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RESUMEN

El enriquecimiento del conocimiento sobre la Irradiancia Solar (IS) a nivel de
superficie terrestre, asi como su prediccion, cobran gran interés para las Energias
Renovables (ER) - Energia Solar (ES)-, y para distintas aplicaciones industriales o
ecoldgicas. En el ambito de las ER, el uso 6ptimo de la ES implica contar con
datos de la IS en superficie que ayuden tanto, en la seleccion de emplazamientos
para instalaciones de ES, como en su etapa de disefio (dimensionar la produccion)
y, finalmente, en su explotacion. En este ultimo caso, la observacion y la
prediccion es util para el mercado energético, la planificaciéon y gestion de la
energia (generadoras y operadoras del sistema eléctrico), especialmente en los
nuevos contextos de las redes inteligentes de transporte. A pesar de la importancia
estratégica de contar con datos de la IS, especialmente los observados por sensores
de IS en superficie (los que mejor captan esta variable), estos no siempre estan
disponibles para los lugares de interés ni con la resolucidon espacial y temporal
deseada. Esta limitacion se une a la necesidad de disponer de predicciones a corto

plazo de la IS que ayuden a la planificacion y gestion de la energia.

Se ha indagado y caracterizado las Redes de Estaciones Meteoroldgicas (REM)
existentes en Espaia que publican en internet sus observaciones, focalizando en la
IS. Se han identificado 24 REM (16 gubernamentales y 8 redes voluntarios) que
aglutinan 3492 estaciones, convirtiéndose éstas en las fuentes de datos
meteorologicos utilizados en la tesis. Se han investigado cinco técnicas de
estimacion espacial de la IS en intervalos de 15 minutos para el territorio
peninsular (3 técnicas geoestadisticas, una deterministica y el método HelioSat2
basado en imagenes satelitales) con distintas configuraciones espaciales. Cuando el
area de estudio tiene una adecuada densidad de observaciones, el mejor método
identificado para estimar la IS es el Kriging con Regresion usando variables
auxiliares -una de ellas la IS estimada a partir de imagenes satelitales-. De este
modo es posible estimar espacialmente la IS mas alla de los 25 km identificados en
la bibliografia. En caso contrario, se corrobora la idoneidad de utilizar
estimaciones a partir de sensores remotos cuando la densidad de observaciones no

es adecuada.
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Se ha experimentado con el modelado de Redes Neuronales Artificiales (RNA)
para la prediccion a corto plazo de la IS utilizando observaciones proximas
(componentes espaciales) en sus entradas y, los resultados son prometedores. Asi
los niveles de errores disminuyen bajo las siguientes condiciones: (1) cuando el
horizonte temporal de prediccion es inferior o igual a 3 horas, las estaciones
vecinas que se incluyen en el modelo deben encentrarse a una distancia méxima
aproximada de 55 km. Esto permite concluir que las RNA son capaces de aprender

coémo afectan las condiciones meteoroldgicas vecinas a la prediccion de la IS.
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ABSTRACT

The enrichment of knowledge about the Solar Irradiance (SI) at Earth's surface and
its prediction, have a high interest for Renewable Energy (RE) - Solar Energy (SE)
- and for various industrial and environmental applications. In the field of the RE,
the optimal use of the SE involves having SI surface to help in the selection of
sites for facilities ES, in the design stage (sizing energy production), and finally on
their production. In the latter case, the observation and prediction is useful for the
market, planning and management of the energy (generators and electrical system
operators), especially in new contexts of smart transport networks (smartgrid).
Despite the strategic importance of SI data, especially those observed by sensors of
SI at surface (the ones that best measure this environmental variable), these are not
always available to the sights and the spatial and temporal resolution desired. This
limitation is bound to the need for short-term predictions of the SI to help planning

and energy management.

It has been investigated and characterized existing Networks of Weather Stations
(NWS) in Spain that share its observations online, focusing on SI. 24 NWS have
been identified (16 government and 8 volunteer networks) that implies 3492
stations, turning it into the sources of meteorological data used in the thesis. We
have investigated five technical of spatial estimation of SI in 15 minutes to the
mainland (3 geostatistical techniques and HelioSat2 a deterministic method based
on satellite images) with different spatial configurations. When the study area has
an adequate density of observations we identified the best method to estimate the
SI is the regression kriging with auxiliary variables (one of them is the SI
estimated from satellite images. Thus it is possible to spatially estimate the SI
beyond the 25 km identified in the literature. Otherwise, when the density of
observations is inadequate the appropriateness is using the estimates values from

remote sensing.

It has been experimented with Artificial Neural Networks (ANN) modeling for
predicting the short-term future of the SI using observations from neighbor’s
weather stations (spatial components) in their inputs, and the results are promising.

The error levels decrease under the following conditions: (1) when the prediction
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horizon is less or equal than 3 hours the best models are the ones that include data
from the neighboring stations (at a maximum distance of 55 km). It is concluded
that the ANN is able to learn how weather conditions affect neighboring prediction

of IS at such Spatio-temporal horizons.
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1 INTRODUCCION

En las sociedades modernas la utilizaciéon de los Recursos y Energias Renovables
(RER) como la energia solar, hidroeléctrica, edlica o geotérmica entre otras, han
tomado fuerza como una de las soluciones a largo plazo con mayor potencial,
sostenible y mas adecuado para ayudar a minimizar el impacto ambiental y ayudar
en la solucion de los actuales problemas climaticos (Kaya 2006). La importancia
de las fuentes alternativas de energia en el consumo energético mundial, a lo largo
de los afios, se evidencia en el incremento superior al 100 % del consumo de estas
fuentes de energias en los tltimos 40 afios, pasando del 1.6 % en 1973, al 3.5 % en
2012 (IEA 2014). Este valor aun se puede considerar bajo, si se tienen en cuenta
las capacidades de las fuentes de energia renovables existentes, como es el caso del

Sol.

El Sol, a una distancia 158 millones de kilometros, posee un diametro de
aproximadamente 109 veces el de la Tierra, superandola en volumen en mas de
1.33 millones de veces (SOHO 2011). Estas dimensiones y otras caracteristicas
hacen que la Tierra reciba del Sol una potencia de energia que se estima
equivalente en mas de 10.000 veces el consumo de todo el planeta (Moebius 2005;

BBC 2013).

Figura 1. Comparativa de tamafios a escala verdadera entre el Sol y la Tierra, sin representar

la distancia entre ambos (Thurston 2014).

Se estima que la poblacion mundial actual consume en 15 teravatios de potencia y

se espera que para 2050 este valor se duplique (BBC 2013; The Economist 2008).
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Segun Morebius (2006), para cubrir la demanda energética actual, bastaria con un
area total de celdas solares inferior al 1% de la superficie total del planeta. Esta
estimacion la hace considerando celdas solares con el 10% de efectividad,
tomando en cuenta el dia, la noche, la interaccion de la cobertura nubosa y otras

componentes meteorologicas.

Conscientes de la necesidad de aprovechar mejor los RER y promover el
desarrollo sostenible, las grandes economias (EEUU, UE, China entre otras) han
definido sus objetivos de uso a medio-largo plazo. La Comisién de Reforma y
Desarrollo Nacional de China menciona un objetivo de hasta 100 gigavatios de
capacidad fotovoltaica instalada para 2020, aunque el umbral a alcanzar atn esta
en discusion, es un hecho el creciente aumento de China en este aspecto (600 % en
3 afos), pasando de 1 a 7 gigavatios entre 2010 y finales de 2012 (EC 2013).
EEUU tiene como meta conseguir que en el ano 2030, el 20 % de la energia
eléctrica consumida proceda de la energia eolica (Toole et al. 2010). De forma
similar, la directiva europea relativa al fomento del uso de energia procedente de
fuentes renovables (EC 2009a) define como objetivo que para el afio 2020, el 20 %
de la energia que se consuma en la Unién Europea proceda de fuentes renovables

(EE News 2010, p. 11).

En base a estos objetivos, en Espafa se prevé que para el afio 2020, el 22.7 % del
consumo eléctrico proceda de fuentes renovables como el viento y el Sol (MITYC
2009; IDAE 2010). En este sentido el conocimiento y la prediccion de los valores
de la Irradiancia Solar (IS) desempefan un papel importante en el desarrollo y
explotacion de los sistemas basados en Energia Solar (ES) como son las plantas
termo-solares y las fotovoltaicas (Mellit y Pavan 2010), para las cuales la
informacion de la irradiancia es necesaria en todas las etapas, desde la decision de
la seleccion de sitios idoneos para la construccion de nuevas plantas de ES,
pasando por su fase de disefo, hasta finalmente llegar a la etapa de explotacion,
donde estos datos sirven para la prediccion de la produccion energética (Perpifian
2008, p. 21). En este ultimo caso, los datos de la IS y sus predicciones en distintos
horizontes temporales son de utilidad para la planificacion y administracion de la
energia tanto paras empresas generadoras como para las operadoras del sistema

eléctrico (Voyant 2013).



A pesar de la importancia de la informacion de la IS para investigaciones
relacionadas con la energia solar (y otros tipos de estudios), estos datos no siempre
estdn disponibles en los sitios de interés debido a la ausencia de estaciones
meteoroldgicas (Yadav y Chandel 2013). En este sentido, los sensores de
Irradiancia Solar Global (ISG) son especialmente relevantes como fuente de
informacion para el calculo de numerosos procesos ecoldgicos e industriales, por
ejemplo la fotosintesis, evapotranspiracion, producciéon de energia solar,
monitorizacion de ciudades inteligentes (Hernandez et al. 2012) y también tiene
otras aplicaciones incluyendo la verificacion de modelos, la inferencia de datos y
la asimilacion de datos en modelos y contextos como la meteorologia, el clima o la

hidrologia, entre otros campos de estudio.

Las razones anteriores han motivado los tres aspectos que se abordan en la
presente tesis doctoral. (1) Evaluar la disponibilidad de las redes de estaciones
meteoroldgicas que ponen a disposicion del publico en general los datos de sus
observaciones meteoroldgicas; (2) investigar las estimacion espacial de la
Irradiancia Solar en intervalos de 15 minutos en el territorio espafiol, y (3),
Experimentar el modelado de la prediccion temporal de la Irradiancia Solar a corto
plazo mediante Redes Neuronales Artificiales (RNA) utilizando observaciones

vecinas (componente espacial) como entrada a estos modelos.

1.1 Motivacion

La motivacion de la presente tesis doctoral, nace de la necesidad de mejorar la
densificacion espacial del conocimiento de la Irradiancia Solar Global a intervalos
de 15 minutos en la superficie asi como de predecir su valor en un futuro préximo.
De alli surge el interés por investigar y caracterizar las redes de estaciones
meteorologias que publican libremente las observaciones de sus estaciones
meteoroldgicas en Internet (tanto las oficiales como las de voluntarios). La
irregular distribucion espacial de las estaciones motivo el interés por investigar los
métodos de estimacion espacial de la ISG en intervalos de 15 minutos en otros
puntos del territorio peninsular espafiol. La prediccion futura de la ISG mediante
Redes Neuronales Artificiales (RNA) nace del interés del grupo de investigacion
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Mercator de la UPM (Tecnologias de la Geoinformacion) en los métodos y
tecnologias de ayuda en la toma de decisiones, relacionadas con esta variable, en
entornos inteligentes, véase ciudades o redes inteligentes (smartcities, smartgrid),

mejorando los actuales niveles de incertidumbre.

1.2 Objetivos de investigacion

El objetivo principal es investigar la prediccion espacial y temporal a corto plazo
de la Irradiancia Solar Global (ISG) en el territorio peninsular espafiol mediante
Redes Neuronales Artificiales (RNA) y geoestadistica con el proposito de generar
mejores modelos predictivos que ayuden en la estimacion de la produccion de
energia renovable procedente del Sol. El interés de conocer la realidad sobre la
ISG de la forma mas continua posible (espacial y temporalmente) ha implicado la
experimentacion con observaciones de la ISG registradas por estaciones
meteoroldgicas, tanto oficiales como de voluntarios, asi como con los valores de la

ISG derivados a partir de imagenes satelitales.

1.3 Objetivos especificos

1. Inventariar la disponibilidad de observaciones de redes de estaciones
meteoroldgicas (REM) automadticas en el territorio espafol, que publiquen datos
libremente en internet, y analizar su distribucion espacial: tanto la redundancia de

estaciones como la lagunaridad espacial de sus localizaciones.

2. Caracterizar cualitativa y cuantitativamente las redes identificadas (p. ej.
cantidad de estaciones de cada red, periodicidad de las observaciones, latencia en
la entrega de las observaciones, protocolos de comunicaciones de acceso a las

observaciones, formatos de datos, etc.).

3. Analizar la disponibilidad de observaciones para tres REM con distintas
caracteristicas: dos de tipo gubernamental (AEMet con cobertura nacional y
Castilla y Ledn a nivel regional) y una no oficial (observaciones de estaciones

meteoroldgicas de voluntarios) Meteoclimatic (con cobertura nacional).
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4. Analizar la bondad de las predicciones espaciales de la IS, a intervalos de 15
minutos, de cinco métodos en el territorio peninsular espafiol (3 métodos de
interpolacion geoestadistica, uno determinista y el método HelioSat2 a partir de
imagenes de satélite) aplicados en 6 configuraciones espaciales de los datos, con el
objetivo de analizar los efectos zonales (locales) de una mayor o menor densidad

de Estaciones Meteorologicas (EM).

5. Propuesta de inclusion de las observaciones de la IS procedentes de los sensores
de las EM de voluntarios como una fuente auxiliar que ayuden a densificar
espacial y temporalmente la informacién de la IS existente en Espafa, tras realizar

sobre las mismas un proceso de validacion.

6. Predecir temporalmente, a corto plazo (nowcasting), la IS mediante el modelado
de distintos modelos de redes neuronales artificiales e incluyendo la componente

espacial como entrada de los modelos.

1.4 Hipodtesis

La presente tesis estd compuesta por dos hipotesis:

H1: El uso de los valores de la Irradiancia Solar, derivados a partir de imagenes de
satélite, como variable auxiliar en los métodos de prediccion espacial de la misma
permitird generar predicciones con errores inferiores al de los propios valores
derivados de imagenes de satélite. De este modo se podra determinar con menor
error si las observaciones de la ISG realizadas por las estaciones meteorologicas de

aficionados / voluntarios son validas y, en su caso, caracterizar su error.

H2: Es posible mejorar la prediccion a corto plazo (nowcasting) de la ISG con
modelos basados en Redes Neuronales Artificiales (RNA) mediante el uso de la

mayor cantidad de variables de entrada y la inclusion de la componente espacial.

La innovacion de la investigacion reside en el desarrollo de modelos para predecir
espacial y temporalmente la IS a corto plazo en el territorio peninsular espafiol con
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mejores niveles de errores a los identificados en la bibliografia para métodos
similares. En el caso de la estimacion espacial, se innova con la exploraciéon de la
fortaleza del uso de distintas fuentes de informacion disponibles para esta variable
climatica, como son: EM oficiales, EM de voluntarios y valores de la IS derivados
desde sensores remotos. En el caso temporal, la innovacion se logra a través de la
experimentacion e inclusion de componentes espaciales en las entradas de los
modelos de redes neuronales artificiales y los analisis independientes de los niveles
de errores para los distintos horizontes temporales. Una segunda innovacion
consiste en evidenciar la existencia, y sus caracteristicas, de una cantidad
importante de EM de voluntarios que se proponen validar para usar sus
observaciones de IS, como un medio que ayude en la densificacion espacial de esta

variable en el ambito de estudio.

1.5 Preguntas de investigaciéon

Para alcanzar el objetivo fundamental de ésta investigacion y comprobar/descartar

las hipotesis, se plantean las siguientes cuestiones:

1) (Existen Estaciones Meteorologicas (EM) que ofrecen datos de forma

abierta en el territorio espafiol en mas de una red de estaciones?

2) (Como estan geograficamente distribuidas las REM en Espafia?

3) (Es posible interpolar deterministica o estadisticamente la IS en el territorio
nacional a intervalos de 15 minutos mas alla de los 25 km con errores inferiores al

25 %?

4) (Estan las observaciones de la IS de las EM de la red Meteoclimatic
(voluntarios) dentro del margen de error del modelo de referencia, para poder

considerarlas validas?

5) (Se mejora el error de la prediccion temporal de la IS a corto plazo en base
a RNA con la inclusion de la mayor cantidad de datos de entradas en los modelos?
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0) (Como se relacionan el horizonte espacial y temporal en la prediccion de la

IS a corto plazo con las RNA?

1.6 Metodologia

1. Elaboracion del estado del arte de los modelos que estiman la IS, tanto en el
ambito espacial como temporal, identificando las variables de entrada que utilizan,
sus incertidumbres y cotas de error, asi como sus granularidades espaciales y

temporales.

2. Anadlisis de la disponibilidad y caracterizacion de las observaciones de la ISG
procedentes de distintas REM en superficie identificadas (publicas y voluntarias)
en el territorio espafiol, con el proposito de conocer lo mejor posible las estaciones

que cubren la geografia del area de estudio.

3. Obtencion de los valores de la IS global de las estaciones identificadas
previamente, tanto los valores de sus observaciones como las estimaciones de la IS

derivada a partir de imagenes de satélite para su emplazamiento.

4. Desarrollo y evaluacion de métodos de estimacion espacial de la IS global a
intervalos de 15 minutos para el territorio Peninsular espafiol y el archipiélago

Balear, considerando la densidad y la distribucioén geografica de las EM.

5. Validacién de la ISG observada por las EM de aficionados / voluntarios.

6. Experimentacion de la prediccion a corto plazo de la IS global con Redes
Neuronales Artificiales (RNA) mediante el disefio de distintos modelos de tipo
Perceptron Multicapa en base a la variacion de la cantidad de capas, neuronas y la
inclusion de la componente espacial y distintas variables de entrada, que permitan
determinar cuales son las mejores combinaciones que generan las mejores

predicciones de la ISG.



1.7 Estructura de la tesis

Esta tesis doctoral estd estructurada en 6 capitulos, constituyendo el nicleo de la
misma los capitulos 3, 4 y 5 en los que se responde a las preguntas de
investigacion planteadas. A continuacion se enumeran y describen muy

brevemente cada uno de los capitulos.

Este primer capitulo de introduccion es en el que se plantean los aspectos
cientificos que dan forma a la tesis doctoral. Se indican las motivaciones, se
presentan los objetivos, se plantean las hipotesis y las 6 preguntas de investigacion

y, finalmente, se describe la metodologia utilizada para realizar la tesis.

El segundo capitulo presenta el estado de la cuestion para cada uno de los
bloques/capitulos que conforman esta tesis doctoral. El capitulo ha ayudado a
formular los aspectos de investigacion de la tesis que se plantean en el primer
capitulo. Esta revision ha permitiendo identificar trabajos relacionados y
problemas, trabajar sobre los mismos e identificar las posibles aplicaciones

practicas de los resultados de investigacion.

En el capitulo tres, se evalua la disponibilidad de datos meteorologicos en tiempo
cuasi real en el territorio espafiol, indicando las redes y estaciones que existen asi
como muchas de sus caracteristicas que facilitan el acceso mediante robots web.

En este capitulo se abordan las preguntas de investigacion 1y 2.

En el capitulo cuatro se estudia y se evaltian los métodos de estimacion de la
Irradiancia Solar Global a intervalos de 15 minutos para el territorio Peninsular
espaiol y el archipiélago Balear. Se explora la posibilidad de generar estimaciones
espaciales mediante interpolaciones que sobrepasen la distancia limite indicada por
estudios relacionados y, en su conjunto, el capitulo responde a las preguntas de

investigacion 3 y 4.

En el capitulo cinco se investiga la prediccion temporal de la Irradiancia Solar
Global a corto plazo, experimentando con modelos basados en Redes Neuronales

Artificiales que incluyen entre sus entradas, una amplia cantidad de datos
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procedentes de las distintas variables en diferentes instantes de tiempos previos, asi
como las observaciones de estaciones vecinas en paralelo (componente espacial),

respondiendo asi a las preguntas de investigacion 5 y 6.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones de la presente tesis, asi como las
principales contribuciones cientificas. Se argumentan las respuestas a las preguntas
de investigacion que permiten comprobar las hipdtesis y se finaliza el capitulo
indicandose los trabajos futuros y lineas de investigaciones que abre la presente
tesis. Los ultimos dos capitulos se corresponden con la bibliografia y los anexos

respectivamente.
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2 ESTADO DE LA CUESTION

En algunos casos la complejidad de las aplicaciones, relacionadas con la
estimacion y prediccion de la energia solar, requieren un extenso registro de
observaciones meteoroldgicas, disminuir los intervalos de muestreo de las mismas
o reducir la latencia en la entrega de los reportes de observaciones (Bocco et al.
2006; Running et al. 1987; Salcedo-Sanz et al. 2009). Sin embargo estos datos no
siempre estan disponibles en los lugares de interés debido a la ausencia de

estaciones meteoroldgicas en la zona (Yadav y Chandel 2013).

En base a lo anterior, y focalizando en el hecho de que el célculo de la energia
solar depende principalmente de los valores de la Irradiancia Solar, se divide el
capitulo en secciones. Asi en la seccion 2.1 se describen las consideraciones
asociadas a la disponibilidad de datos meteorologicos en Espaiia, en la seccion 2.2,
se describen los componentes de la radiacion solar. En la seccion 2.3 se indican los
métodos para la modelizacion de la estimacion espacial de la Irradiancia Solar
Global en periodos inferiores a una hora, y finalmente, en la seccion 2.4, se
presentaran los modelos existentes para la prediccion temporal de la ISG a corto

plazo utilizando Redes Neuronales Artificiales.

2.1 Disponibilidad de datos meteorolégicos y de

Irradiancia Solar y en tiempo cuasi real por estaciones

Existen distintas formas de obtener valores de Irradiancia Solar (IS) en la
superficie terrestre. Estos pueden obtenerse tanto por observacion directa in-situ
mediante sensores de IS instalados en Estaciones Meteorologicas (EM), como
también por estimaciones indirectas a través de distintos métodos. Entre los
métodos de estimacion indirecta destacan los que estiman los valores de la IS a
partir de imagenes de satélite. Los modelos lo hacen a partir de otras variables
meteoroldgicas y las interpolaciones espaciales a partir de valores puntuales, entre

otros (Badescu 2008; Zelenka et al. 1999; NREL 1992).

