 27.75
Smart Persistence 19.13  23.43 2857 26.49 22.67 20.56
Climatolégico | 22.41 2241  22.42 2242 2243 2244
NN | 16.62 17.98 2217 22.04 2246 19.78
CIII NN+ECMWEF | 16.94 20.19 21.23 18.99 18.82 18.29
NN+ECMWF+WIND 16.88  19.17 1944 1986 1885 18.32
NN+ECMWF+SAT | 1545 17.05 15.73 1874 21.10 17.61
NN+ECMWF+WIND+SAT | 1578 16.30 16.78 1749 19.76  19.22
NN+SAT | 14.95 16.89 16.90 17.96 20.21 18.49

Tabla 5.19: Errores %rRMSE para los dias tipo AIII, BIII y CIII para todos los horizontes

temporales h = 1...6 en la estacién CO con los datos de 2005
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tipo dia métodos 1h 2h 3h 4h 5h 6 h
Smart Persistence | 13.28 18.83 23.17 24.77 23.44 20.98

Climatolégico | 18.52 18.53 18.53 18.53 18.53 18.54

NN | 13.47 17.00 18.35 19.05 18.86 18.55

BII NN+ECMWEF | 12.64 16.87 17.56 17.25 17.46 17.58
NN+ECMWF+WIND | 12.09 15.50 16.40 16.19 16.20 16.06
NN+ECMWF+SAT | 12.35 15.17 16.49 1645 17.31 16.79
NN+ECMWF+WIND+SAT | 11.77 14.11 14.82 15.85 15.05 15.60
NN+SAT | 11.98 14.14 16.02 16.32 16.61 16.91

Smart Persistence | 7.97 13.68 17.46 19.35 20.25 20.25

Climatolégico | 19.69 19.70 19.71 19.72 19.72 19.73

NN | 7.79 1246 16.11 16.52 18.23 17.40

Ol NN+ECMWEF | 7.44 11.04 12.68 13.22 13.35 13.54
NN+ECMWF+WIND 7.4 10.36 11.11 12.21 12,57 12.75
NN+ECMWEF+SAT | 813 10.81 12.72 13.04 14.01 13.45
NN+ECMWF+WIND+SAT | 835 1041 11.96 11.84 11.97 12.28
NN+SAT | 754 10.71 12.61 13.25 12.76 13.67

Smart Persistence 6.51 11.66 15.01 16.56 16.24 15.05

Climatolégico | 18.89 18.90 18.93 18.96 19.00 19.03

NN | 6.34 10.12 13.09 14.35 14.69 15.40

1 NN+ECMWEF | 586  9.42 10.57 11.25 1140 11.42
NN+ECMWF+WIND | 6.17 888 11.02 11.89 12.38 12.73
NN+ECMWF+SAT | 691 894 10.15 10.90 11.07 11.79
NN+ECMWF+WIND+SAT | 6.81 9.57 10.77 11.22 12.09 12.89
NN+SAT | 6.36  9.32 9.73 11.08 11.82 11.64

Tabla 5.20: Errores %rRMSE para los dias tipo BII, CII y CI para todos los horizontes
temporales h = 1...6 en la estacién CO con los datos de 2005
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tipo dia métodos 1h 2h 3h 4h 5h 6 h

Smart Persistence | 44.51 52.49 56.05 61.70 63.78 62.68
Climatoloégico | 61.41 61.39 61.37 61.34 61.32 61.30

NN | 41.50 50.51 52.47 55.08 57.55 58.48

NN+ECMWF | 41.28 48.31 48.70 49.45 49.57 49.65
NN+ECMWF+WIND | 40.47 45.63 41.49 44.97 45.73 46.71
NN+ECMWEF4SAT | 41.89 46.56 48.92 46.19 46.59 48.60
NN+ECMWF+WIND+SAT | 41.53 47.15 43.23 44.04 47.81 46.22
NN+SAT | 42.67 51.08 50.97 51.76 55.57 61.58

Smart Persistence | 32.28 46.17 50.23 49.47 46.36 42.49
Climatolégico | 37.28 37.28 37.29 37.29 37.29 37.29

NN | 29.10 37.36 39.63 39.75 38.38 37.60

NN+ECMWF | 29.27 36.39 38.06 37.74 36.52 36.57
NN+ECMWF+WIND | 28.97 36.20 38.17 37.69 36.94 37.32
NN+ECMWEF+SAT | 27.31 35.07 36.45 36.54 36.54 36.89
NN+ECMWFE+WIND+SAT | 27.53 35.23 36.69 36.54 36.80 36.90
NN+SAT | 27.38 35.32 37.11 37.12 37.84 36.50

Smart Persistence | 15.99 26.54 34.59 38.02 38.17 36.90
Climatoloégico | 26.69 26.72 26.73 26.74 26.74 26.75