Independientemente de la variedad de fuentes de valores de IS, se sabe que los
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mejores valores de la IS en la superficie terrestre son los observados por las EM
con sensores de IS (Polo et al. 2008). Asi lo precisan algunas de las aplicaciones o
procesos relacionados con la IS, que no s6lo son especialmente relevantes para el
calculo de la produccion de energia solar, sino que ademas, sirven como fuente de
informacion para calcular numerosos procesos ecologicos e industriales:
fotosintesis, evapotranspiracion, monitorizacion en las ciudades Inteligentes
(Hernandez et al. 2012). Los datos de IS también tienen otras aplicaciones como la
verificacion de modelos, inferencia de datos o asimilacion de datos en modelos
usados en contextos tales como la meteorologia, climatologia o hidrologia, entre
otros campos de estudio. En algunos casos, la complejidad de estas aplicaciones
(como por ejemplo la generacion y validacion de modelos de cortas resoluciones
espacio-temporales) requiere un amplio registro de observaciones con una
densificacion espacial y temporalmente de las observaciones del fendmeno
meteoroldgico estudiado, y una menor latencia de entrega entre sus reportes
(NOAA 2012; Roebber et al. 2004; Running et al. 1987; Salcedo-Sanz et al.
2009).

Sin embargo, a pesar de la importancia de las observaciones de la IS mediante EM
antes mencionada, éstas presentan la desventaja de su poca densificacion espacial.
Segiin Badescu (2008), la relacion entre EM oficiales con sensores de IS y

temperatura en USA es de 1:100, y en el resto de mundo es de 1:500.

Todo lo anterior implicaria que la densificacion espacial de las estaciones
meteorologicas en superficie o sensores que observen la IS fuese optima. Sin
embargo, de acuerdo con Antonanzas-Torres et al. (2013), la escasa densificacion
se debe a la inversion necesaria para su instalacion y mantenimiento. Hecho que
tiene un efecto disuasivo al considerar la opcion de densificar las redes de EM de
observaciéon de la IS. Por esta razon, en esta tesis doctoral, se indaga y se
caracterizan las Redes de EM en tiempo cuasi-real, que mediante Internet publican
libremente sus observaciones. Se incluyen ademas de las REM Gubernamentales,
las REM de voluntarios como propuesta de mecanismo alternativo que ayude en la
densificacion espacial de la observacion de la IS por estaciones en superficie. Esta

propuesta se sustenta en la evolucion de internet, que ha hecho posible que no sélo
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las agencias oficiales publiquen datos meteorologicos sino que también lo hagan
aficionados / voluntarios, incrementandose asi la cantidad de datos disponibles

(Knights 2007 et al. 2007; Yanes 2011).

2.2.1 Evolucién de los registros meteorolégicos

La disponibilidad, almacenamiento y accesibilidad de las observaciones
meteoroldgicas ha evolucionado con el tiempo. Los primeros registros
climatoldgicos eran observaciones no instrumentales de eventos climaticos
catastroficos o listados cronoldgicos del clima diario (Landsberg 1980). Las
primeras series de observaciones captadas por estaciones meteorologicas
instrumentales son las series de observaciones de la temperatura en el centro de
Inglaterra desde 1659 (Manley 1974) o las series de precipitaciones de Paris desde
1688, entre otras (Slonosky 2002; Slonosky y NOAA/NCDC 2010; Brazdil et al.
2005). Uno de los primeros medios utilizados para la notificacion rapida de
informacion meteorologica fue el correo tradicional, cuando en EEUU Benjamin
Franklin investigaba el progreso de un huracan en 1753. Los inicios de las
telecomunicaciones, permitieron el uso del telégrafo en 1846 para la alerta por
tormentas en EEUU vy el envio de reportes meteoroldgicos diarios en 1848 en

Nueva York y en 1849 en Londres (Miller 1931).

El nimero de observaciones meteorologicas crecid, pasando de ser documentadas
por pocos humanos, hasta formar redes mas densas automatizadas en el siglo XX.
La primera estacion meteorologica automatica operativa en EEUU data de 1941.
De forma similar el desarrollo de los radares meteorologicos también permitid
ofrecer observaciones en tiempo real (Fiebrich 2009). La era espacial introdujo el
uso de imagenes de satélite y las técnicas de teledeteccion para la determinacion de
valores climaticos. El primer satélite meteorologico fue lanzado en 1960 por
EEUU (Fiebrich 2009; Conway 1997). A partir de toda la informacion anterior, ha
sido comun encontrar informacion meteoroldgica en distintas organizaciones
gubernamentales y cientificas (fuentes oficiales de informacidén meteorologica). En
Espana, existe la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMet) e internacionalmente

la Organizacion Mundial de Meteorologica (OMM, 2012).
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A finales de los 90 con el auge de la web, se produjo un punto de inflexioén
respecto a la accesibilidad de la informacion (Knights 2007). Mucha informacion
meteorologica de los organismos oficiales comenz6 a estar disponible en la Web.
Un ejemplo claro es la Red Automatica de Informacion Meteorologica de Florida
que desde 1998 comparte en internet su informacion (Lusher et al. 2009). Otro
ejemplo mas reciente en Espafia es el caso de AEMet que abrid sus observaciones
meteoroldgicas por un periodo de dos afios a partir de noviembre de 2010 (AEMet
2010), alinedndose en ese periodo, con las politicas de compartir abiertamente la
informacion generada por las administraciones (Obama 2009; European

Commission 2009b).

2.2.2 Observaciones Meteorolégicas de altruistas

El descenso en los precios de las EM estd permitiendo que aficionados,
particularmente, adquieran su propia estacion (Williams et al. 2009). La eclosion
de internet, sumado a la aparicion de la tecnologia conocida como “Internet de las
Cosas” (Internet of Things: IoT) que facilitan compartir informacion desde
distintos tipos de dispositivos, sensores, y particularmente EM en redes globales
(Gubbi et al. 2013; Hartley 2012; Miorandi et al. 2012). Estos son factores que
pueden asociarse a la creciente incorporacion en la web de mucho contenido de
tipo meteorologico generado por usuarios (Williams et al. 2009; Knights 2007;
Schroth y Janner 2007).

El movimiento social consistente en generar/compartir datos georreferenciados en
Internet, se denomina de forma general como “Informacion Geografica de
Voluntarios” (Volunteer Geographic Information: VGI). De acuerdo con
Goodchild (2007b), la VGI ha emergido como una forma de Web 2.0. WikiMapia
(WikiMapia 2013) y OpenStreetMap (OpenStreetMap 2013) son buenos ejemplos
de VGI (Neis et al. 2011). En los ltimos afios se han realizado varios estudios
para evaluar la calidad de los datos VGI (Al-Bakri y Fairbairn 2012; Neis et al.
2011; Finn et al. 2010; Girres y Touya 2010), constituyendo un hecho que revela

el latente interés por la utilidad de este tipo de informacion. Este movimiento
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también es activo en el campo de la meteorologia, con las REM de voluntarios. En
este ambito los usuarios asignan una localizacion y metadatos a sus EM, mientras
que utilizan la tecnologia de IoT para compartir las observaciones realizadas por

sus estaciones automaticas en redes de usuarios (Hartley 2012).

Estos movimientos (VGI) estan haciendo que las agencias oficiales de este tipo de
informacion (geografica y meteoroldgica) dejen de ser las unicas productoras de
datos; permitiendo a los usuarios pasar del usual rol de consumidor a asumir
también del de productor (prosumer) (Yanes 2011; Goodchild 2007a; Goodchild
2007b). Alrededor del mundo existen muchas Redes de Estaciones Meteorologicas
de Voluntarios (REMV), como por ejemplo: Programa de Observacion
Meteorologico Ciudadano (Citizen Weather Observation Program: CWOP) con
mas de 8000 estaciones (CWOP 2012), WeatherLink con 7922 (WeatherLink
2012), Meteoclimatic con 1635 (Meteoclimatic 2014), Weather Underground
(Weather Underground 2012a) con mas de 17000 incluyendo las estaciones
personales del Sistema de Asimilacion e Ingesta de Datos (Meteorological
Assimilation Data Ingest System: MADIS) de la agencia gubernamental
estadounidense para la Administracion Nacional Oceédnica y Atmosférica
(National Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA) (Weather
Underground 2012b). En Espafa, ademas de AEMet y las redes de voluntarios, se
han desplegado varias REM oficiales manejadas por la administracion autonémica,
universidades y ministerios (relacionados con agricultura, trafico e investigacion

del clima) que difunden en la web sus observaciones.

En el ambito publico, existe la iniciativa de Datos Gubernamentales Abiertos
(Open Government Data: OGD). Se trata de una iniciativa global para hacer que
los datos oficiales de los gobiernos se ofrezcan libremente en internet para el
publico en general (Kalampokis et al. 2011). En Espafia, como en otros paises, el
OGD ha sido dotado de en un marco legal (mediante el RD 1945/2011) desde
noviembre de 2011 (BOE 2011). Esta ley pretende que los datos, generados por el
desempefio de las funciones propias de autoridades publicas, estén disponibles para

todos los ciudadanos para fomentar su reutilizacion en general.

15



De acuerdo con Mitchell (Mitchell 2010), “la iniciativa OGD aparecio a través de
internet desde que el presidente de EEUU, Barack Obama, en el afio 2009, realizo
su primera accion ejecutiva para la apertura y transparencia”. Algunos gobiernos
de las mayores economias mundiales han desarrollado sitios webs con catalogos
que listan los puntos de accesos a los datos generados por sus administraciones.
Por ejemplo el sitio web de EEUU (www.data.gob) o los sitios webs de algunos
miembros de la Unién Europea como Reino Unido (www.data.gov.uk) y Espafia
(www.datos.gob.es). En Espafia también se pueden enumerar varias fuentes
oficiales de informacién meteorologica que ponen a disposicion sus datos, por
ejemplo: AEMet (Abella 2011) a nivel estatal, Euskadi mediante EUSKALMET
(Gobierno Vasco 2012a) como parte del OpenData Euskadi (Gobierno Vasco
2012b) y METEOGALICIA (Junta de Galicia 2012a) como parte del OpenData de
la Junta de Galicia (Junta de Galicia 2012b).

2.2 La Radiacion Solar

La Radiacion Solar (RS) es el término utilizado para describir la energia que por
fusion nuclear se libera desde el centro del Sol cuando este convierte atomos de
hidrogeno en helio, generdndose asi una pérdida de masa y una liberacion de
energia (Duffie y Beckman 1991; Mayo 2013; NASA 2012). Esta energia (RS),
viaja desde el Sol en forma de ondas electromagnéticas, con longitudes de onda del
espectro electromagnético comprendidas entre los 300 nm a 4000 nm y son
aprovechadas, al llegar a la Tierra, por las tecnoldgicas renovables de tipo solar

(Gueymard y Myers 2008).

La Irradiancia Solar que llega a la tierra puede verse en dos etapas. La primera es
la IS extraterrestre, que puede ser calculada de forma determinista, y la segunda es
la Irradiancia Solar Global (ISG) que llega a la superficie de la Tierra y a la que le

afectan las condiciones estocasticas de la atmodsfera.
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2.2.1. Irradiancia Solar Extraterrestre

La Irradiancia Solar que recibe la Tierra en el limite exterior (tope) de la
atmosfera, es conocida como Irradiancia Solar Extraterrestre (ISE). Se pueden
distinguir dos formas de ISE: (i) la proyectada sobre un plano normal a los rayos
del Sol, denominada “Irradiancia Solar Extraterrestre Normal” (ISEN), y (ii) la
“Irradiancia Solar Extraterrestre Horizontal” (ISEH), que es la Irradiancia que
llega al exterior de la atmosfera a un plano horizontal paralelo a la superficie de la
Tierra que tiene por debajo. En ambos casos la ISE se caracteriza por depender de
factores deterministas de tipo astrondmico y geografico (constante solar, distancia
Tierra-Sol a lo largo del ano, movimientos de rotacion y traslacion de la Tierra, la

latitud y longitud de ubicacion).

La Constante Solar (CS) es un valor de la ISE que se calcula en base a la distancia
media entre el Sol y la Tierra, y que corresponde a un plano de un metro cuadrado
de superficie ubicado en el tope de la atmosfera y orientado de forma
perpendicular a los rayos del Sol. Segiin recomendaciones de la Organizacion
Mundial de Meteoroldgica el valor de la CS es de 1367 W/m? (Harrouni 2008;
Gueymard 2004). La ISEH, ISEN y la CS se relacionan entre si a través de las
ecuaciones (1) y (2) (Duffie y Beckman 1991).

360n
365

ISEN = €S (1+0.033 Cos (222)) [W/n] (1)

donde “n” es el dia del afio. En (1) se puede apreciar que el valor de la ISEN varia
en aproximadamente +/- 3% del valor de la CS en funcion del dia del afio “n”.
Llegando a obtener un valor méximo de ISEN en el perihelio (a inicios del afio
cuando la Tierra estd mdas cercana al Sol), y el valor minimo en el afelio (a

mediados del ano).
ISEH = ISEN Cos 6, [W/m?] 2)

donde 6,, es el angulo de los rayos del Sol incidente (angulo cenital) sobre un

plano horizontal en el tope de la atmoésfera para cualquier instante de tiempo. Este
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angulo, puede describirse en funcidén de otros angulos (Duffie y Beckman 1991, p.
13). Si se reescribe la ecuacion (1) en (2), y se considera 8, en funcioén a la latitud
de observacion (@), la declinacion solar (&) y el angulo de la hora solar (w), la

ecuacion de ISEH queda de la siguiente forma (3):

360n
365

ISEH = CS (1 +0.033 COS( )) (cos® cos 8 cosw + sin@ sin &) [W/m?] (3)
La ISEH presentada en la ecuacion (3) adopta especial interés para esta tesis
doctoral, puesto que ha sido implementada y utilizada como datos de entrada en
los experimentos del modelado de la prediccion temporal a corto plazo de la

Irradiancia Solar.

2.2.2. Componentes de la Irradiancia Solar

La ISG que llega a la superficie de la Tierra es el resultado de la ISEH que se
transmite desde la periferia de la atmodsfera hasta la superficie y que como
resultado de este viaje se ve afectada por las condiciones estocasticas asociadas a
los movimientos atmosféricos. De esta forma, una parte de la ISEH primero es
reflejada por la atmosfera, después atenuada, absorbida, dispersada por los
aerosoles, vapor de agua y por varios factores asociados a las nubes como son la
cantidad, forma y espesor de las mismas (Wang 2012). Con todo ello la IS restante
siempre es menor que su valor de ISEH correspondiente en un lugar y tiempo
dado. A la proporcidn existente entre ambos valores se la conoce como Indice de

Claridad, que puede ayudar a identificar las condiciones meteorologicas.

La interaccion de la atmdsfera y la IS, hace que se distinga entre los distintos
componentes de la IS que llega a la superficie de la Tierra: (1) Irradiancia Solar
Directa (es aquella que llega a un punto directamente de los rayos del Sol sin haber
sido afectada por la atmosfera), (2) Irradiancia Solar Difusa (es la irradiancia que
procede desde la atmosfera por los efectos de dispersion, reflejo y absorcion), (3)
Irradiancia Solar de Albedo (es aquella reflejada por el suelo debido a edificios,
masas de agua, montafias y etc.) y, (4) La Irradiancia Solar Global en un plano

horizontal que es la suma de los tres anteriores (Gueymard y Myers 2008).
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En la figura 2 se ilustran la incidencia de los tres componentes de la IS sobre un
arbol (las tres flechas que llegan al arbol). La figura también ilustra coémo parte de
la IS es dispersada, reflejada y absorbida por la atmodsfera y como otra parte es

reflejada por las nubes.

’ Dispersa por
la atmdsfera

Absorbida

Reflejada
Directa

Reflejada por la tierra

Figura 2. Componentes de la Radiacion Solar. Figura adaptada desde www.newport.com

La ISG es la componente méds comun en las bases de datos de IS. En la presente
tesis doctoral, se utiliza exclusivamente la ISG que incide sobre un plano
horizontal, por ser la IS que nos ofrecen las estaciones meteoroldgicas usadas en

los experimentos, obtenida de las distintas fuentes.

2.3 Estimacién espacial de la ISG intra-horaria

Como ya se describi6 antes, los valores de la IS en la superficie terrestre pueden
obtenerse por observacion directa insitu o estimada de un modo indirecto. En esta
seccion del estado del arte, se presentan los métodos de interpolacion espacial
utilizados en la estimacion de superficies de ISG haciendo énfasis en intervalos

inferiores a una hora.

2.3.1. Método - Inverse Distance Weighting (IDW)

El método de Distancia Inversa Ponderada (Inverse Distance Weighting: IDW), es

un método de interpolacion espacial deterministico, la influencia entre
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observaciones mas cercanas y mas lejanas del punto a interpolar estd definida de
un modo determinista/analitico. Los pesos que se le asignan a las observaciones de
Irradiancia Solar de cada estacion son inversamente proporcionales a la distancia
entre el punto a estimar (interpolar) y las estaciones de referencia. Por tanto al
tomarse unicamente en cuenta la cercania de las observaciones respecto al punto a
interpolar, implica que mientras menor sea dicha distancia, mayor sera la
influencia que ejercen los valores de ISG observados por las estaciones. Distintos
estudios han utilizado IDW para interpolar la IS (Pons y Ninyerola 2008; Zelenka
et al. 1999; Perez et al. 1997). La formula general del método de interpolacion

IDW se presenta en la ecuacion (4):

Ziaw(sy) = 10 4)

donde Z_idw(sy), es el valor estimado en el nodo sy, n, es el nimero de puntos
observados, Z;, el valor de la observacion i, d;, es la distancia desde el punto i al
nodo s, a estimar. Tanto el denominador principal como el valor de ponderacion 8
tienen como finalidad controlar la forma en que los pesos disminuyen con la

distancia.

2.3.2. Método - Ordinary Kriging (OK)

Tanto el método Kriging Ordinario (Ordinary Kriging: OK) como el siguiente,
Kriging con Regresion (Regression Kriging: RK), son métodos geoestadisticos. La
geoestadistica modela un semivariograma, que considera tanto la distancia entre
los puntos observados como la variacion de sus valores, para definir objetivamente
los pesos a utilizar en la interpolacion. El método OK también ha sido utilizado en
distintas ocasiones para la estimacion de la IS (Bojanowski et al. 2013; Alsamamra
et al. 2009). La formula general de OK se presenta en la ecuacion (5) y la formula

del semivariograma experimental en la ecuacion (6).
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oo = ) Wilsa) #(s) 5)

donde Z_ok(s,) es el valor estimado en el nodo sy, n es la cantidad de puntos
observados utilizados, w; es el vector de pesos Krigrings, y Z; el valor de la

observacion 1.

Y =5 [ (250~ s+ )] ©

aqui, z(s;) es el valor de observacion en un punto s; dado, z(s; + h) es el valor de
la observacion vecina ubicada a una distancia h; de ésta forma se asignan los pesos

a las distintas observaciones respecto al nodo a interpolar.

Una vez procesado el semivariograma experimental se procede a calcular el
modelo de variograma, que puede ser de tipo: lineal, esférico, exponencial,
circular, Gaussian, Bessel, power o similares (Hengl 2009). En la presente tesis
doctoral se utiliz6 el paquete automap para R, tanto para el calculo del
semivariograma experimental como para el procesamiento y la seleccion del

semivariograma teorico de mejor ajuste.

2.3.3. Método - Regression Kriging (RK)

Kriging con Regresion (Regression Kriging: RK) es un método geoestadistico que
incluye informacion adicional a la variable objeto de la interpolacion (en forma de
variables auxiliares explicativas), con el propdsito de auxiliar al proceso de
interpolacion con datos que estén mejor distribuidos espacialmente. Asi las
variables auxiliares funcionan como apoyo la variable objeto ya que poseen mejor
dispersion espacial y de este modo permiten compensar la relativa poca
distribucion espacial de la variable objetivo (Alsamamra et al. 2009; Bojanowski

etal. 2013).

El método RK ya ha sido utilizado en distintas ocasiones para estimar la IS

(Antonanzas-Torres et al. 2013; Alsamamra et al. 2009; Evrendilek y Ertekin
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2007; Ertekin y Evrendilek 2007), asi como para interpolar otras variables
meteoroldgicas y climaticas (Hengl et al. 2012; Hengl 2009; Pebesma 2006;
Hudson 1993).

Al igual que en OK, la base del RK reside en el modelo de variograma usado para
generar las interpolaciones; ademds, RK estd compuesto por la suma de la parte
estocastica y de la determinista de la variacion espacial. Ambas partes pueden ser
modeladas de forma independiente y procesadas en dos pasos, como se muestra en

las ecuaciones (7) y (8).

En los experimentos de estimacion espacial de esta tesis doctoral que utilizan RK,
primero se localiza la parte determinista mediante un ajuste por Modelos de
Regresiones Lineales Multiples (Multiple Linear Regression Models: MLRM)
entre la Irradiancia Solar Global y las variables auxiliares. Seguidamente se
procesa la parte estocastica, que consiste en la ejecucion de OK sobre los residuos
del MLRM. La suma de ambos valores genera la estimacion final de la Irradiancia

Solar Global en un punto dado.

2(so) = m(sy) + €(so) (7

La variable objeto de la estimacion es funcion de la suma de los modelos
determinista y estocédstico, primer y segundo término de la ecuacion

respectivamente. Los componentes de la ecuacion (7) son derivados en la ecuacion

(8):
P n
2s0) = ) Palso) + ). Aie(so) ®)
k=0 =

En la expresion, p es la cantidad de variables auxiliares, S es la estimacion de los
coeficientes por el MLRM, g, (s,) son las variables auxiliares en los puntos s,
dados, 4; son los pesos Kriging determinados por la estructura de la dependencia

espacial de la los residuos, y €(sy) son los residuos en los puntos s, dados.

22



2.3.4. Estimacion mediante Sensores Remotos

La base para la estimacion de la Irradiancia Solar mediante sensores remotos es la
relacion inversa que existe entre la reflectividad en el exterior de la atmoésfera y la
Irradiancia Solar, asociada a la nubosidad (Wielicki et al. 1996). Esta relacion fue
derivada a partir de la correlacion que en la década de los 60°s encontraron Fritz et
al. (1964) entre las medidas de Irradiancia Solar por estaciones meteorologicas y la
reflectividad obtenida por el satélite TIROS III. A partir de esa fecha, son varios
los estudios que han implicado el uso de imagenes de satélite para la estimacion de
la Irradiancia Solar (Posselt et al. 2012; Laszlo et al. 2008; Pinker y Laszlo 1992;
Gautier et al. 1980; Tarpley 1979).

Entre las ventajas de los sensores remotos destacan el permitir generar superficies
continuas de valores de Irradiancia Solar con una continuidad espacial que abarca
grandes areas del planeta, esto permite conocer facilmente las diferencias relativas
entre zonas (Bojanowski 2014, p. 7). Sus desventajas son la resolucion espacial y
temporal, la espacial estd ligada al tamafo del pixel de las imégenes que toma el
satélite y la distorsion con la latitud y longitud (en el caso de los satélites
geoestacionarios) (Ineichen et al. 2009). Otra desventaja esta asociada al tiempo
requerido para obtener y procesar la imagen de satélite para generar las
estimaciones de la Irradiancia Solar a partir los valores de sus pixeles (ubicacion y

color de los mismos).