NN | 15.62 2251 26.36 28.16 28.92 29.46

NN+ECMWEF | 1491 21.14 23.66 24.56 25.18 24.61
NN+ECMWF+WIND | 15.23 23.50 27.81 25.60 26.73 26.50
NN+ECMWEF+SAT | 14.93 20.47 23.36 24.95 24.19 24.18
NN+ECMWF+WIND+SAT | 14.97 20.64 24.20 25.52 25.81 25.54
NN+SAT | 15.06 21.25 24.92 26.87 27.29 26.63

Smart Persistence | 11.65 17.64 23.15 24.94 23.16 21.14
Climatoloégico | 32.03 32.04 32.06 32.07 32.08 32.10

NN | 12.68 17.86 21.71 23.40 24.11 24.96

NN+ECMWF | 11.97 15.16 18.06 18.40 18.62 19.03
NN+ECMWFEF+WIND | 11.95 17.70 21.58 19.44 2242 21.25
NN+ECMWEF+SAT | 11.02 12.52 16.51 17.78 18.02 18.32
NN+ECMWF+WIND+SAT | 11.39 13.40 17.38 18.49 19.45 19.58
NN+SAT | 10.93 14.53 16.55 19.22 19.21 22.05

AIIT

BIII

BII

CII

Tabla 5.21: Errores %rRMSE para los distintos tipos de dias para todos los horizontes
temporales h = 1...6 en la estacién C1 con los datos de 2005
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separado son méas concluyentes. En los dias tipo AIIl y BII la mejor opcién nos la aporta
el modelo con datos del ECMWF, mientras que la aportacién de los datos satelitales es
més eficaz para los dias de més variabilidad BIII. En los dias despejados tipo CII, las
tres primeras horas los datos satelitales son méds eficaces mientras que para las tltimas
horas el modelo del ECMWPF ofrece mejores resultados. En cualquier caso, la combinacién
de ambos NN+ECMWEF+SAT consigue los mejores resultados en general para los cuatro
tipos de dias.

Los datos de viento no aportan grandes mejoras en la estacion C1. Unicamente en los
dias tipo AIII parece ser la mejor opcién de prediccion, pero estos dias son los que peores
resultados se consiguen en general y el conjunto de datos no es significativo. En el resto
de dias la aportacién de los datos de viento y humedad relativa no mejora los resultados
obtenidos por el NN+ECMWF+SAT.

En la Figura 5.32 se pueden observar los resultados en términos del %SKILL para
el modelo NN+ECMWEF+SAT. En general se puede decir que los dias tipo A obtienen
los peores resultados, incluso decreciendo conforme aumentan las horas de prediccién. En
cambio el resto de tipos dias los valores de comparacién con el Persistence mejoran con el
horizonte temporal. El conjunto de dias con una mejoria més significativa en general es el
tipo CIII. En la estacién C1 los dias tipo A siguen mostrando un peor resultado pero el
resto de dfas mantienen unos valores de %SKILL similares.

En las Figuras 5.33-5.44 se muestran los ejemplos de las predicciones hora a hora para
dias concretos del afio. En dichas figuras se observan los perfiles diarios de los distintos
modelos de prediccion con respecto al valor del perfil de radiacién solar medido en las
estaciones (IGH,,) y modelo de cielo despejado (IG H.s). Los modelos no se han puesto en
una sola grafica para facilitar la visién. Las imdgenes que se muestran corresponden a dias
tipo BIII, BII y CII por ser ejemplos de dias representativos de los distintos conjuntos de
datos. En cada tipo de dia se representan las predicciones para un horizonte de prediccion
h = 1y h = 6 respectivamente. Para los dias tipo BII, con un perfil con una media
intermedia y una alta variabilidad, las predicciones muestran una buena estimacién para
la primera hora, mientras que en las iltimas horas la prediccién de las variaciones no se
consigue representar. Para h = 1 todos los modelos consiguen reproducir la variabilidad
que presentan las medidas reales aunque no se consigue evitar un retraso de una hora en las
predicciones propias del Persistence. Para h = 6 el modelo ECMWF realiza un suavizado
de la curva y sobreestima el resultado, mientras que los datos satelitales permiten mantener
algo mas la variabilidad pero también sobreestiman.

En los dias tipo BII, cuya variabilidad es menor, los resultados son bastante
satisfactorios para todas las horas de prediccion. Las pequefias variaciones intradiarias
siguen sin ser estimadas por los modelos de prediccién, aunque en general generan una
curva de prediccién con la misma tendencia que la curva real. Los dias tipo CII muestran
unos resultados similares a los anteriores y se puede observar como los datos satelitales y del
ECMWF mejoran las predicciones de las redes neuronales con datos terrestres tinicamente.