En Europa, a partir de la familia de satélites geoestacionarios Meteosat, se han
generado distintas bases de datos de Superficies de Irradiancia Solar. Entre ellas
destacan la base de datos HelioClim3 (SoDA-is 2011) que es utilizada en el
capitulo 4 de la presente tesis. HelioClim3 se genera a partir del método HelioSat-
2 (Rigollier et al. 2004), que estima la Irradiancia Solar en la superficie terrestre
usando dos imagenes del espectro visible (600 nm y 800 nm) obtenidas con una
periodicidad de 15 minutos por el satélite MSG (Meteosat Second Generation)
(Blanc et al. 2011; SoDA-is 2013). De forma resumida el método HelioSat-2 sigue
los siguientes pasos: (1) mezcla las dos imagenes (600 nm y 800 nm)
normalizando el resultado de acuerdo al valor registrado por el sensor y a la
elevacion instantanea del Sol, (2) genera una nueva imagen en la que el pixel mas
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blanco es el mas nublado, (3) calcula la proporciéon de nubosidad en cada pixel de
la imagen anterior y la compara con el mismo valor de pixel cuando las
condiciones son de cielo despejado, (4) genera, finalmente, los valores estimados

de la Irradiancia Solar.

Actualmente en Soda-is estdn disponibles las bases de datos de Irradiancia Solar de
HelioCliml (HC1), HelioClim3 (HC3) y se anuncia que pronto estara a
disposicion la version 4 (HC4) (SoDA-is 2014b). HC1 contiene informacion de IS
desde 1985 hasta 2005, periodos de tiempo que no fueron de interés para la
presente tesis doctoral. HC3 contiene informacion de la IS desde 2004 hasta la
actualidad generando nueva informacion cada dia. Soda-is provee valores de HC3
para los distintos componentes de la IS (Global, Directa, Difusa) y en diferentes
formas (como Irradiancia e Irradiacion). La resolucion temporal también se ofrece
con varios niveles de granularidad: anual, mensual, semanal, diario, hora y sub-
horas. Los valores de la IS pueden obtenerse para distintas orientaciones del plano
(horizontal, 4ngulo indicado de inclinacion y normal). La resolucion espacial de la
estimacion es aproximadamente de 4 km x 4 km, en promedio, para el territorio
espafiol (SoDA-is 2011). En esta tesis doctoral se utilizan los valores de Irradiancia
Solar Global de HC3 para un plano horizontal, estos valores se obtuvieron
mediante una conexion de internet a los servicios webs del sistema Soda-is

(SoDA-is 2013).

En la figura 3 se muestra la cobertura de la base de datos HelioClim3. A simple
vista se aprecia que cubre ampliamente la geografia espanola. La figura 3 (a)
muestra la Irradiancia Solar Global sobre el plano horizontal durante el afio 2010,
de tal manera que los colores mas cercanos al azul son valores minimos mientras
que los mas cercanos al rojo indican valores maximos. En ella se aprecia,
facilmente, el potencial de la Irradiancia Solar en Espafia respecto de otros paises
europeos. La figura 3 (b) muestra la resolucion espacial de las estimaciones de la
IS debidas a las distorsiones opticas de captura de imagen del satélite Meteosat. Se
puede apreciar que el pixel central de la imagen tiene una resolucion espacial 3 km
x 3 km, mientras que en los extremos dicha resolucion alcanza valores superiores a

12 km x 12 km. Esto se debe a la caracteristica geoestacionaria del satélite
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Meteosat y a la diferencia de latitudes geograficas.
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Figura 3. Resolucion espacial del satélite Meteosat. (a) Mascara rectangular con esquinas
redondeadas que muestra la cobertura de la base de datos HelioClim. (b) Variacion de la
resolucion espacial de forma méas o menos concéntrica a medida que se aleja de la
correspondiente posicion central del satélite en la superficie. Fuente: © 2014 MINES

ParisTech / ARMINES / Transvalor.

2.4 Prediccion de la ISG mediante Redes Neuronales

Artificiales

La prediccion de la Irradiancia Solar Global (ISG) a distintos horizontes
temporales es fundamental para la estimacion de la generacion eléctrica en plantas
solares ya sean térmicas o fotovoltaicas. Los sistemas de pronostico son capaces de
proveer aproximaciones realistas de la dindmica de la atmodsfera a través de
métodos numéricos que garantizan su estabilidad mediante los procesos de
asimilacion de datos (Kretzschmar et al. 2004), sin embargo estos no son
adecuados cuando se trata de la prediccion a corto plazo de la IS Global (ISG) que
llega a la superficie de la Tierra. La ISG a corto plazo presenta la complejidad de
poseer caracteristicas no lineales que se amplifican ante condiciones
meteoroldgicas cambiantes y por ser una variable a la que le afectan las nubes, los
gases y otras particulas de la atmdsfera como el polvo (Wang et al. 2012; Badescu

2008, p. vii). Con el proposito de dar soporte a la planificacion y administracion de
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los sistemas de generacion y distribucion eléctricos, existe una demanda creciente
desde el sector energético para la generacion de prondsticos a corto plazo mas
exactos de los recursos de energia solar (Martins et al. 2012; Guarnieri et al.

2012).

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) forman parte del area de conocimiento
de la Inteligencia Artificial (IA), emulando mediante programas informaticos, la
capacidad humana de aprender, memorizar y encontrar relaciones. Las RNA en
particular intentan reproducir de manera extremadamente simple el
comportamiento de las redes neuronales biologicas (Hagan et al. 1996). La
habilidad para aprender relaciones no lineales y su capacidad de modelar sistemas
complejos, de los que se desconocen las reglas de sus comportamientos, las han
convertido en una herramienta 1til en distintos ambitos cientificos (Reed y Marks

1999; Yadav y Chandel 2013; Paoli et al. 2010).

2.4.1. La Neurona Artificial

La unidad bésica de las RNA es la Neurona Artificial (NA), que es una abstraccion
matematica simplificada del comportamiento de una Neurona Biologica (NB). Las
RNA se componen de un gran nimero de NA agrupadas en capas y altamente
conectadas entre si, para trabajar conjuntamente en la solucién de un problema. En

la figura (4) se ilustran ambos tipos de Neuronas.

La figura 4 (a) muestra una Neurona Bioldgica y en ella se pueden apreciar las
ramas del arbol de dendritas, que son las encargadas de contactar y colectar
informacion desde otras neuronas, a través del axon. El ntcleo de la célula es el
encargado de integrar las sefiales recolectadas y generar una respuesta que se
transfiere, de nuevo a través del axon, hacia otras neuronas. De forma andloga en
la figura 4 (b) se presenta la NA. Al igual que el arbol de dendritas de la NB, la
NA recibe un conjunto de sefales mediante las entrada, X1, Xj, Xn. Cada entrada es
amplificada o reducida por su correspondiente valor de peso Wi, Wj, Wn (que se
corresponden con las sinapsis en la NB), de tal forma que los productos de esos

dos valores (sefal por el peso) son sumados en U, y su resultado enviado a la
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funcion de transferencia f(u), que se corresponde metaforicamente con el nicleo de
la NB. Esta funcion procesa y genera la salida y de la NA (Reed y Marks 1999;
Mubiru 2008; Cortez et al. 2002).

dendritas -

()

X;
\ nacleo
; W Y y

. (b)

Figura 4. Representacion de una Neuronal Biologica (a) y una Neurona Artificial (b) Figura

adaptada desde Reed y Marks (1999).

La ecuacion (9) representa el modelo matematico de la Neurona Artificial

correspondiente a la figura 4, y que a continuacion se describe.

=f Z WiX; )

En esencia, el conocimiento que adquieren las RNA es almacenado en los pesos de
las interconexiones entre neuronas (sinapsis en la NB). En Hagan et al. (1996) se

presenta una descripcion mas profunda de la Neurona Artificial.

2.4.2. Perceptréon Multicapa

El Perceptron Multicapa (Multi Layer Perceptron: MLP) es la arquitectura de
RNA mas popular empleada en la solucion de problemas cientificos (Tymvios et
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al. 2008), también se le conoce como el aproximador universal, por la capacidad
demostrada para aproximar relaciones no lineales entre entradas y salidas con
cualquier grado de exactitud (Reed y Marks 1999, p. 37). Una RNA con
arquitectura de tipo MLP cuenta con, al menos, una capa de neuronas ocultas, y

cada capa se conecta hacia adelante con todas las neuronas de la siguiente capa.

En la figura 5 se ilustra una RNA de tipo MLP con n valores de entrada, una capa
oculta con Ni neuronas artificiales y una sola neurona “0” en la capa de salida. En
la figura también se aprecian los pesos (W) asociados a cada conexion entre
neuronas. Los superindices L1 o L2 indican la capa a la cual pertenece el peso; el
primer subindice indica la entrada o neurona desde donde parte la conexion y el
segundo subindice indica la neurona hacia la que se dirige la conexién. La salida

“0”” del MLP de esta figura responde al sistema de ecuaciones (10) y (11).

entradas capa oculta capa de salida
N —p» 1 1 Neurona 1
X 1 -
X i —_— 2
eny
Xn |—(n Wi N e |
o

Figura 5. RNA de tipo Perceptron Multicapa (MLP) con n entradas, i neuronas en la capa

oculta y una neurona “o” en la capa de salida. Figura adaptada desde Voyant et al. (2013).
i=i
— L2
o =F| D o0 (Whio) (10)
i=1
(11)

n
v = D)+ (W)
j=1
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2.4.3. Modelizacion de la IS a corto plazo con RNA

Las RNA han sido ampliamente utilizadas en la modelizacion de la prediccion de
Irradiancia Solar en distintos horizontes horarios y en distintos lugares del mundo
como Espafia (Linares-Rodriguez et al. 2011; Bosch et al. 2008; Hontoria et al.
2002), Italia (Mellit y Pavan 2010), Isla de Corcega en Francia (Voyant et al.
2014; Voyant et al. 2011; Paoli et al. 2010), Turquia (Koca et al. 2011), Arabia
Saudita (Mohandes et al. 1998), China (Wang et al. 2012), India (Yadav y Chandel
2012), Argelia (Mellit et al. 2006), Uganda (Mubiru y Banda 2008; Mubiru 2008),
entre otros (Mellit et al. 2008; Mellit y Kalogirou 2008).

En la presente tesis doctoral se selecciona el uso del MLP para experimentar con la
prediccion a corto plazo de la IS y probar la segunda hipotesis planteada. Esta
seleccion se basa en las investigaciones de Voyant et al. (2014), Wang et al.
(2012) y Mellit y Pavan (2010), que focalizan directamente en la prediccion a
corto plazo de la IS, utilizando este tipo de RNA para sus modelos. A continuacién
se destacan las caracteristicas mas relevantes de estas tres investigaciones como

trabajos relacionados con la presente tesis:

1) Para predecir a corto plazo la IS, solo utilizan datos de su misma ubicacion

geografica.

2) Sobre los niveles de error:

Para cuantificar los niveles de error en la prediccion de la ISG, los autores trabajan
con distintos estadisticos, Error Medio Cuadratico Normalizado (Normalized Root
Mean Square Error: nRMSE), Error Medio Absoluto Porcentual (Percentage
Mean Absolute Error: %MAE"), Error Medio Cuadritico (Root Mean Square
Error: RMSE) y Error Medio Cuadratico Porcentual (Percentage Root Mean
Square Error: %RMSE). Algunos autores diferencian estos estadisticos entre
estaciones climdticas (primavera, verano, otofio e invierno) y otros solo diferencian
dias claros y nublados. En la siguiente tabla se resumen las discrepancias mas
relevantes y algunos estadisticos calculados entre los valores reales y estimados de

la ISG.

1 También conocido como MAPE
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Periodo de
Autores Estadisticos Nivel de agregacion Niveles de errores
calculos
Estimaciones | promedios (27.3 %)
Voyant et al.
nRMSE en las horas | verano 21.7%
(2014)
de luz. invierno 42.4 %
Estimaciones | promedios 63.47
Wang et al.
2012) RMSE para las 24 | claros 42.29 W/m"2
horas. nubosos 84.65 W/m"2
) Estimaciones | promedios (62.5 %)
Mellit y .
nRMSE en las horas | claros 58 % (promedio).
Pavan (2010)
de luz. nubosos 67 %

Tabla 1. Niveles de errores en trabajos relacionados.

3) Variables de entradas y las salidas: Los tres autores estiman la IS con intervalos
temporales de 1 hora, utilizando variables de entrada endogenas: valores previos,
valores medios, la derivada de tercer orden del valor maximo, diferencias discretas
normalizadas de la ISG y, en algunos casos, usan variables exogenas: presion
atmosférica, nubosidad, temperatura o el n°® del dia en el afio. En todos los casos
los métodos utilizan estos valores en una ventana de tiempo deslizante conforme el

tiempo avanza.

2.5 Resumen

El estado de la cuestiéon presentado en este capitulo ha servido como base
fundamental para la identificacion de los aportes a la ciencia que se pueden hacer
en materias tanto de la estimacion espacial en intervalos de 15 minutos de la IS,
como de su prediccion temporal a corto plazo. También ha permitido identificar las

posibles aplicaciones practicas que ésta investigacion puede llegar a tener.

Asi en la seccion 2.1, se han evidenciado la importancia de la disponibilidad de
datos meteorolégicos y de la Irradiancia Solar observada por estaciones en
superficie en Espana, indicandose como ha evolucionado la disposicion de esta
informacion. También cémo los avances tecnologicos y la web han favorecido que

se pueda acceder remotamente a estos datos de un modo 4gil utilizando internet, lo
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que facilita que ya no so6lo las agencias oficiales puedan ofrecer informacion
meteoroldgica sino que los propios usuarios pueden asumir el rol de productor.
Seguidamente en la seccion 2.2, se describio la Radiacion Solar y sus
componentes, como base para poder tratar la estimacion espacial y la prediccion

temporal de la Irradiancia Solar.

La seccion 2.3, trata sobre los métodos de estimacion espacial de la Irradiancia
Solar en la superficie de la Tierra, haciendo énfasis en los métodos de
interpolacion espacial y los sensores remotos en intervalos de tiempo inferiores a
una hora, indicandose las investigaciones realizadas con ellos. Los estudios
relacionados indican que a partir de distancias de interpolacion de observaciones
realizadas por estaciones en superficie superiores a 25 km, los métodos de
interpolacion presentan errores medios cuadraticos superiores al 25 % y que por lo
tanto, a partir de este umbral es recomendable el uso de sensores remotos para la
obtencion de superficies de Irradiancia Solar en intervalos temporales inferiores a

una hora.

En la seccién 2.4 se presentan las investigaciones relacionadas con la prediccion
temporal de la Irradiancia Solar a corto plazo utilizando Redes Neuronales
Artificiales, a la vez que se hace una introduccién a esta técnica de modelizacion
propia de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico. Se han encontrado
varios trabajos de investigacion relacionados con la prediccion de la Irradiancia
Solar a corto plazo utilizando Redes Neuronales Artificiales, sin embargo se
considera que la consistencia y robustez de estos modelos aun pueden ser
mejorados si se analizan los errores de los distintos horizontes temporales de
prediccion por separado y si se incluyen otras variables de entrada endogenas que

den soporte a la componente espacial como es la ISG en estaciones vecinas.
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3 EVALUACION DE LA DISPONIBILIDAD DE
DATOS METEOROLOGICOS EN TIEMPO
CUASI-REAL EN ESPANA

Este capitulo de la tesis presenta el estudio realizado sobre la disponibilidad de
datos meteoroldgicos, en tiempo cuasi real, en las multiples redes de estaciones
instaladas en Espafia hasta el afio 2012. Los objetivos han sido: (i) chequear la
disponibilidad de observaciones meteorologicas obtenidas por estaciones
automaticas en Espaia, (ii) caracterizar las redes identificadas de forma cualitativa
y cuantitativa, (iii) llevar a cabo analisis espaciales y temporales de la
disponibilidad de observaciones colectadas por tres redes de estaciones con
distintas caracteristicas [dos Gubernamentales (GUB): la Agencia Estatal de
Meteorologia (AEMet) con una cobertura a nivel nacional, la red InfoRiego de la
junta de Castilla y Leén (CASTILLA Y LEON) a nivel regional, y una tercera
REMV que opera a nivel nacional: Meteoclimatic], y (iv) llevar a cabo el analisis

de redundancia y lagunaridad espacial de las estaciones en el territorio.

Los andlisis realizados en este capitulo de la tesis, han estado dirigidos a responder

las siguientes preguntas de investigacion:

o /Existen Estaciones Meteorologicas (EM) que ofrecen datos de forma

abierta en el territorio espafiol en mas de una red de estaciones?

e Coémo estan geograficamente distribuidas las REM en Espafia?

3.1 Metodologia de evaluacion de la disponibilidad de datos

meteorolégicos

La metodologia aplicada para este fin consta de 8 etapas. Algunas etapas se han
llevado a cabo de forma manual, otras fueron automatizadas de manera total o

parcial, describiéndose a continuacion cada una de las etapas.
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Descubrimiento de las URLSs:

Este proceso consistio en la exploracion de los sitios webs de las agencias
meteorologicos asi como de las REMV, realizando busquedas mediante términos
meteoroldgicos claves y areas geograficas. El objetivo fue encontrar los puntos de

accesos a las distintas redes presentes en el area de interés.

Determinacion de las localizaciones de las estaciones que conforman la red:

En esta etapa se exploran las web o directorios de archivos remotos identificados
en el paso anterior, para encontrar el listado de las EM que la conforman. Con los
listados se construye una Base de Datos Geografica (GeoDB) para disponer de una

vision espacial de todas las estaciones.

Registro de las caracteristicas de las estaciones que conforman las redes:

Al tratarse de redes heterogéneas, se observaron de forma independiente para
poder identificar similitudes o diferencias entre sus caracteristicas (protocolo,
formato, periodicidad, latencia de entrega y tipo de tiempo) tanto de las redes
como de sus estaciones.

Analisis de las redes y estaciones meteorologicas:

Una vez registradas las caracteristicas de cada red, se analizaron estadisticamente

para determinar sus relevancias relativas (porcentajes de cada caracteristica).

Recoleccion periodica de las observaciones meteorologicas:

Basado en la informacion de las etapas anteriores, el siguiente hito consistio en

acceder a las observaciones para almacenarlas en la GeoDB.

Se seleccionaron las EM de las redes de AEMet, JCYL y Meteoclimatic como

prueba de concepto. AEMet contiene la principal red de datos meteorologicos
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gubernamentales de Espafia. Meteoclimatic es la red principal basada EM de
voluntarios. Mientras que JCYL es la red regional de la comunidad autonoma de
Castilla y Leon. Esta fue escogida, sobre las otras redes regionales oficiales,
porque permite recuperar sus observaciones histdricas y por presentar ciertas
similitudes con la red de AEMet en lo que respecta al protocolo de acceso y
formato de datos, lo que supone ahorro de tiempo y esfuerzo en la programacion
de los robots web recolectores de las observaciones de ambas redes. Ademas, estas
tres REM tienen distintas caracteristicas y pueden ser consideradas representativas.
Por ejemplo: dos son redes gubernamentales y una es de voluntarios, dos son redes
con un alcance geografico nacional y una a nivel de comunidad auténoma, dos
tienen acceso FTP y sus datos estdn en formato CSV y la tercera es de acceso

HTTP y formato de datos HTML.

La figura 6 ilustra la arquitectura del sistema implementado. Esta arquitectura esta
disefiada para ser escalable, mediante un controlador (engranaje grande) que
permitird agregar futuros recolectores (robots web) para otras redes. A la derecha
aparecen las tres redes. A la izquierda, como engranajes pequefios, se representan
los recolectores. Cada recolector esta especializado en las caracteristicas propias e

identificadas de cada red.

Analisis de las observaciones recolectadas por las 3 redes:

Una vez recolectadas las observaciones registradas por las EM, se procedi6 a
determinar la periodicidad de sus observaciones en régimen estacionario y en
funcion de la cantidad de observaciones reportadas diariamente por cada estacion.
La moda de ésta cantidad es el estadistico elegido para conocer la periodicidad de
las estaciones. La desviacion estandar de las modas indica lo estables que son las

EM respecto al analisis de sus observaciones.
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Figura 6. Ilustracion simplificada de la arquitectura de sistemas para la recoleccion y

almacenamiento de las observaciones meteorologicas desde distintas fuentes.

Analisis de redundancia:

Las estaciones que se encuentran muy proximas entre si fueron identificadas
utilizando consultas espaciales de tipo area de influencia (buffer) con un radio de
100 m en torno a cada estacion. También se han explorado otros valores para los
buffers (150, 200 y 250 m) con el objetivo de detectar redundancia de EM. Para las
REMYV se asumi6 que todas las estaciones contenidas dentro de un mismo buffer
eran redundantes. Esto también ayuda a evitar los errores propios de los redondeos
o las transformaciones/conversiones de coordenadas para estas estaciones. Con el
fin de mejorar la deteccion de estaciones redundantes entre las redes
Gubernamentales, ademas del analisis espacial (buffer de 100 m), se compararon
los parametros registrados y los valores de sus observaciones en los mismos

intervalos de tiempo.

Analisis de lagunaridad de estaciones:

La lagunaridad es un método que permite describir patrones geograficos de
dispersion espacial (Plotnick et al. 1996). En ésta fase se realiza un analisis de

regiones sin observaciones (lagunaridad). El area geografica de estudio fue
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dividida en celdas de dimensiones proporcionales al largo y ancho del territorio (en
este caso la peninsula ibérica), con la condicién de que cada celda tuviera un area
equivalente a la relacion existente entre la superficie total de Espafa y la cantidad

de estaciones.

3.2 Discusion de los Resultados

En Espafia existen varias redes meteorologicas, cada una de ellas agrupa un
conjunto de estaciones de acuerdo a su area de influencia. Se han identificado 3908
estaciones meteoroldgicas desigualmente repartidas (mayor concentracion en las
grandes ciudades, levante y territorio insular). Estos resultados incluyen una vista
general de las REM en Espaia, los que a continuacion se presentan en tres partes.
Primero, se muestran los resultados cuantitativos y la interpretacion de los valores
agregados de las redes y sus estaciones segin sus caracteristicas de interés del
estudio. A continuacion se presentan los resultados del analisis de las
observaciones de las tres redes (AEMet, Junta de Castilla y Leon (JCYL)
Meteoclimatic). Finalmente se presentan los resultados de los andlisis de
redundancia y lagunaridad. La figura 7 muestra una visién espacial de las

estaciones identificadas.
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Figura 7. Distribucion espacial de las redes y estaciones meteorologicas identificadas.

Inventario de las REM en Espaiia y sus caracteristicas:

En total, se encontraron 24 redes de informacién meteorologica que libremente
comparten sus datos en internet, con un total de 3908 estaciones con caracteristicas
variadas. En la tabla 2 se presentan estas redes indicandose sus tamafios relativos
en términos del nimero de estaciones. En el anexo 1 se listan los accesos web para

cada una de las redes y se describe brevemente la afiliacion de cada red.