5.3. PREDICCION A PARTIR DE DATOS SATELITALES Y OTRAS VARIABLES

% SKILL

% SKILL

C0 - Pozo lzquierdo

30.00

20.00

10.00

0.00
1 2 3 4 E ]

-10.00 .
Horizonte temporal (h)

m Daytype Alll m Daytype Blll m Daytype Clll m Daytype Bll mDaytype Cll = Daytype Cl

(a) CO

C1 - Las Palmas

45.00

35.00

30.00

25.00

20.00

15.00

10.00

5.00

0.00
1 2 3 4 5 6

Horizonte temporal (h)

mDaytype Al mDaytype Blll = Daytype Bl Daytype Cll

(b) C1

173

Figura 5.32: Evolucién del %SKILL en funcién del tiempo horizonte h = 1...6 para el
modelo basado en datos de radiacion satélite y del ECMWF segtn los distintos tipos de

dias
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Figura 5.33: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo BIII con el ano 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.34: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo BIIl con el afio 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT
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Figura 5.35: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo BIII con el ano 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.36: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo BIIl con el afio 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT
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Figura 5.37: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo BII con el ano 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.38: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo BII con el ano 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT
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Figura 5.39: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo BII con el ano 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.40: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo BII con el ano 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT



182 CAPITULO 5. APLICACION DE LOS MODELOS DE PREDICCION

Dia Tipo
cll
1200
1000 IGH_m i
IGH_cs
Smart-Pers
800 NN J
NN+ECMWF
Ng NN+SAT
S s00f B
T
Q
400 -
200 -
0 L L 1
0 5 10 15 20 25
horas
(a)
Dia Tipo
cll
1200
1000 - IGH_m |
— IGH_cs
Smart-Pers
800 -
—— NN+ECMWF+SAT
& NN+SAT
£
2 6001 i
T
Q
400 B
200 -
0 Il
0 5 10 15 20 25
horas
(b)

Figura 5.41: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo CII con el afio 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.42: Prediccién de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 1 en un dia tipo CII con el ano 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT
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Figura 5.43: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estaciéon
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo CII con el afio 2005. Modelos a)
Smart-Persistence, NN y NN+ECMWF y NN+SAT, b) Smart-Persistence, NN+SAT y
NN+ECMWF+SAT
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Figura 5.44: Prediccion de la radiacién diaria IGH con diferentes modelos en la estacién
CO para un horizonte de h = 6 en un dia tipo CII con el ano 2005. Modelos
a) Smart-Persistence, NN+ECMWF y NN+ECMWF+WIND, b) Smart-Persistence,
NN+ECMWF+SAT, NN+ECMWF+WIND y NN+ECMWF+4+WIND+SAT



186 CAPITULO 5. APLICACION DE LOS MODELOS DE PREDICCION

5.4. Produccién de energia eléctrica a partir de las
predicciones

De todos es conocido el interés del conocimiento de la radiacién solar como fuente
primigenia de generacion eléctrica mediante generadores de tipo fotovoltaico o mediante
centrales solares termoeléctricas. De hecho, el crecimiento de estas fuentes energéticas en el
mix de los sistemas eléctricos de potencia actuales, hace que la investigacion en la mejora
de la precision de las predicciones de la radiacion solar a corto plazo, sea prioritaria. Esta
tesis se enmarca en esta realidad.

Las predicciones de radiacién solar horaria permitirdn a los operadores del sistema
eléctrico, estimar la produccion eléctrica en los distintos puntos de la isla de Gran Canaria
en los que se haya instalado centros de produccién solar. Los modelos de estimacion de
la produccién de energia eléctrica a partir de los datos de radiacién nos permiten obtener
los valores de energia para cada hora del dia. En esta tesis, para mostrar la utilidad de las
predicciones de radiacién solar, se ha utilizado un modelo de generacién eléctrica a partir
de paneles fotovoltaicos [DR13]. Este modelo estima la produccién de energia eléctrica a
partir de los datos radiacién solar, temperatura media y las caracteristicas de los paneles
fotovoltaicos.

En la Figura 5.45 se puede observar la comparacion entre la produccion estimada a
partir de las predicciones y la producciéon basada en las medidas de radiacién. El ejemplo
muestra una instalacién fotovoltaica de 480 paneles MSK modelo TCF200 situada en la
estacién de C0-Pozo Izquierdo. La producciéon en ambos casos se ha calculado utilizando
el modelo fotovoltaico descrito en [DR13]. En un caso se muestra la curva obtenida a
partir de las estimaciones de la radiacién solar obtenidas con el modelo de prediccién
NN+ECMWF+SAT para los horizontes de prediccion h = 1 y h = 6. Mientras que la otra
curva muestra la energia producida a partir de la radiacién solar medida en las estaciones.
El dia tipo representado pertenece al conjunto definido como CII.

Los resultados obtenidos con el modelo de prediccién recomendado se muestran como
una herramienta eficaz a la hora de estimar la produccién eléctrica de una instalacion.
Como ya se ha comentado, la predicciéon para un horizonte de una hora obtiene mejores
resultados que para un horizonte de 6 horas. En la Figura 5.45 se pueden observar las
diferencias de estimacién intradiarias. En cuestién de energia total generada en el dia, de
acuerdo con las medidas la instalacién produce 234.23 kW h mientras que la prediccién a
una hora estima una produccién de 234.33 kW h, lo que supone un error de un 0.04 % en
energia para prediccién a una hora. Por otro lado, la prediccién a seis horas estima una
produccién de 209.70 kW h. En este caso, el error en términos de energia es de 10.47 %.

Del analisis de las curvas representadas en la Figura 5.45, se puede concluir que la
herramienta desarrollada es util para la mejora de la gestiéon del funcionamiento de los
sistemas eléctricos por parte del operador del sistema, si bien, sigue siendo necesaria la
busqueda de nuevos modelos que mejoren las predicciones.
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Figura 5.45: Comparacion de la prediccion de la energia eléctrica producida por una planta
fotovoltaica obtenida a partir de la radiacién estimada por el modelo NN+EMWF+SAT
y medida en la estacion de C0-Pozo Izquierdo.






Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

Durante la realizacién de esta tesis se han ido obteniendo una serie de conclusiones
que se exponen a continuacién:

Los datos de radiacion solar horaria disponibles para cada una de las estaciones de la
isla de Gran Canaria nos permitieron establecer una caracterizacién del comportamiento
meteoroldgico. Antes de trabajar con los datos de radiacién solar se realizé un tratamiento
y filtrado de los mismos y se calculé el indice de cielo despejado con el modelo de Bird &
Hulstrom [Bird81] en todas las estaciones de medida, con un error medio del 4 %rRMSE. Se
establecié una distribucién de los diferentes tipos de dias en funcion de la media diaria del
indice de cielo despejado frente a la variabilidad diaria [Dambrevillel4b]. De esta manera
se establecieron nueve tipos de dias para cada estacién de medida. Los resultados obtenidos
nos permitieron realizar una primera division entre las estaciones del sur y del norte de la
isla. En el sur las estaciones mostraron un mayor porcentaje de dias tipo C, mientras que
en el norte existe una gran cantidad de dias mas nublados tipo B y tipo III. En general en
ninguna estacién de la isla existe un nimero significativo de dias con radiacién muy baja
tipo A. Estos datos permiten concluir que la zona de la isla con mejores condiciones de
radiacién solar es en general el sur, en concreto el suroeste, y la peor es el noreste. Esta
divisién de la isla coincide con la direccién predominante de los vientos Alisios.

Para estudiar la cuadricula de datos satelitales obtenidos del HelioClim-3, se creo una
interfaz que permite visualizar los comportamientos climéticos particulares conocidos,
como es la presencia de nubes durante los meses de verano en las estaciones del norte
de la isla. Esta inferfaz permite estudiar la evolucion intradiaria de la radiacién solar
en cada pixel de la cuadricula de datos satelitales. De esta manera se pueden observar
escenarios diferentes provocados por los vientos Alisios y la inversién térmica en el norte
de la isla, como pueden ser la aparicién de nubes sin que hubiera presencia de las mismas
anteriormente o la acumulacién de nubes por el movimientos de las mismas por efecto del
viento.

Las correlaciones entre la cuadricula de datos satelitales obtenidos del HelioClim-3 y
los datos de las estaciones de medida C0-Pozo Izquierdo y Cl-Las Palmas, nos permiten
tener una mejor comprensiéon de los microclimas de la zona. Las correlaciones muestran el
grado de interrelacién entre los datos terrestres de cada estacion y cada uno de los pixeles
satelitales disponibles. Esta correlacién se realizé desfasando los datos satelitales desde
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la hora h = 0 hasta h = —3 respecto al dato terrestre. Las correlaciones muestran altos
valores de relacion entre los pixeles del norte y la estacién de C1, mientras que los pixeles
del sur muestran mayor relaciéon con la estacién C0. Las imégenes obtenidas permiten
realizar una clara divisién de los datos satelitales segin su relacién con cada estacién,
dividiendo la isla en dos. En los resultados que ofrecen las imégenes se puede ver reflejado
el efecto de los vientos Alisios en la nubosidad sobre el norte de la isla. Se puede observar
claramente la formacién de nubes en el noreste y la proteccion que la elevacién central
de la isla ejerce sobre el suroeste de la misma. El estudio trimestral de las correlaciones
también se mostré coherente con el conocimiento del clima de la zona. Se concluye que las
correlaciones entre ambos conjuntos de datos es una herramienta valida para mostrar la
climatologia de la isla. Asi pues, esta herramienta nos permite estimar los pixeles satelitales
que presentan mayor relacién con las estaciones de medida y por lo tanto se consideran
mds Uutiles para mejorar las predicciones de las Redes Neuronales Artificiales.