Red NUmero de estaciones Red NUmero de estaciones
Meteoclimatic 1’344 (34.90 %) ARAGON 48 (1.22 %)
MEDITERRANEO-

0, 0,
AEMet 706 (19.44 %) VALENCIANO 45 (1.15 %)
AWEKAS 366 (9.36 %) MURCIA 44 (1.12 %)
WUNDER 304 (7.77 %) EBRO 38 (0.97 %)

o MUNICIPALIDAD DE o
DGT 216 (5.52 %) MADRID 24 (0.61 %)
CATALUNA 168 (4.29 %) MADRID 24 (0.61 %)
CWOoP 112 (2.86 %) NAVARRA 19 (0.48 %)
WeatherLink 103 (2.63 %) LA RIOJA 16 (0.40 %)
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Red NUmero de estaciones Red NUmero de estaciones

CASTILLA LA

GALICIA 85 (2.17 %) MANCHA 12 (0.30 %)
PAIS VASCO 63 (1.61 %) MeteoSal 8 (0.20 %)
VALENCIA 52 (1.33 %) MeteoComilllas 5 (0.12 %)
CASTILLA Y LEON 51 (1.30 %) UNIMURCIA 1 (0.02 %)

Tabla 2. Redes y volumen de estaciones.

Listado y caracterizacion de las redes por su naturaleza y drea de influencia:

Redes gubernamentales:

Fueron identificadas un total de 16 redes gubernamentales, 3 de las 16 disponen de
una area de influencia mayor al de una comunidad auténoma: La Agencia Estatal
de Meteorologia (AEMet) distribuye sus estaciones por todo el territorio espafiol,
la Direccion General de Trafico (DGT) sobre las carreteras espafiolas y la cuenca
del Ebro (EBRO) sobre la geografia de dicha cuenca (véase tabla 24, anexo 1). 12
de las 16 son administradas por comunidades auténomas (ARAGON, CASTILLA
LA MANCHA, CATALUNA, MEDITERRANEO-VALENCIANO, MADRID,
VALENCIA, PAIS VASCO, GALICIA, LA RIOJA, CASTILLA Y LEON,
MURCIA y NAVARRA, y la MUNICIPALIDAD DE MADRID. Esta tltima red

presenta un alcance geografico a nivel municipal (véase tabla 25, anexo 1).

Redes de voluntarios:

Se han identificado 8 REMV y 5 de ellas poseen un area de influencia mayor o
igual que el estado espanol (AWEKAS, CWOP, Meteoclimatic, WeatherLink,
WUNDER), ver tabla 26 del anexo 1. Las tres redes restantes (MeteoComillas,
MeteoSal, UNIMURCIA) poseen un area de influencia menor al estatal del tipo:

comunidad auténoma, municipal y nivel local (véase tabla 27, anexo 1).

Interpretacion de los resultados a nivel agregado:
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Tipo de Red:

Esta caracteristica hace posible jerarquizar la confiabilidad de las observaciones,
por los controles de calidad y validacion que el responsable aplica a los
instrumentos de observacion. El 42.60 % (1665) de las estaciones son

gubernamentales (GUB) y el 57.40 % (2243) son de REMV.

Periodicidad:

Cuantifica en término medio el tiempo entre dos observaciones consecutivas de la
misma estacion a nivel de red. El 74.84 % (2925) de las estaciones registran
observaciones a intervalos de tiempo inferiores a la hora (sub-horas). De ellas, el
53.35 % (2085) son REMV y 21.49 % (840) son GUB. EI 15.20 % (594) de las
estaciones registran sus observaciones cada 30 minutos, de estas el 1.80% (70) son
REMYV y el 13.40 % (524) son GUB. El 7.49 % (293) registran datos cada hora,
siendo el 2.25 % (88) REMV vy el 5.24 % (205) GUB. EI restante 2.45 % (96)
registran sus observaciones diario, siendo todas de tipo GUB. En el caso de las 3
redes que se les ha analizado sus observaciones (AEMet, JCYL y Meteoclimatic)
la periodicidad fue calculada en base a la cantidad de observaciones diarias

reportadas por cada estacion. La figura 8(a) resume los valores anteriores.

Latencia de entrega:

Con independencia de la periodicidad, muchos factores pueden causar retraso en la
publicacion de sus observaciones. Con el proposito de simplificar las estadisticas
asociadas a la latencia de entrega, se han realizado 3 grupos/categorias similares a
los de la periodicidad. La categoria de sub-horas agrupa a todas aquellas estaciones
que entregan sus observaciones con latencia de entre 0 y 59 minutos. En esta
categoria se encuentran el 73.02 % de las estaciones (2854), de las cuales el 15.63
% (611) son GUB y el 57.39 % (2243) son todas las estaciones REMV. Las
restantes de las categorias son solo estaciones GUB. El 23.51 % (903) reportan con
latencia de “hora” y el restante 3.86 % (151) con latencias de “dia anterior”. En la

figura 8(b) se resumen los valores anteriores.
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Formatos de datos.

Se han identificado 7 formatos de datos diferentes. En muchos casos las redes
ofrecen mas de un formato. Predominan las paginas webs y por lo tanto el formato
HTML, usado por todas las redes excepto por CASTILLA Y LEON (GUB) y sus
51 estaciones, las 23 redes restantes representan el 98.69 % (3857) de las
estaciones. El segundo formato mas popular es CSV (valores separados por coma),
con un 32.29 % (1262) de estaciones, de las que 10.64 % (416) son REMV vy el
21.64 % (846) son GUB. Un 34.39 % de las estaciones (1344) ofrecen sus datos en
formato RSS (XML de sindicacion), correspondiéndose exclusivamente a la red
Meteoclimatic. En formato Flash es usado por la red AWECAS (REMYV),
representando un 9.35 % (366) estaciones. En formato txt y de hojas de célculos
“Spread Sheet” tan solo lo ofrecen un 2.17 % (96) y 0.89 % (35) de las estaciones
respectivamente, principalmente la red GALICIA (GUB). La figura 8(c) resume

los valores anteriores.

Protocolos de acceso:

Se han identificado 4 protocolos de acceso a los datos (HTTP_GET, HTTP_ POST,
SOA y FTP). Al igual que ocurre con el HTML en los formatos de datos, la
mayoria de las redes orientan sus protocolos al acceso de usuarios. Sélo algunas
redes estan orientadas al acceso por software, permitiendo invocar servicios webs
y obtener como respuesta documentos XML. La mayoria de las redes (todas las
REMV y 13 de las 16 GUB) utilizan HTTP_GET, lo que representa el 93.16 %
(3641) de las estaciones repartido como 57.39 % (2243) VWO y 35.77 % (1398)
GUB. El segundo protocolo de acceso, por su cantidad, es SOA con el 49.98 %
(1836) mayoritariamente de tipo REMV 44.80 % y el restante 2.17 % de una tnica
red GUB. El 20.75 % (811) ofrecen acceso mediante el protocolo FTP, en su
totalidad son estaciones de redes GUB (AEMet y CASTILLA Y LEON). Tan solo
el 5.52 % de las estaciones ofrecen acceso con el método HTTP POST
pertenecientes a dos redes GUB (ARAGON y CATALUNA). En la figura 8(d) se

resumen los valores anteriores.
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La figura 8 muestra diagramas de barras anidadas con los valores de las 3 ultimas
caracteristicas descritas. En todos los casos la barra blanca corresponde al total de
la categoria sin importar si es GUB o REMV. Las barras interiores de color negro
representan el total de la categoria de tipo GUB y la barra de color gris el total de

la categoria de tipo REMV.

{a) nimero de estaciones (b) mimero de estaciones {€) niimero de estaciones {d) niimero de estaciones
por periodicidad por latencia de entrega por formatos de datos por protocolos de acceso
4000 4000 4000 P 4000
L_J-m L _Jm L_]-m L_J-m
Total GUB  REMV Total GUB  REMV Total GUB  REMV Total GUB  REMV
3500 3500 3500 3500
3000 3000 3000 3000
2500 2500 2500 2500
20040 2000 2000 2000
1500 1500 1500 1500
100 1000 1000 0o
I [ﬂ - |I:| - N |I]
N E — o ] M D B O M ]

sub-horas  30-  horarias  dis sub-horas horarias dia HTML HSS  C8V XML FLASH TXT  hojas de HTTP  S0A FIr  HTTP
minutos cilculn GET POST

Figura 8. Numero de estaciones segun sus caracteristicas. Grafico de barras anidadas por: (a)

periodicidad, (b) latencia de entrega, (c) formato de datos, y (d) protocolo de acceso.

Tipo de Estaciones:

Las estaciones pueden ser de dos tipos: automatica o manual, siendo la mayoria de

tipo automatico.

Tipo de Tiempo:

Para interpretar correctamente las observaciones en el tiempo, se necesita conocer
su sistema de referencia temporal. Se ha identificado el uso de: (i) Tiempo
Universal Coordinado (Coordinated Universal Time: UTC) y (ii) Local, tiempo
dependiente del pais, zona horaria o region. En el caso de estudio (Espana) existen

dos husos horarios que cambian 2 veces al afio.

Se han seleccionado, para el estudio las redes: AEMet, CASTILLA Y LEON,
Meteoclimatic, por la disponibilidad en tiempo real de sus observaciones asi como
por poseer caracteristicas diferenciadas entre si y por ser representativas de las 24

redes identificadas. Estas tres redes fueron seleccionadas con el proposito de
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analizar la disponibilidad de sus observaciones en tiempo cuasi-real. Se enfatiz6 en
su caracteristica cuasi-real, por recoger y almacenar la informacion de forma
previa a su publicacion, hecho que introduce un retardo significativo en la
disponibilidad de la informacién, ofreciendo a cambio un histérico mas o menos
extenso de observaciones (desde los 7 dias de AEMet, toda la historia CASTILLA

Y LEON, o sin histérico en Meteoclimatic).

Observaciones recolectadas desde sus fuentes:

La recoleccion de observaciones de cada red se inicié en fechas diferentes. En el
caso de la red CASTILLA Y LEON desde Enero de 2009 hasta la actualidad con
51 estaciones. Para Meteoclimatic en Mayo de 2010 registrandose desde entonces
1344 estaciones (a pesar de que la red informa de la existencia de
aproximadamente 1700 estaciones), esta varianza es debida al hecho de que
Meteoclimatic es una red de estaciones dinamica y el sitio web indica el nimero
total de estaciones registradas, estén o no estén publicando datos actualmente. En
el caso del presente estudio, s6lo aquellas estaciones de las que se recolectaron
datos durante este periodo fueron incluidas en la base de datos. Ademas, esta red
incluye estaciones localizadas tanto en Portugal como en Francia, que caen fuera
del alcance del presente estudio. AEMet por dos afios desde Noviembre de 2010,
fecha en que esta red empez6 a compartir sus observaciones de forma abierta, hasta

que se volvid a cerrar el acceso abierto de estos datos.

En la figura 9 se presentan tres graficas (una para cada red) en las que se
cuantifican las estaciones que han registrado observaciones con distinta
periodicidad a lo largo del tiempo (cantidad de observaciones al dia por estacion).
Las curvas punteadas de color negro cuantifican el numero de estaciones con
observaciones para cada dia. Las lineas de color rojo cuantifican el numero de
estaciones que han ofrecido mas de 48 observaciones al dia o mas de 2
observaciones por hora (sub-horas), las lineas de color azul cuantifican el n° de
estaciones con una cantidad de observaciones mayor a 24 pero menor igual a 48
(30-miutales) y finalmente las lineas de color verde cuantifican el n° de estaciones

que han entregado al menos 24 observaciones al dia (horarias).
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AEMet: estaciones por periodicidad en el tempo
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Figura 9. Comportamiento de la cantidad de observaciones que reportaron diariamente las
estaciones: (a) AEMet, (b) Meteoclimatic, (¢) JCYL, a lo largo del tiempo en funcion a la

cantidad de observaciones que registro diariamente cada estacion.

En el caso de AEMet (figura 9 (a)), se aprecia que a mediados de 2011 se
incrementd considerablemente la cantidad de estaciones, pasando de 200
aproximadamente hasta casi 800. En el caso de Meteoclimatic (figura 9 (b)) se
muestra la tendencia de la variacion en el n° de estaciones activas incrementando

su n° desde las 750 hasta las 930 (180 estaciones mas en casi 2 afios), de las cuales
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130 ofrecen observaciones en periodos de tiempo inferiores a la hora. En el caso de
la red de CASTILLA Y LEON (figura 9 (c)) se puede apreciar la estabilidad tanto

en n° de estaciones como en los periodos de observacion (30-minutales).

También se ha realizado un analisis agregado de estos datos. En la tabla 3 y en la
figura 10 se muestran el promedio porcentual de la cantidad de observaciones
diarias registradas por las estaciones, agrupadas por red y por tres niveles de
temporalidad. En ambos casos se puede apreciar que la red Meteoclimatic ha

registrado mas observaciones sub-horas (83 %), mientras que AEMet un (62 %).

RED/ Periodo: AEMet Meteoclimatic JCYL
Sub-Hora

[# Obs. X Dia] > 48 62 % 83 % 0%
30-Minutos

24 <[# Obs. X Dia] <= 48 29 % 10 % 100 %
Hora

[# Obs. X Dia] <= 24 9% 7% 0%

Tabla 3 Promedio porcentual de la cantidad de observaciones diarias agrupadas por red y

periodicidad.

Sub-Horas

— 5 i 30Minutales

AEMET =
METEQCLMATIC

Figura 10. Diagrama de barras en 3D con el promedio porcentual de la cantidad de
observaciones diarias. Barras agrupadas por red y periodicidad: Sub-horas [barras mas

oscuras], 30-minutales [barras grises] y Horarias [barras blancas]
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Frecuencia de las variables meteorolégicas:

Las tablas 4 y 5 muestran las variables meteorologicas observadas por cada una de
las tres redes, asi como el nimero de estaciones que incluyen dichas variables. Se
cuantificaron un total de 16 variables: Temperatura (T), T Méaxima, T Minima,
Humedad Relativa (HR), HR Maxima, HR Minima, Presion (P), P Maxima, P
Minima, Precipitacion, Irradiancia Solar (IS), Velocidad del Viento (VV),
Direccion del viento (DV), Velocidad Maxima del Viento, Velocidad Minima del
Viento y Visibilidad. Como se puede observar no todas las estaciones observan
todas las variables. La tabla 4 indica sélo aquellas variables que son observadas
por todas las estaciones en al menos una de las redes. En esta tabla es posible notar
como el porcentaje de estaciones de acuerdo a su frecuencia es equivalente a los
porcentajes de las redes mostrados en la tabla 3. La tabla 5 lista aquellas variables

que han sido observadas por algunas de las estaciones.

VARIABLE AEMet CASTILLA Y LEON Meteoclimatic
NUmero de estaciones Ndmero de estaciones Numero de estaciones

Estaciones totales 760 (100 %) 51 (100 %) 1344 (100%)
Temperatura (T) 760 (100 %) 51 (100 %) 1344 (100%)
T maxima 760 (100 %) - - 1344 (100%)
T minima 760 (100 %) - - 1344 (100%)
Humedad relativa (RH) 760 (100 %) 51 (100 %) 1344 (100%)
HR maxima - - - - 1344 (100%)
RH minima - - - - 1344 (100%)
Presion maxima - - - - 1344 (100%)
Presion minima - - - - 1344 (100%)

Tabla 4. Variables meteoroldgicas incluidas en todas las estaciones.
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VARIABLE

AEMet
Numero de estaciones

CASTILLA Y LEON
Nudmero de estaciones

Meteoclimatic
NUmero de estaciones

Estaciones totales 760 (100 %) 51 (100 %) 1’344 (100%)
Presion (P) 169 (23 %) - - 1’344 (100%)
[# obs. x dia] > 48 167 (22 %) - - 1’121 (83 %)
24 < [# obs. x dia] <= 48 1 (0.1 %) - - 134 (10 %)
[# obs. x dia] <= 24 1 (0.1%) - - 89 (7 %)
Precipitacion 760 (100 %) 51 (100 %) 1’333 (99 %)
[# obs. x dia] > 48 468 (62 %) 51 (100 %) 1’177 (88 %)
24 < [# obs. x dia] <= 48 219 (29 %) 0 (0%) 70 (5 %)
[# obs. x dia] <= 24 73 (9 %) 0 (0%) 86 (7 %)
Irradiancia solar 25 (3%) 51 (100 %) 229 (17 %)
[# obs. x dia] > 48 25 (3%) 51 (100 %) 198 (15 %)
24 <[# obs. x dia] <= 48 0 (0%) - - 12 (1%)
[# obs. x dia] <= 24 0 (0%) - - 9 (1%)
Direccion del viento 665 (88 %) 51 (100 %) 1’340 (99.3 %)
[# obs. x dia] > 48 391 (52 %) - - 1’183 (83 %)
24 <[# obs. x dia] <= 48 183 (24 %) - - 70 (10 %)
[# obs. x dia] <= 24 91  (12%) - - 87  (7%)
Velocidad del viento 665 (88 %) 51 (100 %) 1’335 (99 %)
[# obs. x dia] > 48 391 (52 %) - - 1’116 (83 %)
24 < [# obs. x dia] <=48 183 (24 %) - - 134 (10 %)
[# obs. x dia] <=24 91  (12%) - - 86 (7 %)
Viento maximo 665 (88 %) - - 1’341 (99 %)
[# obs. x dia] > 48 391 (52 %) - - 1’183 (89 %)
24 < [# obs. x dia] <= 48 183 (24 %) - - 70 (5 %)
[# obs. x dia] <= 24 91  (12%) - - 88 (7 %)
Viento minimo 665 (88 %) - - - -
[# obs. x dia] > 48 391 (52 %) - - -
24 < [# obs. x dia] <= 48 183 (24 %) - - - -
[# obs. x dia] <= 24 91  (12%) - - - -
Visibilidad 86 (11 %) - - - -
[# obs. x dia] > 48 86 (11 %) - - - -
24 < [# obs. x dia] <=48 0 (0%) - - - -
[# obs. x dia] <= 24 0 (0%) - - - -

Tabla 5 Variables meteorologicas observadas parcialmente por las estaciones.

Al compararse ambas tablas se puede concluir que la red de CASTILLA Y LEON
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agregados minimos ni maximos para ninguna de las variables, tampoco incluye la

Presion atmosférica ni la Visibilidad. Ademaés, todas las estaciones de esta red



registran el mismo numero de variables (la red es homogénea). La red
Meteoclimatic registra 14 de las 16 variables (excepto Velocidad minima del
Viento y la Visibilidad), también se observa que la mayoria de las variables en esta
red estan incluidas en el 99 % de sus estaciones, con excepcion de la Irradiancia
Solar que s6lo esta incluida en el 17 % de las estaciones. AEMet registra 12 de las
16 variables, excluyendo los valores maximos y minimos para la Presion y la
Humedad Relativa. En el caso de AEMet, 5 de las 12 variables son registradas por
todas las estaciones de esta red, mientras que mas del 88 % de las estaciones
registran otras 4 variables relacionadas al viento y un menor porcentaje registran la
Presion atmosférica, la Visibilidad y la Irradiancia Solar. Un detalle notorio es que
aquellas estaciones de AEMet que registran mas de 48 observaciones al dia

también registran la Presion y la Visibilidad.

Principales caracteristicas de la periodicidad de las estaciones:

Con el proposito de cuantificar la disponibilidad de observaciones en tiempo real
de cada estacion, se analizo estadisticamente la cantidad de observaciones diarias

registradas por cada estacion (moda, media y desviacion estandar (stdv)).

En la figura 11 se presentan los diagramas de dispersion, con los respectivos
estadisticos, para las observaciones de 6 estaciones representativas de las 3 redes
en el numero promedio de sus observaciones diarias. Las redes y estaciones
seleccionadas para esta ilustracion, han sido aquellas que adquieren sus
observaciones en frecuencias irregulares, es por esta razon que las observaciones
hechas por la red de CASTILLA Y LEON han sido excluidas. La columna
izquierda son 3 estaciones de AEMet y en la columna derecha 3 estaciones de

Meteoclimatic.

En las dos primeras graficas de cada red (figuras 11. a, b)) se puede apreciar que
las estaciones han registrado mas de 48 observaciones por dia (sub-horas). Las
figuras 11 (¢) y (d) dos casos de estaciones a 30 minutos. Finalmente las figuras 6

(e) y (f) presentan a dos estaciones horarias.
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Figura 11. Diagrama de dispersion de la cantidad de observaciones diarias para seis

estaciones.

Principales caracteristicas de la periodicidad de observaciones a nivel de red:

Con el propdsito de describir la periodicidad de las estaciones de cada red, se
analizaron estadisticamente las modas, el promedio y la desviacion estandar
agregada de las observaciones registradas diariamente por sus estaciones. Ademas
se calculd el porcentaje de estaciones cuyas modas o promedios estan
comprendidos en los intervalos de periodicidad definidos: sub-hora ([modas o
medias] > 48), 30-minutales (24 < [modas o medias] <= 48) y horarias (modas o

media] <= 24). En las tablas 6 y 7 se presentan los resultados de este analisis.

Red Moda Media Stdv  Estaciones
AEMet 140 93 57 760
Meteoclimatic 92 81 24 1344
CASTILLA Y LEON 47 47 0 51

Tabla 6. Media, Moda y desviacion estandar de las modas de la cantidad de observaciones

diarias por estacion agrupadas por red.
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Red Moda Media Stdv Estaciones

AEMet 83 75 40 760
Meteoclimatic 78 68 17 1344
CASTILLA Y LEON 47 46 2.7 51

Tabla 7. Media, Moda y desviacion estandar de las medias de la cantidad de observaciones

diarias por estacion agrupadas por red.

También se realizd el andlisis estadistico de los porcentajes de las modas y
promedios de las estaciones de cada red, y se categorizaron en los siguientes
intervalos: sub-hora, 30-minutales y horarias, presentandose los resultados en las

tablas 8 y 9.

Red Sub-Hora 30-Minutos  Hora
AEMet 56 % 31% 13 %
Meteoclimatic 88 % 5% 7%
CASTILLA Y LEON 0% 100 % 0%

Tabla 8. Promedio porcentual de las modas de la cantidad de observaciones diarias por

estacion agrupadas por red.

Red Sub-Hora 30-Minutos  Hora
AEMet 58 % 40 % 3%
Meteoclimatic 87 % 9% 4%
CASTILLA Y LEON 0% 100 % 0%

Tabla 9. Promedio porcentual de las medias de la cantidad de observaciones diarias por

estacion agrupadas por red.

De las tablas 6 y 7 se aprecia que las estaciones de AEMet presentan mayores
valores de desviacion estandar, para las modas (57) y para las medias (40). Esto se
debe a la mayor varianza entre ambos tipos de poblacioén. Lo anterior se aprecia de
forma gréfica en la figura 12 (a) donde se observa una distribucion (bi modal) de
las modas. En esta figura se aprecia que el 44% de los puntos se concentra en torno
al intervalo (1..48) de la moda, mientras que el 54% restante se concentra en torno
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al valor 144. Las medias presentan una tendencia similar a las modas respecto al
primer intervalo (1..48) para el 43 % de las medias, sin embargo el 58 % restante
se agrupa en 2 grandes intervalos, el primero (75..95) y el segundo (110..140),

como se muestra en las figuras 13 (a) y 13 (b).