El estudio de los diferentes modelos de prediccién de los datos de radiacién nos
condujo a realizar la comparacién entre dos modelos lineales, el Autorregresivo (AR) y el
Autorregresivo de Media Méviles (ARMA). Se estudié la complejidad de ambos modelos
mediante las técnicas de autocorrelacion parcial entre los datos de las series temporales y
BIC (Bayesian Information Criterion). El modelo ARMA se mostré maés eficaz a la hora
de predecir la radiacién que el modelo AR. El modelo ARMA consigue mejores resultados
de prediccion utilizando tinicamente dos entradas de datos pasados de radiacién solar,
mientras que el modelo AR necesitaba de hasta 11 entradas para conseguir resultados
Optimos.

En un primer momento, para estudiar los resultados de los diferentes modelos, se
trabajé con dos anos de medida por cada estacion. Para todas las estimaciones realizadas
con RNAs se estudié la complejidad del modelo, realizando la elecciéon del ntimero de
neuronas y de entradas para cada caso particular. En este caso se disponia tinicamente
de datos de radiacién terrestre recogida en las estaciones de medida y datos de radiacion
provenientes del ECMWF. Al utilizar las redes neuronales con los datos provenientes del
ECMWEF (NN+ECMWF) ademés de los datos terrestres, los resultados son claramente
mejores en cualquier estacion y horizonte temporal de prediccién. Las predicciones
mostraron diferentes resultados en las estaciones del norte y sur de la isla. Asi, por ejemplo,
en las estaciones del Sur este modelo mejora al modelo Persistence alrededor de un 1 % y un
12 % para los horizontes h = 1 y h = 6 respectivamente, mientras que en las estaciones del
norte esta mejora varfa entre un 2% y un 17 %. Se concluye que la aportacion de los datos
de radiacién del ECMWF mejoran los resultados de prediccién en todas las estaciones de
la isla.

A la hora de estudiar las predicciones horarias compardandolas con el perfil de radiacién
medido, el modelo NN+ECMWF reproduce los mejores resultados en general. En el muy
corto plazo, no hay diferencia notable con los modelos naive, afectados por el retraso del
Persistence. En cambio, para las dltimas horas de prediccion los modelos que utilizan redes
neuronales se ajustan mejor a la curva real. Se observa que el modelo con NN+ECMWF
suaviza mucho la curva y no recoge las variaciones intradiarias, aunque capta mejor la
tendencia general del dia.

Por 1ltimo se anadieron otros datos exdgenos a las redes neuronales para analizar su
comportamiento. En esta tesis se utilizaron los datos satelitales de radiacién, la radiacion
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del ECMWEF y el viento y humedad relativa del ECMWF. En este caso inicamente se
disponia del afio 2005 para las estaciones de C0O y C1.

Para establecer las variables exdgenas mas influyentes se estudiaron los pixeles de datos
satelitales més adecuados para mejorar las predicciones. Se desarrollé una herramienta que
permite realizar una seleccién de los datos satelitales en base a la intercorrelacién con los
datos terrestres. A la hora de probar los resultados, se demostré que en la estacién CO el
mejor resultado se conseguia con un conjunto de pixeles diferente a la estacién Cl1.

De la misma manera, se estudio la altitud atmosférica 6ptima de la que se introducirian
los datos de viento y humedad para cada estacién. Se establecieron tres simulaciones con
diferentes altitudes, basadas en la bibliografia existente. De nuevo, los resultados obtenidos
en CO y C1 fueron diferentes. Los datos de viento y humedad calculados a 700 HPa fueron
la mejor opcién para CO y los datos de viento a la altitud con humedad relativa superior
al 95 % para C1.

Para poder explicar la influencia de cada uno de los datos exégenos en las predicciones
se estudié primero la influencia de los datos satelitales y del ECMWEF por separado y en
combinacién. En la estacién de CO, para las tres primeras horas de prediccién la aportacién
de datos satelitales (NN+SAT) consigue mejores resultados comparada con la aportacion
del ECMWF (NN4+ECMWF). En cambio, en las tres tltimas horas, la aportacién del
ECMWF consigue resultados similares e incluso mejores. En este caso la combinacion de
ambos modelos (NN+ECMWF+SAT) consigue los mejores resultados comparados con las
NN. En la estacion C1, se puede observar de manera mas acusada el mismo efecto. En las
tres primeras horas el mejor modelo es el que utiliza los datos satelitales (NN+SAT) y en las
ultimas horas el modelo con los datos del ECMWF (NN+ECMWF). De la misma manera,
la combinacién de estos modelos (NN+ECMWF+SAT) consigue los mejores resultados.
Se concluye que para ambas estaciones la combinacién de datos exdgenos satelitales y del
ECMWF proporcionan en general el mejor resultado de prediccion.

Se ha estudiado también como afecta cada uno de los datos obtenidos del ECMWF,
tanto de radiacién como de viento y humedad, en las predicciones de radiacién solar
con RNAs. En la estacién de CO, el modelo con los datos de viento y humedad
(NN+ECMWF+WIND) muestra una ligera mejorfa menor al 1% en todos los horizontes
temporales respecto al modelo (NN+ECMWF). En el caso de la estacién C1, esta mejoria
es igualmente ligera y unicamente en las tres primeras horas. Los resultados obtenidos
al anadir el viento y la humedad son positivos pero no mejoran significativamente la
aportacién de los datos de radiacién del ECMWF tnicamente.

Por dltimo, la combinacién de los datos satelitales y los datos de radiacién, viento
y humedad relativa del ECMWEF obtiene resultados dispares en ambas estaciones.
En la estacion C1l el mejor modelo de prediccion es el NN+ECMWE+SAT, por lo
que los datos de viento no aportan ninguna mejoria. En cambio en CO0, el modelo
NN+ECMWE+WIND+SAT muestra en general los mejores resultados sobre todo en las
ultimas horas.

A la vista de estos resultados, la presencia de datos de viento y humedad puede aportar
alguna mejoria pero se debe estudiar mas en profundidad la capa de la atmdsfera que se
aporta a la red neuronal. Se debe desarrollar una herramienta que permita hacer una
eleccién de la altitud atmosférica y los pixeles satelitales que mejor se adapten a los datos
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disponibles. Teniendo en cuenta las ligeras mejoras obtenidas con este tltimo modelo y los
datos de viento disponibles en la actualidad, el modelo que se recomendaria para trabajar
en toda la isla seria el NN+ECMWF+SAT. Con este modelo, en la estaciéon de C0-Pozo
Izquierdo el %rRMSE aumenta con el horizonte temporal desde 15.47 % para h = 1 hasta
22.17% para h = 6 y para Cl-Las Palmas varia entre 24.15 % y 34.09 %. Por otra parte,
este modelo mejora al modelo smart-Persistence alrededor de un 1.5% y un 3.5% para
los horizontes h = 1 y h = 6 respectivamente, mientras que en las estaciones del norte
esta mejora varfan entre un 3% y un 8 %. Se concluye que la aportacién de los datos de
radiacién del ECMWF mejoran los resultados de prediccion en todas las estaciones de la
isla.

A partir de los datos de radiacién obtenidos en las predicciones se puede obtener
una estimacién de la produccion de energia eléctrica para cada hora del dia. Las mejoras
obtenidas en las predicciones para los horizontes temporales entre una y seis horas son muy
importantes para el sistema eléctrico. De esta manera se consiguen reducir los costes de
operacion y mantenimiento del sistema, ya que ofrecen mayor control del mismo y reducen
la incertidumbre. Para los generadores de energia eléctrica estas aproximaciones se pueden
utilizar para mejorar las intervenciones en el mercado intradiario y permitir actualizar las
decisiones tomadas en la gestién de la instalacién. Se debe tener en cuenta que en el
Real Decreto 738/2015, de 31 de julio, por el que se regula la actividad de produccion de
energia eléctrica y el procedimiento de despacho en los sistemas eléctricos de los territorios
no peninsulares, el coste por los desvios en los que incurran las instalaciones generadoras
debera ser abonado por sus titulares.

A la hora de estudiar el perfil diario de radiacién solar horaria con los distintos
modelos de prediccién se demuestra que los datos del ECMWEF tienden a suavizar
las curvas y sobreestimar los resultados. Por otro lado, los datos satelitales consiguen
reflejar ligeramente mejor las variaciones intradiarias de la radiacién solar. Los resultados
obtenidos con los modelos recomendados reproducen un perfil diario de radiaciéon que
consigue predecir en general la energia diaria. Sin embargo, los modelos no reproducen
exactamente las variaciones horarias de la radiaciéon solar. Se deben estudiar diferentes
técnicas de prediccion para conseguir mejores resultados de irradiancia a corto plazo.

Por ultimo, como lineas futuras de investigacién se establece la necesidad de realizar
una seleccién de los pixeles satelitales de una manera mas eficaz. La informacién que
aportaba la cuadricula de datos satelitales mostraba las variaciones climatolégicas de la
isla, pero la mejora obtenida al incluirlos en las redes neuronales fue ligera comparada con
otros métodos.

De la misma manera los datos de viento y humedad han aportado ligeras mejorias
respecto a los resultados conseguidos con los datos satelitales y del ECMWEF en la estacién
C0. Se propone realizar un estudio en detalle del viento y la humedad en las diferentes
capas de la atmosfera y encontrar aquella que ofrezca mejores resultados.

Las redes neuronales mejoran los resultados al anadir datos exdgenos a la prediccion
pero se deberia probar con otros modelos de prediccién. En concreto es conveniente intentar
modelizar el movimiento [Marquez13] y formacién de la nubes, ya que uno de los problemas
mds importantes es la nubosidad en el norte de la isla. El estudio ha permitido establecer
unos resultados diferentes segin las estaciones y las épocas del anos, por lo que una opcién
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a seguir seria la combinacién de los modelos [Lauret12] 6ptimos en cada caso.