En las estaciones de Meteoclimatic se aprecian una diferencia en torno a 10
unidades entre las medias y modas de las modas (92 y 81), y medias y modas de
las medias (78 y 68). La desviacion estdndar adopta valores proximos al 20 (+-4),
ya sea de la media de las medias (24) o la media de las modas (17) (ver tablas 6 y
7). Las figuras 12 (c y d) de las modas y 13 (¢ y d) de las medias presentan una
distribucion mono modal, observandose una concentracion de los valores en la
parte derecha de los diagramas que representa las estaciones sub-horas. La
presencia de una cola larga en todos los casos pero mas fina en el caso de las

modas representa a las estaciones con periodicidad mas gruesa.

Las estaciones de la CASTILLA Y LEON presentan una moda y media
aproximada a 47 y una desviacion estandar cercana a cero con una sola moda,

como se presenta en las tablas 6 y 7 y se representa graficamente en las figuras 12

(e, )y 13 (e, 9.
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Figura 12 Diagramas estadisticos de las modas de las observaciones diarias por estacion
agrupadas por redes. Red AEMet (a) y (b). Red Meteoclimatic (c) y (d). Red CASTILLA Y

LEON (e) y (f).
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Figura 13. Diagramas estadisticos de las medias de las observaciones diarias por estacion
agrupadas por redes. Red AEMet (a) y (b). Red Meteoclimatic (¢) y (d). Red CASTILLA Y
LEON (e) y (f).

Analisis espacial de redundancia y lagunaridad:

Al observarse el mapa en la figura 7, se evidencia que existen zonas en las que se
concentran muchas estaciones. Un acercamiento en estas zonas permite observar la
escasa distancia que separa algunas estaciones. Por este motivo y para detectar EM
repetidas en distintas redes se ha realizado un analisis espacial. Por el contrario,
también se puede identificar en la misma figura zonas sin estaciones (con lagunas)

y por esta razon se ha realizado un andlisis de lagunaridad.

Analisis de redundancia:

El propdsito del andlisis de redundancia es aproximar el nimero de estaciones
unicas existentes. Se ha utilizado el peor escenario para restar las estaciones
duplicadas, es decir, si en los buffer existe mas de una estacion, se resto el exceso a

uno de estaciones.

En la tabla 10 se presenta el numero total de estaciones que caen dentro de las
zonas de buffer. Aqui es posible notar que el nimero de estaciones incluidas en las

zonas de buffer tiende a crecer cuando aumenta el tamano de este, ademas se puede
52



apreciar que la diferencia entre el nimero estimado de estaciones GUB entre la
zona de buffer mayor y menos es de 13, mientras que para las estaciones REMV es
de 61. También se puede notar que en todos los casos (excepto uno en 250 m.), la
columna para 6 estaciones en la zona de buffer reporta cero. Estas observaciones
fueron utilizadas como criterios de seleccion de las distancias de zonas de buffer de
100, 150, 200 y 250 m sobre cada estacion, y para evitar asi incluir estaciones

evidentemente distintas pero que coincidirian en buffer de mayor tamafio.

~ Lo 2 3 4 5 6 o
Tamaiio Buffer 1 estacion . . . . . Estimaciones
. L. estaciones estaciones estaciones estaciones estaciones
/ Tipo estacién  en buffer (peor caso)

en buffer en buffer en buffer en buffer en buffer

100 m (GUB) 1645 20 0 0 0 0 1655
150 m (GUB) 1632 32 3 0 0 0 1649
200 m (GUB) 1628 34 3 0 0 0 1646
250 m (GUB) 1620 42 3 0 0 0 1642
100 m (REMV) 1418 490 237 80 15 0 1765
150 m (REMV) 1384 504 243 96 15 0 1744
200 m (REMV) 1346 514 258 104 20 0 1719
250 m (REMV) 1322 524 270 104 20 6 1704

Tabla 10. Cantidad de estaciones potencialmente duplicadas por tipologia (GUB / RMEV)

basadas en 4 valores de Buffer.

Para verificar si las redundancias identificadas con este método son reales en las
redes gubernamentales, se han comprobado los 10 casos posibles en el buffer a 100

m, y se han encontrado las siguientes situaciones:

En 9 casos son estaciones distintas a pesar de su proximidad, al comprobarse que
registran valores diferentes en las observaciones para un mismo intervalo de
tiempo y no todas captan las mismas variables meteoroldgicas. 7 de estos 9 casos
son estaciones de la red AEMet. 6 de los 7 son parejas de estaciones que siguen un
patréon en su codificacién, una posee un codigo completamente numérico y el
segundo un cddigo finalizado en letras (por ejemplo 8353 y 5038Y). Se detecto
que las segundas registran principalmente valores cada diez minutos aunque en
intervalos irregulares de tiempo que por lo general son de 1 hora, precedido de un

silencio de 3 horas. Sin embargo en fechas concretas todas ellas han registrado
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datos sin silencio. Este indicio sugiere que dichas estaciones pueden estar
configuradas para tener ese comportamiento. En el 7° caso ambas estaciones
presentan codigos finalizados en letras, sin embargo la primera ha dejado de
registrar observaciones a finales del 2011, seguidamente la segunda empezaba a

registrar. Este hecho sugiere que se ha sustituido la estacion antigua por una nueva.

El 8° caso (estacion 8168 de AEMet y la estacion 16 de ARAGON) no sigue los
patrones anteriores y para el 9° caso (estacion DGT 815 y la estacion PO1 de
CASTILLA Y LEON) no se dispone de registros de observaciones para realizar

este tipo de analisis.

El 10° caso corresponde a dos estaciones (001 y 031) de la red
MEDITERRANEO-VALENCIANO. Al revisar su pagina web se encontro que la
estacion 001 ya no existe, y la identificada como 031 se localiza en las mismas

coordenadas.

Aunque no se ha realizado una revision exhaustiva de las estaciones REMV, se
han encontrado algunos patrones en los nombres o identificadores de las estaciones
que se localizan en una posicion similar. En la red Meteoclimatic aparecen
identificadores que se distinguen en el Gltimo digito y suelen ser correlativos como
por ejemplo: las estaciones con nombres: “Madrid-Parque Avenidas”, “Madrid-
ciemat42”, “Madrid Ciemat42Lab” con codigos ESMAD2800000028040A,
ESMAD2800000028040B, ESMAD2800000028040C. Estas mismas estaciones se
parecen también a las estaciones de la red AWECAS con nombres “Madrid —
Ciemat”, “Madrid-Ciemat42” y con codigos 7963, 8055 respectivamente. Estos y
otros casos similares, sugieren que los propietarios de las estaciones REMV tratan
de mantener la identidad de sus estaciones a pesar de suscribirlas en distintas
redes. Esta consideracion junto a la proximidad son criterios aplicables para

identificar estaciones de REMV repetidas.
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Analisis de lagunaridad:

Tras la deteccion de estaciones repetidas (analisis de redundancia), se realiz6 el
andlisis de lagunaridad, excluyendo dichas estaciones. Se han unido las 1765
estaciones REMV diferentes arrojadas por el analisis sobre el buffer de 100 m con
las 1664 estaciones de tipo GUB (también tras el analisis sobre el buffer de 100 m)
y las 9 estaciones excluidas por el analisis que no estaban repetidas (comprobacion
anterior), sumando un total de 3429 estaciones en todo el territorio espaiiol. Como
criterio de exclusion en las REMV se ha hecho prevalecer las estaciones de la red
mas densa (Meteoclimatic). Como consecuencia de este hecho se han excluido 479

estaciones consideradas redundantes para un calculo de lagunaridad mas acertado.

El analisis de lagunaridad se ha realizado sobre una malla de 3786 celdas. Malla
generada con celdas proporcionales al Rectangulo Contenedor (BBox) del
territorio peninsular espafiol. La diferencia de 357 celdas respecto a la cantidad de
estaciones, es equivalente a 10.41 % de unidades porcentuales y se debe a
irregularidad del perimetro de las costas. A continuacion se listan los pardmetros

utilizados:

» Superficie aprox. de Espafia = 505000 km?.

+ Area aproximada del BBox para el territorio peninsular espafiol = 917777 km?.

* Proporcion de incremento aproximado (Ancho / Alto) del BBOx= 1.184. Este
Ancho/Alto se calculé como la proporcion entre la longitud incremental desde
Galicia hasta Menorca y la latitud incremental desde Ceuta y Melilla hasta el Pais
Vasco.

« Area aproximada de las celdas para una relacion de una estacion por cada celda =
147.27 km? (505000 km? / 3429 estaciones).

* Altura aproximada de cada celda = 11.15 km.

* Ancho aproximada de cada celda = 13.20 km.

El mapa de la figura 14 presenta la distribuciéon de las celdas generadas y el
resultado grafico del analisis de lagunaridad. El 60.72 % de las celdas estan vacias

(lagunas). Existen celdas que solo contienen estaciones GUB (19.86 %), solamente
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estaciones REMV (8.42 %) y celdas con ambos tipos de estaciones (11.01 %).
También se encontr6 que en las grandes ciudades existe alta densidad de
estaciones por celda, por ejemplo Madrid, Barcelona y Valencia contienen celdas

de hasta 61, 51 y 31 estaciones respectivamente.
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lagunas (60.72 %) l:l solo GUB {19.86%) . solo de voluntarios (8.42%) ¢ de estaciones (11.01%) (EPSG:23030)

Figura 14. Mapa de lagunaridad de estaciones meteorologicas para el territorio espafiol:

Malla de 3786 celdas con dimensiones de 11.15 km de alto por 13.20 km de ancho.

3.3 Resumen

Esta parte de la investigacion cubrio el objetivo de inventariar y caracterizar la
disponibilidad y distribucion geografica de observaciones realizadas por REM
automaticas en el territorio espafiol que publiquen datos libremente en internet, asi
como el analisis de la disponibilidad de observaciones para tres REM con distintas
caracteristicas: dos de tipo gubernamental (AEMet con cobertura nacional y JCYL
a nivel regional) y una no oficial (REMV) Meteoclimatic (con cobertura nacional).

La evaluacion de la disponibilidad de datos meteoroldgicos en tiempo cuasi-real,
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se realizo principalmente explorando de forma general la web para el
descubrimiento de las Redes de Estaciones Meteorologicas (REM) Espaiia,
después se explord con detalle cada uno de los sitios de las REM a medida que se
generaba una Base de Datos de cada una de sus estaciones donde se apuntaron las
distintas caracteristicas asociadas a los formatos y parametros de accesos, formatos
de datos y otros, que permitieron la creacion de robots web para la descarga
periodicas de los datos de estas redes. Finalmente se realizd un analisis de
lagunaridad y redundancia, que permiti6 disponer de una mejor vision de la

distribucion de todas estas estaciones en el territorio espafiol.

Los resultados han revelado la existencia de 24 REM automaticas desplegadas en
Espana (16 GUB y 8 de voluntarios). Las REMV presentan caracteristicas
heterogéneas que pudieran ayudar a complementar a las GUB. Se presentan
diferencias dentro y entre las distintas redes (GUB y de REMV) en cuanto a la
frecuencia de adquisicion de los datos, variacion en los retrasos de las
publicaciones, y diferencias semanticas en las observaciones realizadas. El analisis
realizado sobre 3 redes ha revelado que el 88 % de las estaciones en la red de
voluntarios graban mas de 48 observaciones por dia (mas de dos observaciones por
hora). El 56 % de las estaciones de AEMet analizadas reportan mas de 48
observaciones por dia, el 31 % reportan entre 25 y 48 observaciones al dia (mas de
una pero a lo sumo 2 observaciones por hora). El andlisis de redundancia revela la
existencia de 3429 estaciones no duplicadas. El analisis de regularidad y de
distribucion espacial de las estaciones ha permitido concluir que 60.72 % de las
celdas en que fue dividida el 4rea de estudio, no contienen estaciones

meteoroldgicas.
Los datos descargados por robots web desarrollados gracias a la evaluacion de las

REM, forman parte de los datos utilizados en los experimentos de los siguientes

capitulos de la presente tesis doctoral.
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4 ESTIMACION ESPACIAL DE LA ISG

El objetivo principal en este capitulo de la tesis es investigar la bondad de las
estimaciones espaciales de la IS a intervalos de 15 minutos de cinco métodos en el
territorio Peninsular espafiol y el archipi¢lago Balear (3 métodos de
interpolaciones geoestadisticos, uno determinista y HelioSat2 que se basa en el uso
de imagenes de satélite) aplicados en 6 configuraciones espaciales de los datos,
con el objetivo de analizar los efectos zonales (locales) de una mayor o menor
densidad de EM. Como objetivo secundario, se propone la futura inclusion de las
observaciones de la IS procedentes de los sensores de las EM de voluntarios
realizdndose una primera aproximacion de un proceso de validacion. Una vez
validadas éstas estaciones auxiliarian en la densificacion espacial y temporal de la

informacion de la IS existente en Espaiia.

La comparacion de las distintas técnicas de estimacion espacial en las distintas
formas de agrupacion de los resultados tratados en el presente capitulo de la tesis,

han estado dirigidos a responder las siguientes preguntas de investigacion:

e Es posible interpolar deterministica o estadisticamente la IS en el territorio
nacional a intervalos de 15 minutos mas alla de los 25 km con errores

inferiores al 25 %?

e /Estan las observaciones de la IS de las EM de la red Meteoclimatic
(voluntarios) dentro del margen de error del modelo de referencia, para

poder considerarlas validas?

4.1 Area de Estudio y Fuentes de Datos

4.1.1 Area de estudio

La extension geografica es el territorio Peninsular espafiol y el archipi¢lago Balear,
que abarca un area de 497167 km? (492175 + 4992) km?, y cubre 16 de las 17

regiones espafiolas, excepto el archipiélago Canario y las ciudades autonomas de
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Ceuta y Melilla ubicadas al norte de Africa.

En la figura 15 se muestra el mapa con el area de estudio, asi como la distribucién
de las estaciones meteorologicas en el afio 2011 procedentes de las tres redes de
estaciones en superficie involucradas. Las guias de la rejilla distan 200 km entre si.
Los puntos de color rojo representan las estaciones ISG de la AEMet, pudiéndose
apreciar que estan distribuidas por todo el territorio aunque con muy baja densidad.
Los elementos de color azul (puntos y cruces) representan las estaciones de la red
GUB de CASTILLA y LEON (CYL). Se puede apreciar que ésta red es mas densa
que la de AEMet, aunque sus estaciones se limitan a la comunidad de Castilla y
Leon. Finalmente como puntos en color verde estan representadas las estaciones e
la REMV Meteoclimatic (METEO) ubicadas en el area de estudio. Se puede
apreciar que las estaciones se encuentran ubicadas principalmente cerca de la costa
mediterranea y en las grandes ciudades.
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Figura 15. Distribucion de las estaciones meteorologicas con sensores de IS de las redes

(AEMet, CYL y Meteoclimatic).
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En el mapa también se muestran 3 divisiones de interés en relacion a la densidad y
tipo de estaciones que agrupan. Estas areas se van a utilizar en posteriores procesos
de andlisis. Las sub-areas estan representadas por tramas de lineas horizontales y
verticales, y la regiéon de Castilla y Ledn. Las dos primeras sub-areas son
divisiones artificiales. La tercera area se corresponde con la division politica de

Espana que delimita la region de Castilla y Leon.

4.1.2 Fuentes de Datos:

Se utilizaron 4 fuentes de datos distintas, tres son REM terrestres que registraron
observaciones de ISG con periodicidades sub-horas en el afio 2011 y la ultima
fuente es la base de datos de superficies de ISG HelioClim3v2 estimadas a partir

de imagenes del satélite Meteosat. A continuacion se describe cada una de ellas.

AEMet:

Se han utilizado los datos descargados para el trabajo de investigacion descrito en
el anterior capitulo de 2 afios (desde Noviembre de 2010 hasta Octubre de 2012).
Durante este periodo, se identificaron 23 estaciones que recolectan informacion de
ISG a intervalos de 10 minutos. Para este propdsito solo se han utilizado los datos
de 2011 de 19 estaciones (excluyendo 4 estaciones localizadas en las Islas
Canarias) y que pasaron sus filtros. La AEMet hace un chequeo bésico de las
observaciones en tiempo cuasi real de la ISG (AEMet 2014). Los criterios de este
control basico incluyen: (i) Que la ISG no sea mayor que un porcentaje de la
constante extraterrestre; (ii) que la IS difusa no sea mayor que la ISG; (ii) en un
mismo plano la ISG = la IS difusa + la IS directa, entre otras. Ademas la agencia
también chequea y calibra sus radiometros segun los estandares de la Organizacion

Meteoroldgica Mundial (OMM) (AEMet 2014).

61



CASTILLA y LEON (CYL):

Esta red de estaciones meteorologicas automadticas pertenece al gobierno
autonomico de Castilla y Leon, que ofrece las observaciones de sus estaciones
meteoroldgicas en internet (ITACyL 2012a) a través del Instituto Tecnoldgico
Agrario de Castilla y Leon (ITACyL 2012b). Para esta parte de la investigacion se
utilizaron las observaciones de las 50 estaciones que registraron valores de ISG en
el afio 2011, con una periodicidad de 30 minutos. Los sensores de esta red son
calibrados una vez al afio y sus observaciones son chequeadas regularmente
usando la norma UNE 500540:204 (AENOR 2004) y los siete niveles de control de

calidad indicados en la misma (Estévez y Gavilan 2008).

Meteoclimatic:

Hasta junio de 2013, la red de estaciones meteorologicas de Meteoclimatic
(METEO) report6 un total de 1921 estaciones registradas repartidas por la
peninsula Ibérica, un hecho que indica la importancia de ésta REMV. Esta red
ofrece la informacion de sus estaciones meteoroldgicas en Internet mediante
paginas web (Meteoclimatic 2014) o a través de hilos de subscripcion RSS
(Meteoclimatic 2011a). Para esta parte de la investigacion se utilizaron las
observaciones de las 206 estaciones que registraron valores de ISG en el afio 2011
en Espafa. Los controles de calidad en esta red, a diferencia con las anteriores, no
son estandares ni obligatorios. Los administradores de la red, asi como los usuarios
otorgan un sello de calidad basado en sus experiencias y una serie de sugerencias
sobre como instalar el sensor (Meteoclimatic 2011b) y se consideran los errores
aleatorios encontrados por los propios usuarios (Meteoclimatic 2014). Hasta junio
de 2013, Meteoclimatic reportaba que el 34.8 % de sus estaciones habian seguido

este proceso.

HelioClim3v2:

Las estimaciones de ISG derivadas a partir de imagenes de satélite utilizadas

provienen de la base de datos HelioClim3 version 2 (HC3v2) (SoDA-is 2011). Esta
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base de datos es creada con el método HelioSat2 (Rigollier et al. 2004), que utiliza
imagenes tomadas cada 15 minutos por el satélite Meteosat de Segunda
Generacion (Meteosat Second Generation: MSG) para estimar la Radiacion Solar
en la superficie de la Tierra (Blanc et al. 2011; SoDA-is 2013). Las estimaciones
de ISG desde HC3v2 fueron obtenidas a través de los servicios webs del sistema

Soda-is (SoDA-is 2013).

El control de calidad de la base de datos HC3v2 lo han llevado a cabo sus
creadores a través de 29 estaciones en tierra. La incertidumbre de la ISG la estiman
siguiendo un proceso de benchmarking recomendado por la tarea 36 del Programa
de Calentamiento y Enfriamiento Solar (Solar Heating and Cooling Programme:
SHC) de la Agencia Internacional de Energia (International Energy Agency: IEA)
(IEA-SHC 2010), este benchmark define el uso de umbrales (0.1; 10; 50 y 200)
W/m?, resultando en errores cuadraticos medios de 22.9 %, 22 %, 20.4 % y 16.3 %

respectivamente (SoDa 2012b).

4.2 Metodologia

4.2.1 Colecta de datos y adaptaciéon temporal

La informacion de ISG (observaciones) fueron descargadas de forma periddica
desde varias fuentes (AEMet, CYL, METEO, HC3v2) mediante programas
recolectores para la web (robots web). Estos web-robots fueron desarrollados
segun las particularidades de cada uno los origenes como: protocolos de acceso,
formato de datos, periodos y latencia de entrega de las redes como se describe en

el capitulo 3.

Todas las observaciones se transformaron a un marco temporal comun: tiempo
UTC y los valores de la ISG en los minutos multiplos de 15 (minutos: 0, 15, 30 y
45). AEMet y HC3v2 registran sus observaciones en hora UTC por lo que no han
necesitado ninguna transformacion, mientras que para METEO el tiempo UTC se
calcula restando 1 u 2 horas al tiempo local de Espafna (segun el periodo del afio
invierno/verano); para CYL este se calcula sumando el off-set del meridiano local

en que se encuentra cada estacion respecto al meridiano UTC.
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Los valores de ISG en los minutos multiplos de 15 se estimaron por interpolacion
lineal de las observaciones consecutivas, registrando en un atributo adicional la
separacion en minutos de dichos vecinos. Esta diferencia de tiempo se utilizo
posteriormente en los procesos para discriminar observaciones, de tal forma que
solo se toman en cuanta, los valores de ISG observados y los valores interpolados a
partir de observaciones vecinas que no disten mas de 30 minutos. En el caso de
HC3v2 no fue necesaria ninguna transformacion ya que ofrece sus estimaciones en
los minutos multiplos de 15. Para CYL se interpolaron la mayoria de sus
observaciones, esto fue debido a que el tiempo de cada estacion es dependiente del
meridiano de su ubicacion (la longitud de su ubicacion actia como su propio
meridiano cero), provocando que las observaciones originales se desplazasen en el
tiempo unos minutos al transformar a tiempo UTC. Estas caracteristicas implicaron
que la mayoria de las observaciones de las estaciones de esta red fueran

interpoladas.

También en el caso de METEO se interpolaron la mayoria de las observaciones en
los minutos multiplos de 15, y en este caso se debe a la variabilidad con la que los
propietarios configuran los periodos de observacion de sus estaciones. Las
observaciones de AEMet se interpolaron solo los minutos 15 y 45, a partir de las
observaciones registradas en los minutos (10 y 20) y (40 y 50) respectivamente, ya

que las observaciones sonl0-minutales.

4.2.2 Preparacioén de variables explicativas

Segun Alsamamra et al. (2009), las variables explicativas deben ser seleccionadas
de tal forma que aporten informacion adicional al método de interpolacion Kriging
con Regresion (Regression Kriging: RK) y por lo tanto su seleccion es un factor
critico. Ademas, su uso correcto permite compensar la escasa distribucién y
densificacion geografica de la variable a interpolar. Estas variables s6lo se aplican

en los métodos RK.

Son varios los factores que pueden influir en la cantidad de ISG percibida en una

posiciéon de la superficie terrestre. Distintos estudios toman en consideracion
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diferentes factores, asi en Alsamamra et al. (2009) utilizan variables derivables del
Modelo de Elevacion Digital del Terreno para la estimacién de la ISG media
mensual; Antonanzas-Torres et al. (2009) estiman valores anuales de irradiacion
para tres planos distintos utilizando como variables auxiliares de entrada los
valores de irradiacion para distintos angulos de los planos. Evrendilek y Ertekin
(2007) estiman el promedio de la RS mensual mediante un amplio niimero de
variables auxiliares: latitud, longitud, altitud, aspect, distancia al mar, temperaturas
minimas y mdaximas, humedad relativa, temperatura del suelo, nubosidad,
precipitacion, evapotranspiracion, longitud del dia, duracion del brillo del Sol,
promedios diarios de radiacion solar, mes del afio; Mientras que en Ertekin y
Evrendilek (2007) so6lo utilizan la duracion del brillo del Sol como variable
auxiliar en la comparacion de 18 modelos empiricos para la estimacion de la ISG
promedio mensual; En Moreno et al. (2011) utilizan las temperaturas minimas,
temperaturas maximas y precipitacion para estimar la ISG diaria. Bojanowski et al.
(2013) calibran los coeficientes de tres modelos para la RS diaria utilizando como
variable auxiliar la duracion del brillo del Sol, la nubosidad y la temperatura del
aire. Alsamamra et al. (2009) y Kumar et al. (2009), modelan la variacion
topografica de la RS utilizado como variables auxiliares la estacion climatica, el
angulo de inclinacion del Sol, las condiciones atmosféricas y las sombras
originadas por las variaciones en alturas en el terreno. Sin embargo ninguno de los
estudios anteriores ha focalizado la estimacion de los valores de la ISG cada 15

minutos.

Este trabajo de investigacion que tiene como propdsito contribuir a mejorar los
métodos de interpolacion con informacion adicional que expliquen los cambios en
la ISG en periodos de 15 minutos, y para ello se han seleccionado tres variables
auxiliares. La primera variable explicativa es una abstraccion de las horas de luz
durante el dia y los cambios continuos en los angulos del Sol, que simula el
movimiento del Sol a lo largo del dia y a través de los anos. Esta variable se
estructuré como una distancia estandarizada calculada para cada observacion de la
ISG desde su Tiempo Solar Verdadero (True Solar Time: TST) hasta su Medio Dia
Solar (MDS) con respecto al amanecer y el atardecer, para cada estacion y para

cada dia en cuestion. La variable se ha denominado Distancia al Medio Dia Solar
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(DMDS), no tiene unidades y sus valores estan comprendidos entre -1 y 1. El valor
-1 es el momento en el que el TST es equivalente al amanecer, el valor de 0 (cero)
ocurre cuando el TST es equivalente al MDS (no hay diferencia entre ambos y es
el tiempo ideal para observar el mayor valor de la IS), y el valor 1, que ocurre
cuando el TST es equivalente al anochecer. Los valores DMDS fuera de este rango
implican que el Sol se encuentra bajo el horizonte y por lo tanto los valores de la
ISG de la estacion son equivalentes a cero. Este hecho resulta interesante porque
permite filtrar el namero de observaciones a procesar reduciéndolas

aproximadamente en un tercio (correspondiente a los periodos nocturnos).

Por lo tanto, la variable DMDS fue creada para que su valor sea independiente de
la localizacion de cada estacion, independiente de la fecha y la hora. El célculo de
DMDS implic6 la consideracion de un total de ocho componentes que se deben
conocer o derivar previamente; Dos son variables existentes: (i) el tiempo UTC de
cada observacion y (ii) la longitud del emplazamiento de cada estacion; Estas dos
variables sirven de entrada al procesamiento de las siguientes: (iii) amanecer, (iv)
atardecer, (v) TST, (vi) MDS (vii) hora decimal y (viii) ecuacion del tiempo. Las
formulas astrondomicas de estos ultimos componentes se detallan en (NOOA.
2013). La variable DMDS es una de las variables auxiliares utilizadas en el método

de Kriging de Regresion de las siguientes secciones.

La segunda variable es la Estimacion de la Irradiancia Solar Global (EISG) desde
sensores remotos. Esta variable fue selecciona siguiendo la tendencia de otros
estudios que utilizan variables auxiliares cuyos valores se derivan de imagenes de
satélite como es el caso de Hengl et al. (2012) que utiliza imagenes del satélite

MODIS para las temperaturas.

En esta tesis doctoral, la EISG se¢ obtiene directamente desde la base de datos
HC3v2. Cada valor de la EISG se asocia a su respectiva observacion de la ISG en
la superficie (AEMet, CYL y METEO). Ademas de utilizar la EISG como variable
auxiliar para el cuarto método de interpolacion espacial (seccion 3.3.4), también se
utilizé para comparar las observaciones de la RS en superficie y las estimaciones

de la RS a partir de satélite.
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La tercera variable utilizada es la latitud, esta variable se obtuvo directamente de
las coordenadas de cada estacion. Se utiliza en los dos métodos de Kriging de
Regresion y su seleccion se baso en el hecho conocido de que bajo condiciones de
cielo claro, los lugares mas cercanos al Ecuador terrestre tienen mayores valores de
IS que los mas lejanos (considerando un mismo nivel de altura), independiente de
la temporada del afio, dia o tiempo (Kumar et al. 1997). Asi, por ejemplo, en
Evrendilek y Ertekin (2007) encontraron una tendencia global Sur-Norte en

Turquia.

En la figura 16, se representa graficamente cada una de las etapas del método
descritas hasta este punto (1, 2, 3 y 4) para esta parte de la investigacion. También
se refleja una ultima fase (5) que representa la matriz de datos de entrada para los
proximos pasos de la metodologia conformada por la informacion colectada y
procesada: ISG, EISG, DMDS, TST, Amanecer, Atardecer, tiempo UTC, tipo de
valor ISG (observada/interpolada), ubicacion de la estaciones (longitud, latitud) asi
como la informacion adicional de la estacion (Identificador de la estacion, Nombre
Estacion, Origen, y etc.). En la figura, las distintas etapas estan representadas
mediante una metadfora de engranaje. Cada etapa tiene una o mas entradas,
ubicadas a la izquierda. Asi las primeras fuentes de informacion proceden de los
servidores de internet y la ultima la conforma la base de datos con la matriz
resultante hasta este punto. En esta figura, la salida del proceso 1 ilustra un
conjunto de puntos con cierto desorden, representando los distintos tipos de tiempo
y temporalidades de las fuentes de datos. El proceso 2 toma la informacién anterior
y la hace coincidir en un mismo marco temporal. El proceso 3 ilustra los célculos
de la primera variable auxiliar (DMDS). El proceso 4 representa el enlace entre las
observaciones ISG en superficie y su respectiva estimacion por satélite EISG
(segunda variable auxiliar) basandose en el tiempo UTC y la ubicacion de las

estaciones.
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Figura 16. Preparacion y colecta de datos para la estimacion espacial de la ISG.

4.2.3 Agrupacion de los datos fuente

El analisis se realizo agrupando los datos de 6 configuraciones geograficas
distintas, de tal manera que considerasen los efectos zonales con mayor o menor
densidad de estaciones. La figura 17 ilustra en seis mapas las diferentes

agrupaciones.

Las figuras 17 (a, b, c¢) consideran el uso de la totalidad del area de estudio para,
posteriormente, validar todas las estaciones voluntarias contenidas. Estas tres
agrupaciones se diferencian en la manera de mezclar las estaciones. Asi solo el
Grupo I (AEMet + CYL), figura 17 (a), mezcla todas las estaciones oficiales del
area de estudio para generar las estimaciones espaciales sobre las que luego se
validardn las estaciones voluntarias. En este grupo, la relacion en el nimero de

estaciones voluntarias respecto a las oficiales es 2.98:1.
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El Grupo I (AEMet + 4 CYL), figura 17 (b), utiliza dos fuentes oficiales: de
AEMet considera todas las estaciones, mientras que de CYL solo considera 4
estaciones que estan aproximadamente equidistantes entre si. Se han seleccionado
4 de las 50 estaciones para romper el clister que generan todas las estaciones de la
region de CYL en el area de estudio. Esta eleccion penaliza la proporcion de

estaciones oficiales respecto a las voluntarias en una razon de 8.95:1.

En la figura 17 (c), se presenta el Grupo III (AEMet), que solamente incluye las
estaciones de AEMet para toda el é4rea de estudio por estar regularmente
distribuida en dicha region. En este caso la razon (voluntarias: oficiales) es

10.84:1.

Las figuras 17 (d, e, f) representa las agrupaciones que consideran sub-areas del
ambito de estudio, considerando unicamente las estaciones que caen dentro de las
mismas sin importar su fuente. La figura 17 (d) representa al Grupo IV (CYL), que
solo considera la region de CYL. En esta figura se puede observar que no se
incluye ninguna estacion de AEMet. La proporcion es favorable a las estaciones

oficiales 1:5 (voluntarias: oficiales).
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Figura 17. Seis agrupaciones los datos para las estimaciones espaciales. (a) Grupo I (AEMet
+ CYL); (b) Grupo II (AEMet + 4 CYL); (¢) Grupo III (AEMet); (d) Grupo IV (CYL); (e)
Grupo V (CYL + 9 AEMet); (f) Grupo VI (AEMet).

El Grupo V (CYL + 9 AEMet), ilustrado en la figura 17 (e), en el que se considera
el area Noroeste del territorio peninsular de Espafa. Esta area presenta una razon
de 1:1.9 (voluntarias: oficiales). Por el contario, la figura 17 (f) muestra al Grupo
VI (10 AEMet), que es el area mas pobre en relacion a la cantidad de estaciones
oficiales, con solamente 10 estaciones AEMet, ademds de ser el area que mas
estaciones voluntarias posee, con una razon desproporcionada de 14:1 (voluntarias:

oficiales).
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4.2.4 Estimacion espacial de la ISG a intervalos de 15 minutos

Los siguientes procedimientos se ejecutaron de forma independiente para cada una
de las 6 agrupaciones de datos explicados en la secciéon anterior. Las
interpolaciones (estimaciones) espaciales se realizaron agrupando las
observaciones de la ISG en periodos de tiempo de 15 minutos y se procesaron de
forma independiente, esto evita tener que enfrentarse a la variabilidad de la ISG a
lo largo del dia y a lo largo del afio. Todos los procedimientos y calculos de la
metodologia a partir de este punto se realizan con el paquete informatico R (R
Development Core Team 2012). Los procesos de interpolacion utilizan el paquete
geoestadistico para R gstat (Pebesma 2004), con excepcion de la generacion de los

semivariogramas en el que se utilizan el paquete para R automap (Automap 2011).

Deteccion de valores atipicos

La deteccion de los valores atipicos (outliers) se realiz6 mediante el método de
BoxPlot (Croarkin 2010) en base a las diferencias entre las observaciones y las
estimaciones, denotadas (Y) e (¥) respectivamente, en los distintos procesos del
analisis. BoxPlot ordena los resultados de las diferencias con el propodsito de
obtener el primer (Q1) y tercer cuartil (Q3) de dichos valores, y con estos calcula
el valor inter-cuartil (IQ = Q3 — QI1). Seguidamente define los limites inferior y
superior a partir de los cuales los distintos valores son considerados outliers leves
(en caso de estar fuera de los limites) o valores validos (en caso de estar dentro de
los mismos). Estos limites estan ubicados a -1.5 del valor 1IQ a la izquierda del Q1

y a 1.5 del valor 1Q a la derecha de Q3.

Para evitar que las observaciones de las estaciones oficiales introduzcan ruido en
los procesos de interpolacion, a pesar de haber pasado los controles sistematicos de
las organizaciones, se ha realizado un analisis previo de los datos en el que se ha
detectado estaciones con comportamiento andémalo a lo largo del dia, para asi
obviarlas en los futuros procesamientos de cada dia en cuestion. En este caso las
observaciones (Y) son los valores cada 15 minutos de la ISG desde las estaciones,
y las estimaciones (Y) son las obtenidas a partir de las imagenes satelitales (EISG).

Sus diferencias se agruparon por dia y por estacion, y se agregaron usando dos
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estadisticos: Error Medio Cuadratico (Root Mean Square Error: RMSE) (ecuacion
12) y Error Medio Absoluto (Mean Absolute Error: MAE) (ecuacion 13), a los que
se les aplico la deteccion de outliers por BoxPlot. Indicar, finalmente, que se
consideraron outliers aquellas estaciones identificadas por este método tanto si lo

fueron por el estadistico RMSE como por el MAE.

RMSE = 31, 2 (v, - 1)’ (12)

MAE = =3, |Y; - 7] (13)

Identificadas las estaciones oficiales validas para cada dia, se procedi6 a utilizar
sus observaciones en los cuatro métodos de interpolacién espacial descritos el
capitulo 2.3. IDW, OK y las dos formas de RK. Ambas formas de RK
(denominadas RK1 y RK2 respectivamente) se distinguen por tener diferente la
primera de sus dos variables auxiliares (DMDS en el caso de RK1 y EISG en el
caso de RK2), sin embargo ambas comparten como segunda variable auxiliar la

“Latitud” geografica.

No se juntaron ambas variables (EISG y DMDS) en un mismo método de RK por
el hecho de que ambas presentan valores de multicolinearidad casi extrema. Esto
se comprobd separando todas las observaciones entre ante meridiem “a.m.”
(DMDS <= 0) y post meridiem “p.m.” (DMDS > 0), el valor de correlacion de a.m.
es 0.7825 con un coeficiente de determinacion R? de 0.6124, y en p.m. el valor de
correlacion es -0.8102 con R? de 0.6566. Al ser ambas variables conceptualmente
distintas y con R% > 0.6, se adopt6 la decision de no utilizarlas juntas y asi evitar

que los MLRM sean mas sensibles a errores menores (Allison 1998, pp. 141, 150).
Validacion de los métodos

Para determinar la precision de los modelos se realizaron validaciones cruzadas de
tipo leave-one-out. Esto permitio identificar cudl de los cuatro métodos de
interpolacion es el mas adecuado. Esto se llevo a cabo utilizando los datos de todas
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las estaciones menos una (oculta), para luego estimar el valor en la ubicacion de la
estacion oculta y compararlo con su valor observado. La precision del modelo
HelioSat2 fue obtenida desde las estimaciones directas ubicadas en la base de
datos HC3v2, calculdndose las diferencias entre las observaciones en tierra y las

estimaciones.

En todos los casos se calcularon los estadisticos RMSE relativo (%RMSE) y el
MAE relativo (%MAE) en base al ratio entre el error estadistico y la media de la
variable observada multiplicada por 100, como se puede observar en las

ecuaciones (14) y (15) respetivamente:

RMSE

n i=1(Yi)

%OMAE MAE 100

0 = .
1 (15)
HZ?:l(Yl)

Estos indicadores %RMSE y %MAE se calcularon independientemente para cada
una de las 6 formas de agrupar geograficamente los datos, y para cada conjunto de

observaciones 15-minutales procesadas y agrupadas por dia.

Con el fin ultimo de poder comparar los resultados de los distintos modelos con el
benchmarking de referencia en (SoDa-is 2013b), se calculan los errores para 5
umbrales de la ISG observada en tierra (NU, 0.1, 10, 50 y 200) W/m?, estos
umbrales también son utilizados por (SoDa-is 2013b) para el calculo de la
incertidumbre del modelo HelioSat2. La aplicaciéon del sin umbral (NU) y el
umbral (0.1), han permitido destacar el aporte que hacen a los outliers los valores
muy pequefios (ISG < 0.1), mientras que los otros umbrales permiten identificar la
respuesta de los distintos métodos de estimacion ante la eliminacioén de valores de

ISG bajos.
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4.2.5 Primera aproximacion a la validacion de las estaciones de

voluntarios

Una vez encontrada la mejor combinacion del método de estimacion y de la forma
de agrupar los datos en funcion al mejor valor del error y su desviacion estandar
(stdv), el siguiente paso ha consistido en estimar los valores de la ISG en los
emplazamientos de las estaciones de voluntarios. Conociendo el valor del error de
las interpolaciones y su desviacion estandar (stdv) se procedioé a clasificar las
observaciones ISG de dichas estaciones entre aquellas que se encuentran dentro de
este rango y las que se caen fuera, para finalmente cuantificar estas clasificaciones
por dia y por estacion y de ésta manera saber qué estaciones se comportaron de una
forma “valida” o “invalida” respecto a los errores de los modelos de interpolacion

o la estimacion por satélite.

En la figura 18, se representa el flujo de trabajo, que resumidamente incluye: por
cada grupo de observaciones 15-minutales y por cada una de las 6 agrupaciones
geograficas de las estaciones, la ejecucion de proceso de generacion de MLRM
(para los casos de RK), seguidamente se ilustran los procesos de estimacion de
variogramas (para los casos que aplican), los procesos de estimaciones mediante
interpolaciones, procesos de validaciones cruzadas de los métodos de
interpolacion, la interpolacion del mejor método/forma de agrupacion en la
posicion de las estaciones voluntarias y la clasificacion de las voluntarias que se

encuentran dentro del margen de error de las estimaciones.

74



N T

Porcada 15

minutos de

' observaciones |

| 'Por cada uno dn"-__

los 6 grupos

| geogrificos de |

los datos

| Crear MLRM_1 en base a:

para MLRM_2:

(i) Media cero

| ov: ion de

> variograma de 186 -h—' one-leave-out usando =—~—p ubicacionos de EMV —~—-{,

RV_2: Generacion de |

(i) Distribucidn normal » variograma de residuos | +  leave-out usando

RK_1.1 = Estimacion |

(i) D_MDS S
(i) LATITUD usando MLRM_1
" ch * dol \ | Estimar la15G en las |
equeo de los RK_1.2 = Interpolar ubicaciones de EMV
MLRM_1 coeficientes residuos usando RV_1 usando: =
) ) / | RK11+RK 12 |
- t - F i h. .
(Analisis de los residuos - s R - b
para MLRM_1; | RV_1: Generacién de | Validacién cruzada one-|
(i) Distribucién normal ™ |variograma de residuos] leave-out usande L estm.'}c"ﬁ';' :‘slus
\_ (i) Media cero - = MLRM_1+RV_1 errores por umbrales |
Crear ""E"‘E—I;;" base a: RK_2.1 = Estimacion | l’
- usando MLRM_2 | i "
{ii) LATITUD - Etiquetar a las estimaciones
: - (RK1, RK2, OK, IDW, SAT) en
/ \ | Estimar 1a ISG on las | las ubicaciones EMV en
[ Chequeo de los RK_2.2 = Interpolar ubicaciones de EMV funcién al %RMSE
MLRM_2 coeficientes residuos usands RV_2 | usando:
M . ) | RK_21+RK_22 |
Andlisis de los residuos)

Validacion cruzada one- |
MLRM_2 + RV 2
| Validacion cruzada | ( Estimar la ISG en las

0K {OV) usando: OK

| Validacién cruzada | | Estimar la ISG en las

¥ one-leave-out usando ——a—p- ubicaciones de EMV —n—,
Iow ) usando: IDW

[ Obtener las EISG en

—p- |25 ubi de
| EMV usando: HC3

Figura 18. Flujo de trabajo de los procesos de analisis de los métodos de estimacion espacial.

4.3 Resultados y discusién

4.3.1 Puntuacion de los métodos de estimacion

La precision y puntuacion de los métodos de estimacion en cada una de las

agrupaciones geograficas se obtuvo calculando agregaciones diarias de los

estadisticos %RMSE y %MAE en base a las diferencias 15-minutales (ISG —

EISG) y descartando los dias identificados como atipicos por el método BoxPlot.

Estas puntuaciones se presentan en las tablas 11 y 12; La tabla 11 presenta ambos

estadisticos sin umbralizar los valores registrados en las observaciones ISG,

mientras que la tabla 12 presenta los dos estadisticos umbralizando la IS con

valores mayores a 200 W/m?. Esta umbralizacion ha permitido evidenciar el efecto

que produce la estimacion de la IS cuando los valores son bajos (tabla 11). Si se

excluyen dichos valores (IS <= 200 W/m?) se observa que los distintos métodos de

estimacion producen mejores resultados (tabla 12).
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Puntua I m v vi Estadis
-cion -tico
10 RK2 2375 | RK2  27.09 | SAT 2693 | RK2 2177 | RK2 2327 | SAT  23.12

22 | SAT 2909 | SAT 2749 RK2 2802 « RK1 2525 | RKI = 2850 RK2  29.82

3¢ ‘RKI 3059 | RK1 3928 | bw 3986 | OK 2541 | IDW 2886 | IDW 3416 | %RMSE
4 DW 3079  IDW 3950 RKL 4117 IDW 2586  OK 2892 OK  36.75

50 OK 3161 | OK 4056 | Ok 4322 | SAT 2895 | SAT 2994 | RK1  37.91

10 RKZ  16.68  RK2 1924 | SAT 1875 | RK2 1519 | RKZ _ 1630 | SAT  16.29

20 RK1 2051 | SAT 1946 | Rk2 1944 | RK1 1730 | RK1 1926 | RK2 1954 ‘

3¢ DW 2092 | RK1 2801 | Dw 2804 | OK 1753 | OK 1952 | IDW  24.95 ‘ %MAE
42 OK 2118 IDW 2860 RKL 2948 IDW  17.95 IDW 1970  OK  27.28

50 SAT 2174 | OK 2942 | oK 3167 @ SAT 2181 | SAT 2274 | RK1  27.40

Tabla 11. Clasificacion de los métodos sin discriminar los valores de irradiancia (agregacion

diaria) de acuerdo a los 6 grupos de datos: I (AEMet + CYL); II (AEMet + 4 CYL); III

(AEMet); IV (CYL); V (CYL + 9 AEMet); VI (10 AEMet).

Puntua I I w Vi Estadis
-cion -tico
1e RK2 17.45 SAT 18.78 SAT 18.29 RK2 16.50 RK2 17.37 SAT 17.06
22 SAT 19.90 RK2 19.18 RK2 19.97 RK1 19.04 SAT 20.63 RK2 21.98
3¢ RK1 22.25 RK1 27.50 IDW 28.38 oK 19.12 IDW 20.94 IDW 25.68 RMSEp
42 IDW 22.49 OK 27.84 RK1 29.07 IDW 19.57 RK1 21.04 OK 26.32
52 OK 22.73 IDW 27.96 oK 29.77 SAT 20.82 OK 21.18 RK1 28.56
12 RK2 13.12 SAT 14.09 SAT 13.62 RK2 12.41 RK2 13.12 SAT 12.80
22 SAT 15.56 RK2 14.38 RK2 14.56 RK1 14.28 RK1 15.51 RK2 15.52
32 RK1 16.43 RK1 21.02 IDW 21.51 oK 14.50 IDW 15.81 IDW 19.39 MAEp
42 IDW 16.88 IDW 21.49 RK1 21.97 IDW 14.89 OK 16.09 OK 20.65
52 OK 17.13 oK 21.79 OK 23.14 SAT 16.46 SAT 16.31 RK1 21.27

Tabla 12. Clasificacién de los métodos para valores de irradiancia mayores a 200 W/m?
(agregacion diaria) de acuerdo a los 6 grupos de datos: I (AEMet + CYL); II (AEMet + 4
CYL); 11l (AEMet); IV (CYL); V (CYL + 9 AEMet); VI (10 AEMet).