Conclusions

During the course of this thesis project, the following conclusions were reached:

Based on the hourly solar radiation data available for each of the stations on the
island of Gran Canaria, we were able to determine characteristic weather patterns. Before
working with solar radiation ground data a quality assessment was completed and the
clear sky index was estimated with Bird & Hulstrom [Bird81] model for every locations,
obtaining a 4 %rRMSE average error. The various types of days were categorized based on
comparing the mean intraday clear sky index with daily variability [Dambreville14b]. This
allowed us to establish an average of nine types of days per station. The results obtained
allowed us to make a preliminary division of stations in the southern and northern parts of
the island. Stations in the south evidenced a higher percentage of Type C days, while those
in the north registered a greater number of Type B and Type 3 cloudy days. In general,
none of the stations on the island had a significant number of very low radiation Type
A days. Based on this data, we may conclude that the southern part of the island, and
particularly the southeast, has the best conditions in terms of solar radiation, whereas
the northeast has the worst conditions. This division of the island coincides with the
predominant direction of the trade winds.

To assess the satellite raw data, an interface was created to visualize a particular
behaviour of a known meteorological pattern, such as static cloud cover on summer time
over the city of Las Palmas. This interface showed us two different scenarios, such as
accumulation of clouds brought by the predominant trade winds and the formation of
local clouds without apparent influence from any actual clouds prior of the formation.
Whereas these events apparently present different weather conditions, both of them are
caused by the same background phenomena, the local thermal inversion at the north of
the island and the Trade Winds.

The correlations between the satellite data grid obtained from HelioClim-3 and
data from the CO0-Pozo Izquierdo and Cl-Las Palmas measurement stations allow for
a better understanding of microclimates in the area. The correlations show the degree of
interrelation between each station’s ground data and each available satellite pixel. This
correlation was carried out by lagging the satellite data from h = 0 hours to h = —3
with respect to the ground datum. The correlations indicate high relationship between
pixels in the north and Station C1, while pixels in the south have a stronger correlation
with Station C0O. The images obtained allow for a clear division of satellite data based on
their correlation with each station, dividing the island in two. The results offered by these
images reflect the effect of the trade winds on cloudiness in the northern part of the island.
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Cloud formations may clearly be observed in the northeast whereas in the southeast it is
possible to observe the protection offered by the elevation in the central part of the island.
The quarterly study of correlations was also coherent with knowledge about the climate
in the area. It is possible to conclude that the correlations between both sets of data is a
valid tool for demonstrating the island’s climatology. This tool thus allows us to estimate
which satellite pixels have a greater correlation with the measurement stations and may
therefore be considered more useful for improving the forecast results of Artificial Neural
Networks.

After studying the various radiation data forecasting models, we compared two
lineal models: Autorregressive (AR) and Autorregressive Moving Average (ARMA). The
complexity of these two models was studied using partial autocorrelation techniques
between the time series data and BIC (Bayesian Information Criterion). The ARMA
model proved more efficient than the AR model in forecasting radiation. The ARMA
model achieved better forecast results using only two solar radiation data inputs, while
the AR model required up to 11 inputs in order to achieve optimal results.

In order to study the various models, we initially worked with an average of two years
of measurements for each station. During this thesis, number of hidden units and inputs
were studied for every simulations. In this case, the only data available was the ground
radiation registered at the measurement stations and radiation data from ECMWF'. Using
neural networks with data from ECMWEF (NN4+ECMWTF) in addition to the ground data
clearly improved forecast results for any station or forecast horizon. Forecast results were
different for stations in the northern and southern parts of the island. Thus, for instance,
for stations in the south this model improves upon the Persistence model by between
1% to 12% for the h = 1 and h = 6 forecast horizons respectively, whereas, for stations
in the north, this improvement fluctuated between 2% and 17 %. The conclusion is that
inputting ECMWF radiation data improves forecast results in every station on the island.

When studying hourly forecasts and comparing them with the measured radiation
profile, the NN+ECMWEF model produced the best results overall. In the very short term,
there is no notable difference compared to naA~ve models affected by the lag in Persistence.
However, for the last hours of the forecast, models that rely on neural networks more closely
followed the actual curve. It can be observed that the NN+ECMWEF model decidedly
softens the curve and does not reflect intraday variations, although it more accurately
reflects the day’s overall trend.

Lastly, other exogenous data was added to the neural networks in order to analyze
their behavior. This thesis project used the satellite radiation data as well as radiation,
wind and relative humidity data from ECMWFEF. In this case, the only data available for
stations CO and C1 was for the year 2005.

In order to determine which exogenous variables had the greatest influence, a study was
made of the satellite data pixels best suited for improving forecasts. A tool was developed
that makes it possible to select satellite data based on their intercorrelation with ground
data. Tests of the results proved that the best result for station CO was obtained using a
different set of pixels than for station C1.