De la observacion de los valores de ambas tablas se puede deducir que los métodos

RK2 y SAT son siempre los ganadores, sin importar el tipo de estadistico o el

umbral de discriminacion. Siendo el método SAT siempre el ganador en las formas
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de agrupamiento (IIl y VI) y RK2 siempre el ganador en las formas de
agrupamiento (I, IV y V). Cuando se consideran todas las observaciones, el
método ganador para el agrupamiento II es RK2. Sin embargo cuando solo se
consideran las observaciones de ISG mayores a 200 W/m? el método ganador es

SAT, sugiriéndose asi la mejora del método SAT ante valores grandes de ISG.

Las formas de agrupamiento (III y VI) en las que SAT es ganador, son aquellas en
los que s6lo participan las estaciones de AEMet, por lo que poseen el menor
nimero de estaciones por area de trabajo y por lo tanto una menor densidad de
estaciones (ver tabla 13). También se puede apreciar que, siempre que el método

SAT es el ganador, el segundo mejor método es RK2.

Las formas de agrupamiento (I, IV y V) en las que RK2 es ganador se caracterizan
porque siempre contienen todas las estaciones de CYL mads otras estaciones de
AEMet. Esto implica una mayor cantidad de estaciones y por lo tanto mayor
densidad. En ellas, las formas de agrupamiento (IV y V), y a pesar de que el
método RK2 utiliza las estimaciones por satélite como variable auxiliar, presentan
a SAT como el peor método. Estos agrupamientos (IV y V) disponen de mayores
densidades de estaciones por lo que, en término medio las estaciones estan mas
proximas (hay menor distancia promedio entre todas las estaciones) como se puede
observar en la tabla 13. En estos casos el segundo mejor método es RK1, con
excepcion del agrupamiento V bajo el estadistico %RMSE sin limitacion de
umbral. En todas las otras formas de agrupamiento sin importar el umbral o el

estadistico, los segundos mejores métodos son RK2 o SAT.

Considerando la relacion que pueda existir entre los métodos ganadores y la
cantidad de estaciones que posee cada tipo de agrupacion, asi como las distancias
medias a los vecinos, en la tabla 13 se presentan los estadisticos de cada una de las
formas de agrupacion. Se puede apreciar como los grupos que incluyen todas las
estaciones de CYL (IV y V) presentan estadisticos mas adecuados (promedio de
distancia entre los vecinos mas bajos), al contrario de lo que ocurre en los grupos
en los que s6lo contienen estaciones AEMet (III y VI) que cubren mas area con

menos estaciones.
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Grupo Distancia media al Dista{u‘ia media Ndme.ro de Area del Grupo km? por't.:ada
VMC (km) (vecinos) (km) Estaciones estacion
| (AEMet + CYL) 43.69 288.93 69 497167 7205
Il (AEMet + 4 CYL) 100.16 470.30 23 497167 21615
1l (AEMet) 97.43 495.86 19 497167 26166
IV (CYL) 25.94 137.42 50 94226 11884
V (CYL + 9 AEMet) 30.03 178.82 59 195064 3306
VI (10 AEMet) 111.26 373.37 10 303839 30383

Tabla 13. Distancia media hacia la estacion Vecina Mas Cercana (VMC) y distancia media

entre todas las estaciones de cada grupo.

El mejor método seleccionado por cada forma de agrupamiento, fue aquel que
presentd el valor agregado de la media mas bajo. En las tablas 14 y 15 se presentan
estos métodos ganadores junto con otros valores de relevancia (media, desviacion
estandar, porcentajes de dias descartados porque el método presentd estimaciones
atipicas, porcentaje de dias en que el método obtuvo mejores valores de medias
que los demés métodos en su mismo grupo). La tabla 14 muestra los casos en los
que se han considerado todos los valores de ISG mientras que en la tabla 15 sélo se

muestran los casos con el umbral ISG > 200 W/m?.

mejor . % Dias % Dias .

Grupo método Media Stdv descartados como Ne1 Estadistico
I (CYL + AEMet) RK2 23.75 11.38 3.35 91.62
Il (AEMet + 4 CYL) RK2 29.09 10.02 2.67 49.85
1l (AEMet) SAT 26.93 10.03 3.86 69.44

%RMSE
IV (CYL) RK2 21.77 11.57 0.00 84.27
V (CYL + 9 AEMet) RK2 23.27 11.63 1.40 92.16
VI (10 AEMet) SAT 23.12 10.53 4.42 83.91
I (CYL+ AEMet) RK2 16.68 7.90 1.12 89.94
Il (AEMet + 4 CYL) RK2 19.24 7.66 2.08 48.96
1l (AEMet) SAT 18.75 7.63 4.45 64.39

%MAE
IV (CYL) RK2 15.19 7.99 0.00 79.49
V (CYL + 9 AEMet) RK2 16.30 8.12 0.28 88.80
VI (10 AEMet) SAT 16.29 8.08 5.05 81.39

Tabla 14. El mejor método por grupo y por estadistico, sin discriminar valores de irradiancia
(agregacion para el nimero total de dias).
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mejor % Dias % Dias

Grupo método Media Stdv descartados como N@1 Estadistico
I (CYL+ AEMet) RK2 17.45 7.23 3.07 81.01
Il (AEMet + 4 CYL) SAT 18.78 5.74 0.29 72.40
Il (AEMet) SAT 18.29 5.35 1.78 84.27
%RMSE
IV (CYL) RK2 16.50 7.96 0.28 74.16
V (CYL + 9 AEMet) RK2 17.37 7.90 1.40 81.23
VI (10 AEMet) SAT 17.06 6.24 1.26 89.27
| (CYL+ AEMet) RK2 13.12 5.85 1.39 82.12
Il (AEMet + 4 CYL) SAT 14.09 4.73 0.89 69.73
Il (AEMet) SAT 13.62 4.50 2.08 79.53
%MAE
IV (CYL) RK2 12.41 6.40 0.28 73.03
V (CYL + 9 AEMet) RK2 13.12 6.46 0.28 80.67
VI (10 AEMet) SAT 12.80 5.30 0.95 85.80

Tabla 15. El mejor método por grupo y por estadistico, discriminando valores de irradiancia

mayores de 200 W/m? (agregacion para todos los dias).

En ambas tablas 14 y 15, se aprecia que aplicando el método RK2 al grupo IV
(CYL) se obtiene el menor valor medio de error (el mejor resultado), sin embargo,
este método/grupo alin no puede ser seleccionado como el tinico ganador, pues no
cubre todo el area de estudio. Aqui también se aprecia que el grupo VI (10 AEMet)
con el método SAT tiene el segundo valor mas bajo de media, pero este grupo
tampoco cubre todo el area. La uniéon de las éareas de los dos mejores
grupos/métodos (IV y V) tampoco cubre toda el area de estudio, por lo que se ha
de considerar un tercer grupo/método. En este caso la seleccion es el Grupo (V)

con el método RK2.

Este tercer grupo/método (Grupo V: KR2) presenta el siguiente mejor valor de
media, ademas su extension incluye parte del area de interés que aun faltaba por
cubrir. Otra caracteristica a destacar de los tres grupos seleccionados, es que
presentan valores de desviacion estdndar entre 6.24 % y 7.96 % cuando se
umbraliza la ISG con valores superiores a 200 W/m?. Estos valores en las
validaciones cruzadas no se alejan demasiado del maximo de 5 % que en seglin
Zelenka et al. (1999) es el aceptado para estaciones con observaciones horarias que
tienen un mantenimiento adecuado. Es plausible, por tanto, que la diferencia
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presentada en este estudio se deba al hecho de trabajar con observaciones intra-
hora. Por otro lado, los tres grupos restantes no seleccionados (I, II y II) asi como
sus métodos, presentan la caracteristica de contemplar toda el 4rea de estudio, sin

embargo los tres presentan los tres valores de media de los errores mas elevados.

4.3.2 Analisis detallado de los métodos ganadores

Una vez definida la combinacion de los tres grupos/métodos que cubren el area de
estudio, se procedid a analizar cada uno de ellos. En la figura 19 se presentan los
diagramas de dispersion, linea de regresion, asi como los coeficientes de
correlacion (R) y los coeficiente de determinacion (R?) para cada uno de ellos. A
nivel ilustrativo en la figura 19 solo se muestra una nube de puntos que representa
el 5 % de los valores, seleccionados de forma aleatoria, de entre aquellos valores
medidos/estimados que no son outliers (segin el método BoxPlot de sus
discrepancias en la estimacion). Sin embargo los valores de los coeficientes asi
como la linea de regresion si estdn basadas en todo el universo y sin discriminar
outliers. De la figura 19 se puede concluir que los tres métodos ganadores en sus
respectivos grupos presentan una fuerte correlacion lineal, valores R de 0.97, 0.92
y 0.95. Ademis la figura 19 muestra valores R? altos para los tres métodos (0.94,

0.86 y 0.90).
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Figura 19. Relacion entre la ISG estimada por distintos métodos y la ISG observada por las
estaciones en superficie. (a) RK2: grupo IV (CYL). (b) RK2: grupo V (CYL + 9 AEMet). (¢)
SAT: grupo VI (10 AEMet).
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A continuacion se procede a analizar ciertas caracteristicas y limitaciones
destacables de cada uno de los métodos ganadores, teniendo en cuenta la
consistencia entre los estadisticos dependientes ya sea el RMSE como de MAE, si
bien es el primer estadistico el comunmente utilizado en la literatura de referencia

para comparar.

RK2 en la forma de agrupacion IV (CYL)

La tabla 16 presenta los estadisticos para el método RK2 en la forma de
agrupamiento (IV- CYL) para 6 umbrales de ISG (todo, 0.1, 10, 50, 200 W/m?). Se
puede apreciar que los estadisticos porcentuales (%RMSE y %Stdv) van
disminuyendo a medida que se umbralizan los valores de la ISG, desde una media
de 22.46 y stdv de 2.87 para el umbral (0.1), hasta aproximadamente la mitad de
esos valores (11.26 y 1.35 respectivamente) para el umbral (200 W/m?). Por el
contrario los estadisticos absolutos presentan una leve tendencia creciente (68.95 y

10.36 W/m?) para el umbral (0.1), y (72.21 y 12.97 W/m?) para el umbral.

Umbral %RMSE Stdv %RMSE RMSE Stdv RMSE Rango RMSE %RMSE Stdv
(w/m?) (W/m?) RMSEp
(%) (%) (W/m?) (All)
(All)
NA 22.46 2.87 68.95 10.36 59-79 247.31 508.06
0.1 22.46 2.87 68.95 10.36 59-79 148.74 362.46
10 21.03 2.75 68.97 10.59 59-81 51.90 25.22
50 17.51 2.45 72.86 11.51 61-84 32.73 9.15
200 11.26 1.35 75.21 12.97 62-88 17.88 3.23

Tabla 16. Estadisticos para el método RK2 en el grupo IV (CYL).

Los valores %RMSE y RMSE mostrados en la tabla 16 son mas bajos que los
valores respectivos de (69, 72, 77, 83) W/m? y (22.9, 20.2, 20.04, 16.3) % y para
umbrales (0.1, 10, 50 y 200) W/m? del benchmarking en (SoDa-is 2013b).

También se puede notar que no hay diferencia entre el umbral (0.1) y no umbral
(NA) para los estadisticos sin outliers. Sin embargo para esos mismos niveles de
umbral si hay una gran disminucion entre los estadisticos %RMSE (All) y Stdv

(All) del 40 % (149.74 / 247.31) y el 45 % (362.46 / 508.06) respectivamente. La
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importancia de esta evidencia es que permite destacar como los valores muy
pequetios de la ISG (ISG < 0.1) contribuyen a los outliers. También se puede
apreciar que esa tendencia continua, aunque en menor medida, en los valores de
umbral bajos (10 y 50). Esto evidencia una limitacion del método ante la

estimacion de valores bajos de la ISG (amanecer y anochecer o dias nublados).

La figura 20 presenta los graficos del %RMSE en funcion de la distancia que
separa el punto a interpolar de los vecinos. Esto demuestra la fortaleza del método
aqui desarrollado y permite comparar los resultados de la presente investigacion
con los de Zelenka et al. (1999) y Perez et al. (1997). Estas graficas, al igual que
las de la figura 21, incluyen una linea de regresion lineal orientativa (recta azul),
asi como su respectivo intervalo de confianza (zona gris). Las flechas en el eje “Y”
apuntan al 25 %RMSE, y las del eje “X” a los limites de 25 y 34 km indicados en

los estudios antes citados.
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Figura 20. %RMSE de las interpolaciones en relacion a los vecinos para el método RK2 en
CYL. (a) %RMSEp en relacion al vecino mas cercano para umbral 200 W/m?2. (b) %RMSEp
en relacion a la distancia media entre los vecinos para umbral 200. (c¢) %RMSE en funcion al
vecino mas cercano sin umbralizar. (d) %RMSE de las estimaciones derivadas por satélites

en funcidn al vecino mas cercano sin umbralizar.

La figura 20 (a) muestra el %RMSE con umbral > 200 W/m?. En esta grafica se
aprecia un efecto “nugget” del orden de 15-17 %, similar al reportado por Zelenka
et al. (1999) y Perez et al. (1997). En estos estudios se sugiere que el efecto
“nugget” se debe a la naturaleza discontinua de la estructura espacial de la ISG
horaria (cielo azul con nubes). Cabe destacar que a pesar de esta y posteriores
similitudes, dichos estudios utilizaron como método de interpolacién a una

variante del IDW, también utilizaron datos de ISG horarios, asi como valores ISG
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con rango RMSE entre los 80 y los 100 W/m?, mientras que el rango RMSE de los
datos 15 minutales usados en la presente investigacion esta entre los 62 y los 88

W/m?.

La principal aportacion de la figura 20 (a) es que el %RMSE es inferior o igual al
25.5 %, independientemente de la distancia que separa el punto a interpolar del
vecino mas cercano, o independientemente de la distancia media a todos los
vecinos, en el caso de la figura 20 (b). Lo anterior hace destacar al método RK2, ya
que a pesar de trabajar con observaciones ISG intra-horas, no superan el limite de
25 % de %RMSE para observaciones horarias indicado por Zelenka et al. (1999) y
Pérez et al. (1997). En ellos se indica que por encima de los 25 km (en el primero)
y 34 km (en el segundo) las interpolaciones a partir de observaciones en superficie
sobrepasan el 25 % de %RMSE y por lo tanto a partir de esas distancias las
estimaciones por satélite son mas precisas por lo que es preferible su uso. Los
rectangulos rojos en la figura 20 (a) representan estaciones que segun los estudios
antes citados deberian haber presentado en sus interpolaciones %RMSE mayores
que el 25 %. Por otro lado, los resultados aqui mostrados también presentan otra
mejora respecto de las observaciones intra-horarias presentadas en Zelenka et al.
(1999) donde el efecto “nugget” es de 22 % y aproximadamente desde los 20 km el
%RMSE supera el 30 %, llegando a 40 % aproximadamente a los 80 km.

La figura 20 (c), al igual que en la figura (a), se presenta la relacion entre el
%RMSE para cada estacion y su vecino mas cercano. La diferencia con las figuras
20 (a y b), reside en que no se umbralizan los valores de la ISG. En esta figura se
aprecia como la inclusién de valores de la ISG menores a 200 W/m? aumenta el
efecto “nugget” hasta 20-22.5 %. También se aprecia en los rectangulos rojos (c-I
y c-II), que existen 6 estaciones que sobrepasan el umbral del 25 % aunque no
llegan al 28 %. Sin embargo 5 de 6 de estas estaciones se encuentran dentro de los
34 km, y 3 de esas 5 dentro de los 25 km, por lo que es plausible asumir que haber
superado el umbral del 25 % de %RMSE es consecuencia de los bajos valores de
la ISG y no de la distancia a su vecino mas cercano. La tinica excepcion en todo lo
anterior lo presenta la estacion (BU101) con una distancia a su vecino mds cercano

de 35 km y un %RMSE de 35 %.
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La figura 20 (d) es ilustrativa del comportamiento del método SAT, con
estimaciones de la ISG derivadas a partir de imagenes de satélite (EISG). Para este
grupo IV se encontrdé que este método ocupa el Ultimo puesto en todos los casos
(ver tablas 11 y 12). Como es de esperar, en esta figura se aprecia que no existe
una relacion entre la separacion de los puntos estimados y el %RMSE de la EISG;
A simple vista se observa que existe una amplia dispersion de puntos (contenidos
dentro del recuadro rojo) en todo el eje “Y” entre los 7 y 20 km; De igual forma se

aprecia que estos valores de %RMSE son mayores que los del método RK2 en la

figura 20 (c).

RK2 en la forma de agrupacion V (CYL + 9 AEMet)

En la tabla 17 se presentan los estadisticos resultantes de aplicar el método RK2 en
la forma de agrupamiento V (CYL + 9 AEMet) para 6 umbrales de la ISG (todo,
0.1, 10, 50, 200). De aqui cabe destacar que los valores %RMSE para los umbrales
50 y 200 (18.95 y 12.29) %, son mejores que los respectivos valores de (20.04 y
16.3) % del benchmarking en (SoDa 2012b); mientras que los valores RMSE a
partir de los umbrales 10 (70.49, 68.95 y 63.39) W/m?, son mejores que los
equivalentes del citado benchmarking. De forma general se aprecia el mismo
comportamiento que en (RK2 grupo IV) y tabla 16 respecto a la disminucion de
los %RMSE y su stdv a medida que los valores de umbrales son mayores. Sin
embargo en este caso, los valores de las medias relativas y sus desviaciones
estandar también disminuyen, contrario a lo que ocurre con (RK2 grupo 1V). Otra
diferencia a destacar respecto al método anterior, es que alli siempre presenta

mejores valores que el citado benchmarking para todos los umbrales.
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Umbral %RMSE Stdv %RMSE RMSE Stdv RMISE Rango RMSE %RMSE Stdv

(Wm?) (Wm?) %RMSE
(%) (%) (Wm?) (All)
(All)
NA 24.70 4.26 71.23 23.38 48-95 533.20 1'114.30
0.1 24.69 4.26 71.23 23.38 48-95 357.53 933.02
10 22.90 3.83 70.49 22.96 48-93 63.97 53.70
50 18.95 3.22 68.95 19.11 50 - 88 37.98 17.61
200 12.29 2.01 63.39 12.25 51-76 22.42 13.76

Tabla 17. Estadisticos para el método RK2 en el grupo V (CYL + 9 AEMet).

En la figura 21, se presentan las relaciones entre el %RMSE y los vecinos
cercanos. La figura 21 (a) muestra la relacion entre el %RMSE y el vecino mas
cercano para el umbral ISG mayor de 200. En este caso, se aprecia que el efecto
“nugget” es de aproximadamente del 11 % de %RMSE, y en toda el area de
trabajo, el valor de %RMSE se mantiene en término medio por debajo del 20.22
%, independientemente de la distancia al vecino mas cercano (desde los 7.3 km
hasta los 108.4 km). Ademéas la mayoria de los puntos (a excepcion de 3), se

encuentran por debajo el 15 % de %RMSE.

Para este umbral (ISG > 200 W/m?), la relacion entre el %RMSE y la distancia
media de todos las estaciones vecinas sigue una tendencia similar al de la relacion
entre %RMSE y la distancia a la estacion vecina mas cercana, al igual que ocurrid
para el caso de la figura 20 (b). Este es uno de los motivos por los que aqui la
figura 21 (b) muestra la relacion entre el %RMSE y el vecino mas cercano para el
umbral > 50 W/m?. El otro motivo es que todos los puntos (a excepcion de dos) se
encuentran en término medio por debajo del 23.68 % de %RMSE independiente de

la distancia al vecino mas cercano.

Cabe destacar que para los umbrales 50 y 200 W/m?, el método RK2 para el grupo
V (CYL + 9 AEMet), no supera el limite de 25 % de %RMSE después de los 25
km y 34 km para observaciones horarias indicado por Zelenka et al. (1999) y Pérez
etal. (1997).
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Todos estos valores antes mencionados, representan una mejora respecto al método
(RK2 grupo 1V), evidenciando la importancia de disponer mas estaciones para
realizar las interpolaciones (59 estaciones para el grupo V contra 50 para el grupo

IV, ver tabla 13).

La figura 21 (c), al igual que en la figura 20 (c), presenta la relacion entre el
%RMSE para cada estacion y su vecino mas cercano sin umbralizar. En esta figura
se aprecia como la inclusion de valores de la ISG menores a 200 W/m? o menores
a 50 W/m?, aumentan el efecto “nugget” hasta 21-23 %. En la figura 21 se
presentan un amplio nimero de puntos (el 42 % de estos), contenidos entre los
rectangulos rojos, que sobrepasan el umbral del 25 % de %RMSE. De esos puntos,
la mitad (el 22 %) mostrados en el rectangulo (c-I) se encuentran dentro de los 34
km, y a su vez, la mayoria de estos (el 19 %) se encuentran dentro de los 25 km.
Por lo que al igual que para (RK2 en grupo 1V), es plausible asumir que haber
superado el umbral del 25 % de %RMSE depende de los valores bajos de la ISG y

no de la distancia a su vecino mas cercano.

La figura 21 (d) es ilustrativa del comportamiento del método SAT, ya que son las
estimaciones de la ISG derivadas por satélite (EISG) para el grupo V. En este caso
el método SAT ocupa el Gltimo puesto para los estadisticos sin umbralizar (ver
tablas 11 y 12). Como es de esperar, en esta figura se aprecia que no existe una
relacion entre la separacion de los puntos y el %RMSE de la EISG. De igual forma
se aprecia que estos valores %RMSE son mayores que los del método RK2 en la

figura (c).
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Figura 21. %RMSE en relacion a los vecinos para el método RK2 en grupo VI (CYL + 9
AEMet). (a) %RMSE en funcién al vecino mas cercano para umbral 200 W/m?. (b) %RMSE
en funcion a la distancia media entre los vecinos para umbral 200. (c¢) %RMSE en funcion al
vecino mas cercano sin umbralizar. (d) %RMSE de las Estimaciones derivadas por satélites

en funcion al vecino mas cercano sin umbralizar.