Similarly, the optimal atmospheric height from which the wind and humidity data
should be inputted for each station was also studied. Based on the existing bibliography,
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we set up three simulations using different heights. Again, the results obtained for C0 and
C1 were different. Wind and humidity data estimated at 700 HPa were the best option
for C0, whereas wind data at height with relative humidity above 95 % were best for C1.

In order to explain the influence of each exogenous datum on forecasts, satellite data
and data from ECMWEF were first studied separately and in combination. At Station
CO, for the first three hours forecast, inputting satellite data (NN+SAT) obtained better
results compared to inputting data from ECMWF (NN+ECMWEF). However, in the last
three hours, similar and even better results were obtained by including ECMWF data. In
this case, the best results were obtained by combining both models (NN+ECMWF+SAT)
as compared with NN. In Station C1, this same effect is more clearly observable. In the
first three hours, the best model is the one that uses satellite data (NN+SAT) and in the
last hours the best model is the ECMWEF data model (NN+ECMWTF). Similarly, the best
results were obtained by combining these models (NN+ECMWF+SAT). The conclusion
is that, in general combining exogenous satellite data and ECMWF data provides the best
forecast results for both stations.

The effects of each datum obtained from ECMWEF, including radiation, wind and
humidity data, on solar radiation forecasts made using RNA’s was also studied. In
Station CO, the wind and humidity data model (NN+ECMWF+WIND) shows a slight
improvement of less than 1% in all forecast horizons compared to the (NN+ECMWTF)
model. In the case of Station C1, this improvement is also slight and only applies to the
first three hours. The results obtained from adding wind and humidity are positive but do
not offer a significant improvement compared inputting only ECMWF radiation data.

Lastly, combining satellite data with radiation, wind and relative humidity data form
ECMWF produced uneven results in the two stations. In Station C1, the best forecasting
model was NN+ECMWF+SAT, so the wind data did not offer any improvement. However,
in CO, the NN+ECMWF+WIND+SAT model generally produced the best results,
especially in the last hours.

In view of these results, the presence of wind and humidity data may offer some
improvement, but it is necessary to study the layer of the atmosphere inputted in the
neural network. It is necessary to develop a tool that will make it possible to select the
atmospheric height and satellite pixels that are best suited to the available data. Taking
into account the slight improvement obtained using this last model and the wind data
currently available, we would recommend working with the NN+ECMWF+SAT model on
the entire island. With this model, at the C0-Pozo Izquierdo station, %rRMSE increases
with the forecast horizon from 15.47% for h = 1 to 22.17% for h = 6, and for CI-
Las Palmas, it fluctuated between 24.15% and 34.09 %. On the other hand, this model
improves upon the smart-Persistence model by between 1.5 % and 3.5 % for the h = 1 and
h = 6 forecast horizons respectively, while, for stations in the north, this improvement
fluctuated between 3 % and 8 %. The conclusion is that inputting ECMWF radiation data
improves forecast results in every station on the island.

Based on the radiation data obtained in the forecasts, it is possible to obtain an
estimate of electric power production for each hour of the day. The improvements obtained
in forecasts for forecast horizons between one and six hours are very important for the
electric power system. This helps reduce operating and maintenance costs for the system by
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offering greater control and reducing uncertainty. These approaches may be used by electric
power generators in order to improve interventions in the intraday market and allow them
to revise management decisions with respect to the facilities. It is important to bear in
mind that Royal Decree 738/2015, dated July 31st, which regulates power production as
well as clearance procedures in electrical systems not located on the peninsula, specifies
that any cost in which generating facilities may incur due to variability must be paid by
the owners.

When studying the daily solar radiation profile using the various forecasting models,
it has been proven that ECMWF data tend to soften the curve and overestimate results.
On the other hand, satellite data manage to offer a slightly more accurate reflection of the
intraday variations in solar radiation. The results obtained using the recommended models
reproduce a daily radiation profile that can generally predict daily energy production.
Nevertheless, the models do not reproduce hourly variations in solar radiation precisely.
It is necessary to study the various forecasting techniques in order to obtain better results
for short-term irradiance.

Lastly, future lines of research should carry out a more effective selection of satellite
pixels. The information in the satellite data grid indicated climatological variations on the
island, yet the improvement obtained by inputting these data in the neural networks was
slight compared to other methods.

Similarly, wind and humidity data resulted in slight improvements with respect to the
results obtained using satellite data and ECMWEF data in Station C0. We propose carrying
out a detailed study of wind and humidity in the various layers of the atmosphere in order
to determine which layer offers the best results.

Neural networks improve results by adding exogenous data to the forecast, but
other forecasting models should be tested. Specifically, it would be desirable to model
[Marquez13] movement and cloud formation, as one of the key problems is cloudiness in the
northern part of the island. The study allowed us to determine different results depending
on the stations and the times of year, so one possible option would be combining the
optimal models for each case [Lauret12].
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