SAT en la forma de agrupacion VI (10 AEMet)

En la tabla 18 se presentan los estadisticos para el método HelioSat2 en la forma
de agrupamiento (VI- 10 AEMet) para los 6 umbrales de la ISG (todo, 0.1, 10, 50,
200) W/m?. Se puede apreciar, de modo similar a los métodos de RK2 anteriores
que las medias relativas disminuyen a medida que aumentan los niveles de umbral;
Sin embargo, con estas estimaciones, las desviaciones estandar ademas de ser las
mas bajas, aumentan a medida que suben los niveles de umbral (contrario a lo que
ocurre en los métodos RK2 de las secciones anteriores). A pesar de ello el valor
mas alto de stdv (1.27) % es menor que el més bajo de los casos anteriores, 1.35 %

(RK2 grupo IV). Respecto al benchmarking en (SoDa-is 2013b), se puede destacar
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que aunque los %RMSE para umbrales 0.1 y 10 W/m? son muy parecidos, estos
valores para los umbrales 50 y 200 W/m? son maés bajos que los del citado

benchmarking y parecidos a los de los casos RK2 de las agrupaciones IV y V.

Umbral %RMSE Stdv %RMSE RMSE StdvRMSE  Rango RMSE %RMSE Stdv
(Wm?) (Wm?) %RMSE
(%) (%) (Wm?) (All)

(All)
NA 22.85 0.87 105.13 15.67 89-121 713.09 823.02
0.1 22.84 0.87 105.13 15.68 89-121 500.27 476.25
10 21.55 1.03 104.64 15.78 89 -120 84.05 33.26
50 18.04 1.27 103.59 15.12 88-119 46.06 8.14
200 11.46 1.25 101.21 15.91 85-117 23.13 2.64

Figura 18. Estadisticos para las Estimaciones de la ISG derivadas de imagenes de satélite en

el grupo VI (10 AEMet).

Aunque el método ganador el grupo VI (10 AEMet) es SAT, es previsible que el
%RMSE de las estimacion de la ISG derivadas por satélite (EISG) no dependan de
las distancias entre estaciones, esto se debe a que las EISG del Método HelioSat2
no dependen de las observaciones en tierra. Al igual que ocurre para los grupos IV

y V (ver figuras 20 (d) y 21 (d)).

Sin embargo, respecto a los valores %RMSE, se puede destacar que las EISG
presentan parecidos resultados a los del método RK2 en los grupos IV y V en
todos los umbrales. Una posible causa del parecido es que en este grupo solo se

incluyen las estaciones de la red AEMet.

4.3.3 Analisis de una primera aproximacién a la validacion de

estaciones de voluntarios

El andlisis detallado del mejor método de estimacion para los tres grupos (IV, Vy
VI) en la seccion anterior, ha permitido descartar al método/grupo IV en favor del

método/grupo V. Esto se debe a dos motivos:
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(1) El método RK2, en el grupo V, mejora la relacion %RMSE respecto a la
distancia al vecino mas cercano al incluir ademas de las 50 estaciones de CYL

las 9 estaciones de AEMet.

(2) El area V contiene en su interior al area del grupo IV. Por lo tanto para la
validacion de las estaciones voluntarias en toda el 4rea de estudio se utiliza
como el mejor método/grupo, la union entre el método RK2 en el grupo V, y al

método SAT en el grupo VI, como se muestra en la ecuacion 16.

método/grupo para toda el area = RK2(en gropo V) U SAT (en grupo VI) (16)

En la figura 22 se presenta la combinacion del mejor método/grupo, con el método
RK2 en el grupo V representado con lineas verticales y el método SAT en el grupo
VI por lineas horizontales. En esta figura también se aprecian las estaciones que
forman parte de las interpolaciones para el grupo V, que son las estaciones de
AEMet (simbolos rojos) mas las estaciones de JCYL (simbolos azules). Para
ambos grupos también se aprecian las estaciones de voluntarios que seran

validadas con sus respectivos métodos ganadores (simbolos verdes).

grupo VI (10 AEMet): SAT
%RMSE, ISG > 200

Figura 22. El mejor método/area de estudio como la combinacioén de dos sub-grupos.
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Después de identificar el método/grupo a aplicar en toda el area de estudio (ver
ecuacion 16), las EM de voluntarios fueron validadas considerando dos
restricciones bajo las cuales los métodos de estimacion presentan resultados mas

precisos. Estas restricciones son:

(1) Consideracion de valores de la IS con umbral ISG > 200 W/m?: Esto ha sido
hecho en base a los resultados de los experimentos previos, en los que se
encontrd que en este nivel de umbral los métodos de estimacion presentan los

mejores niveles de error y desviacion estandar.

(2) Validacion solo en dias claros de acuerdo a la clasificacion de “tipos de dias”
propuestos por (Igbal 1983). Esta clasificacion utiliza la magnitud del indice de
claridad diario, denotado KT (Liu y Jordan 1960), en la ecuacion (17), en el
cual se define un dia claro como aquel donde KT > 0.7 (Ianetz y Kudish 2008),
con KT definido como la proporcion entre la Irradiacion Global Horizontal
Diaria (HGd) y la Irradiacion Extraterrestre Diaria sobre una superficie

Horizontal (HOd).

Kr =l a7

La Hg? fue integrada a intervalos de 15 minutos utilizando el método trapezoidal
implementado en el paquete pracma para R. Los calculos subyacentes con respecto

a la HoY, han sido realizados con el paquete para R SolarR (Perpifian 2012).

Se ha identificado una fuerte correlacion negativa entre Kr y %RMSE en los

métodos de estimacion espacial de la ISG:

- El método RK en el Grupo V presenta una fuerte correlacion negativa con

un valor de R =-0.928.

- El método SAT en el Grupo VI también presenta una fuerte correlacion

negativa con un valor de R = - 0.81.
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La figura 23 presenta diagramas de dispersion entre Kty %RMSE, asi como las
respectivas curvas e indices de regresion. La figura 23(a) presenta el caso del
método RK2 en el grupo V, mientras que la figura 23(b) ilustra el caso del método

SAT en el grupo VI

%RMSE vs KT. R’ =0.861 %RMSE vs KT. R? =0.657
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Figura 23. Relacion entre el Kt y %RMSE diarios.

Una vez aplicadas las dos condiciones de validacion, se procedié a analizar la
cantidad de dias en los que las estaciones REMV presentan niveles de error entre
la media y £+ 2 * desviacion estandar (mean, 2 stdv) y + 3 * desviacion estdndar

(mean, 3 stdv) respecto a los modelos de estimacion utilizados.

De las 31 estaciones EM de voluntarios incluidas en el método RK2 del grupo V,
se encontro lo siguiente:
- 8 estaciones (26 %) presentan un nivel de error contenido dentro de 2 stdv.

- 11 estaciones (35 %) presentan un nivel de error contenido dentro de 3 stdv.

De las 177 estaciones EM de voluntarios incluidas en el método SAT en el grupo
VI, que contiene se encontro que:
- 130 estaciones (74 %) presentan un nivel de error contenido dentro de 2 stdv.

- 135 estaciones (77 %) presentan un nivel de error contenido dentro de 3 stdv.
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4.4 Resumen

Esta parte de la investigacion cubri6 el objetivo de identificar el mejor método para
estimar la ISG en periodos de 15 minutos en el territorio Peninsular espafol y el
archipi¢lago Balear, basado en interpolaciones aplicadas a las observaciones de
dos redes de estaciones oficiales y contemplando la mejor forma de agrupar las
estaciones en el area de estudio. Una aplicacion practica de este objetivo de
investigacion, ha sido comparar las observaciones de la ISG hechas por las EM de
voluntarios (Meteoclimatic) con el modelo de estimacion aplicado; esto ha sido
realizado para identificar las EM que estdn dentro del margen de error (media + - 2

desviaciones estandar).

Para realizar los experimentos, se utilizaron los datos descargados que se
corresponden al afio 2011 en el territorio Peninsular espafiol y en las Islas Baleares
procedentes de tres REM descritas en el capitulo 3, dos REM oficiales (AEMet y
Castilla y Leén) y una REMV (Meteoclimatic) que suman un total de 244
estaciones. Adicionalmente se utilizan las estimaciones de la IS derivadas a partir
de imégenes de satélite, procedentes de la base de datos HelioClim3. Debido a su
estatus de oficiales, las dos primeras REM fueron utilizadas para el propdsito de
identificar el mejor método para la estimacion IS Global en el 4rea de estudio y la

tercera se utilizd en una aplicacion practica de mejor método identificado.

Con el propdsito de encontrar el mejor método de estimacion espacial de la IS para
periodicidad de 15 minutos en el 4rea de estudio y al considerarse la amplia
extension geografica del estudio, se analizaron cinco técnicas de prediccion
espacial en seis configuraciones geograficas que agruparon a las EM, generandose
asi un total de 30 combinaciones experimentales. Los criterios que se plantearon
para la seleccion de las seis agrupaciones fueron, la densidad de estaciones, y la
mezcla/separacion de estaciones pertenecientes a distintas redes. De las cinco
técnicas de prediccion espacial, 4 son interpolaciones que se han de calcular y la
quinta serdn las estimaciones de la IS obtenidas desde la base de datos HelioClim
(estos ultimos datos también se utilizaran como variable auxiliar de dos de las
técnicas de interpolacion). Las cuatro técnicas de interpolacion seleccionadas

fueron: Distancia Inversa Ponderada (Inverse Distance Weighting: IDW), Kriging
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Ordinario (Ordinary Kriging: OK), y dos formas de Kriging con Regresion
(Regression Kriging: RK) que se diferenciaron en las variables auxiliares

utilizadas para cada una.

Se definié el mejor método de estimacion ISG basado en el Error Medio
Cuadratico Porcentual de las diferencias entre los valores observados y los
estimados. Se encontrd que el mejor método para estimar la ISG cada 15 minutos
es el método de interpolacion de Kriging de Regresion que utilice entre sus
variables de entrada a la IS estimada a partir de imagenes de satélite, siempre y
cuando el area de trabajo cuente con una densidad adecuada de estaciones. En caso
contrario, cuando la densidad de las estaciones es baja, el mejor método es la

estimacion directa de la IS a partir de imagenes de satélite.

Una vez conocido el margen de error del mejor método y teniendo en cuenta que
las observaciones registradas por las EM de voluntarios, en especial la ISG no han
sido validadas, se procedi6 realizar una primera aproximacién para proponer
validarlas, llevandose a cabo una comparacion entre las ISG observada por las EM
de voluntarios y el mejor método de estimacion espacial de la ISG identificado,
etiquetando a aquellas estaciones que presentaban niveles de error dentro del
método de referencia. Esto permitid identificar que el 67% de las EM de
voluntarios analizadas (163 estaciones) presentan valores dentro del margen de
error (media +/- 2 desviaciones estandar), lo cual representan mas del doble de las

69 estaciones oficiales utilizadas.
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5 PREDICCION ESPACIO-TEMPORAL DE LA ISG

Cuando se trabaja con contextos espaciales reducidos y en el corto plazo de tiempo
(pequetia escala espacio-temporal), la Irradiancia Solar Global (ISG) se ve afectada
por las condiciones dindmicas de la atmosfera y un alto ruido debido
principalmente a la nubosidad. Estas condiciones presentan relaciones no lineales
que vuelven compleja la prediccion a corto plazo de la ISG. Las Redes de
Neuronas Artificiales (RNA) forman parte de la Inteligencia Artificial (IA) y han
demostrado su utilidad para investigar modelos asociados a procesos naturales que
aproximan funciones no lineales, como es el caso de la prediccion de la ISG a

corto plazo (ver seccion 2.4).

El objetivo principal de este capitulo de tesis ha sido investigar la prediccion de la
ISG con horizontes temporales de hasta 6 horas, mediante el modelado de RNA,
incluyendo la componente espacial como entrada a los modelos (informacion de
las estaciones vecinas). Los experimentos realizados mediante distintos modelos
de RNA vy la inclusion de distintas entradas se han disefiado para responder a las

siguientes preguntas de investigacion:

e /Se mejora el error de la prediccion temporal de la IS a corto plazo en base a
RNA con la inclusiéon de la mayor cantidad de datos de entradas en los

modelos?

e ;Como se relacionan el horizonte espacial y temporal en la prediccion de la IS

a corto plazo con las RNA?

5.1 Sitio de estudio y datos experimentales

Al igual que los trabajos relacionados (Voyant et al. 2014; Wang et al. 2012;
Mellit y Pavan 2010), en esta investigacion se realiza la prediccion de la ISG a
corto plazo sobre un punto fijo (objetivo de prediccion), sin embargo la innovacion
del método reside en incluir la componente espacial en los datos de entrada

indirectamente mediante el uso de datos en paralelo procedentes de estaciones
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vecinas al punto objetivo. Esta innovacion y por tanto caracteristica diferenciadora
ha supuesto un trabajo adicional en la preparacion de los datos de entrada para el

entrenamiento de las RNA.

5.1.1. Sitio de estudio

La seleccion de las Estaciones Meteoroldgicas (EM) a utilizar ha sido
condicionada al uso de Redes de Estaciones Meteorologicas (REM) oficiales, a la
distribucion geografica y a la densidad de estaciones con sensores de la ISG en
ellas contenidas. Esto implicd descartar el uso de la red Meteoclimatic, dejando la
decision entre la REM de la Junta de Castilla y Leon (CYL) sobre la red de
AEMet. El criterio de distribucion geografica y la densidad se baso en el calculo de
densidad de superficie promedio que cubre cada estacion de las distintas redes
presentado en la tabla 13 (ver mapa en la figura 15). Por todo lo anterior se
selecciond la REM de CYL como la fuente de datos a utilizar en este tipo de

predicciones.

Una vez seleccionada la REM de CYL, el siguiente paso fue la seleccion de la EM
objetivo de la prediccion. Las consideraciones fueron las mismas que para la
seleccion de la red (densidad y distribucion geografica). Para esto se seleccionaron
10 estaciones cercanas al centro de gravedad de CYL (donde a simple vista se
observa que las estaciones estdn mas cercanas entre si), seguidamente se analizo la
cantidad de estaciones vecinas a cada una de ellas en un radio maximo de 100 km.
Se encontré que dos tuvieron el nimero maximo de 30 estaciones vecinas, con lo

cual se procedio a seleccionar la mas cercana al centro de gravedad.

En la figura 24, se presenta un mapa con la REM de CYL. Como mapa base
(fondo cartografico) se puede apreciar el relieve de esta comunidad autonoma asi
como que la mayor parte de ella estd conforma por una meseta (con una altura
media de 800 m.). En el mapa, la estacion objetivo de la prediccion esta
representada por el circulo de color verde, mientras que el cuadrado azul
representa la segunda estacion con 30 estaciones en un buffer de 100 km, el resto

de las estaciones cercanas al centro de gravedad estdn representadas por los
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tridangulos de color rojo y el resto de las estaciones estan representadas por los
circulos de color azul. Los circulos verdes y azules, representan un buffer de 100 y

55 km respectivamente en torno al objetivo de la prediccion.

Leyenda

® y © Estacién Objetivo (AV08)
4 Estaciones mis cercanas
- o B Ctrasestaciones CYL
I I Buffer 100 km Castilla y Ledn (CyL)

[ eufter s5km

Figura 24. Limite administrativo de la comunidad Auténoma Junta de Castilla y Ledon y

REM automaticas pertenecientes a la Red InfoRiego.

5.1.2. Datos experimentales

Los datos experimentales utilizados son las observaciones del afio 2011 obtenidos
desde esta REM de CYL (en la seccion 4.1.2 se explicé de forma general las
caracteristicas de esta red). De todas las observaciones disponibles se utilizan
cinco variables meteoroldgicas: (1) Irradiancia Solar Global (ISG), (2)
Temperatura Ambiente (TA), (3) Humedad Relativa del Aire (HRA), (4) Direccion
del Viento (DV) y (5) Velocidad del Viento (VV). Adicionalmente se agregaron 4
variables relacionadas calculadas de un modo determinista referidas al instante de
tiempo exacto de la toma de las observaciones meteorologicas, siendo éstas: (6) la
Irradiancia Solar Extraterrestre Horizontal (ISEH), (7) el Indice de Claridad
Instantaneo (KTi), (8) Distancia al Medio Dia Solar (DMDS) y (9) el Angulo Cenit
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(AC). Estas variables estan relacionadas entre si. Por ejemplo el KT se puede
obtener desde la ISG y la ISEH; de igual forma el mayor valor de la ISG y la ISEH
se van a dar cuando la DMDS sea cercana a cero, y a la vez los valores de esas tres
variables tienen correlaciéon con el Angulo Cenit. Sin embargo este es uno de los
objetivos de los experimentos, usar la mayor cantidad de variables posibles, por
dos razones: primero porque los estudios de referencia han focalizado en el uso de
menos variables o de la inclusion de un procesado previo de sus estadisticos, y
segundo porque las RNA lo permiten. Por tanto la variante propuesta en esta tesis

puede servir para futuras comparaciones.

Los datos experimentales se encuentran almacenados en un Sistema de Gestion de
Base de Datos Relacional (SGBDR) de tipo Oracle 11.2 con extension espacial, en
el que han sido cargadas las observaciones desde los robots webs y se organizan
segun los estandares de normalizacion de bases de datos. Asi entre otras
caracteristicas, cada registro (fila) representa las observaciones de las diferentes

variables meteoroldgicas (columnas) para un instante de tiempo de una estacion.

5.2 Metodologia

Los pasos metodoldgicos utilizados para investigar las predicciones de la ISG a
corto plazo mediante RNA han sido influenciados por las caracteristicas asociadas
al objetivo de experimentar con la inclusion de un gran nimero de entradas en
estas RNA. Se ha intentado mantener como entradas la mayor cantidad de datos
procedentes de distintas variables, en diferentes instantes de tiempos previos, asi

como las observaciones en paralelo de estaciones vecinas.

5.2.1. Preparacion de los datos

La obtencion de conjuntos de datos para una ubicacion en concreto, junto a las 9
variables antes mencionadas mds otras caracteristicas opcionales asociadas a la
estacion (por ejemplo: latitud, longitud y altitud) es facilitado por las capacidades

de manipulacion y almacenamiento que permiten los SGBDR. Sin embargo, la
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obtencion de juegos de entrenamiento y test con todas las entradas de las distintas
estaciones en sus distintos instantes temporales organizados en forma de variables

independientes (representados en una sola fila) no es una tarea trivial.

Esta etapa de la metodologia implico el disefio de un esquema en el que se
representase a todos los datos como un solo juego de datos de salida (una sola fila
de salida) y su implementacion mediante un conjunto de vistas. El resultado final

sigue el esquema presentado en la figura 25:
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Figura 25. Esquema de organizacién de los datos de entrada de forma horizontal.

En la figura 25 se pueden apreciar los distintos niveles de agrupamiento
implementados para alcanzar una salida que represente a todos los datos de entrada
de forma unificada. El primer nivel se corresponde al de las variables de cada
estacion; este es el nivel mas basico y se obtiene directamente desde las tablas de
almacenamiento en la Base de Datos. El segundo nivel agrupa las variables de las
10 estaciones en un orden predefinido (primero la estacion A, hasta la J), este
orden se mantiene en los siguientes niveles de agrupamiento. El tercer nivel se
corresponde con la agrupacion temporal en la que todas las observaciones de todas
las estaciones para un mismo instante de tiempo se agrupan segun el orden

predefinido previamente.
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5.2.2. Normalizacion y selecciéon de datos de entrenamiento y de test:

La normalizacion de los datos es un requerimiento necesario para la convergencia
de los modelos de RNA y mejora su rendimiento. Todos los datos se normalizaron
a [0, 1] seghn la ecuacion (18). Donde, X € [Xmin, Xmax] V>V € [Ymin» Vimaxl
donde “x” es el dato original y “y” es el su valor normalizado; Asumiendo los

valores de Vpin = 05 Yimax = 1.

— (Ymax= Ymin )X = Xmin)

y X— Xmin + Ymin (18)

Todos estos procesos se realizaron desarrollando funciones con el lenguaje de
programacion y software estadistico R (R Development Core Team, 2012). La carga
de los datos desde la Base de Datos se realizo con el paquete rodbc (Ripley y
Lapsley 2014). Los datos de entrenamiento y test se dividieron en 70% y 30%
respectivamente. Para extraer un porcentaje de datos para el entrenamiento y otro
para los test se utilizé el paquete caret (Kuhn 2014) que selecciona una muestra al
azar los datos de cada subconjunto considerando la distribucion de una variable,

utilizandose como variable la ISG.

5.2.3. Parametros de entrenamiento de las RNA

Con el proposito de determinar la mejor configuracion de RNA aplicada a una
arquitectura de tipo Perceptron Multicapas (Multilayer Perceptron: MLP),
manteniendo la mayor cantidad de entradas posibles, se intentaron estudiar algunos
parametros que influyen en el aprendizaje y convergencia de la red como lo son: (i)
el nimero de capas ocultas, (ii) la cantidad de neuronas en cada capa, (iii) el
intervalo de normalizacion de los datos, (iv) el ratio de aprendizaje, (v) la cantidad
de veces que se entregan todos los ejemplos a la RNA para su entrenamiento
(Epochs). Otros parametros se dejaron fijos, basados en los buenos resultados que
estos ya han demostrado en estudios previos: (vi) el algoritmo de entrenamiento
utilizado, ha sido BackPropagation, (vi) la funciéon de comparacion seleccionada

ha sido la “suma de los errores al cuadrado”.
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La seleccion de los pardmetros adecuados se llevo a cabo mediante un proceso
iterativo utilizando el software (System for Automated Learning Modeling
Operative Networks: SALMON) (Serradilla 2013). SALMON es un programa
desarrollado por uno de los directores de esta tesis especializado en el
entrenamiento y simulacion de RNA que ofrece una interfaz de usuario potente,
hecho que facilitd sustancialmente el proceso de entrenamiento de las redes.
Aunque las RNA ya quedan identificadas mediante SALMON, el siguiente paso
fue elaborar las mismas con el paquete nerualnet (Fritsch y Guenther 2014)
envolviéndolas mediante funciones desarrolladas con lenguaje R (R Development
Core Team 2012) que facilitasen su entrenamiento, analisis e interpretacion de los
errores generados por los modelos de RNA. Esta segunda implementacion
alternativa de RNA bajo R se justifica en el hecho de que, al embeberse dentro de
R, se habilita el uso directo de las funciones estadisticas y graficos de este que
facilitan la interpretacion de las capacidades de entrenamientos. Por otro lado, se
intentd encontrar los parametros de las RNA directamente desde nerualnet, y
aunque es posible hacerlo, se prefirié continuar con el uso de ambos programas,
porque con el segundo el proceso inicial del entrenamiento de RNA presenta
algunos inconvenientes, entre los que cabe destacar que si el algoritmo de
entrenamiento no converge, o si se detiene la red por estar utilizando mucho
tiempo en el entrenamiento, la RNA no se crea ni siquiera para el nivel de error en

que se encontraba en el momento de su detencion.

5.2.4. Modelos de RNA y estadisticos para medir la calidad de las

predicciones

Los modelos de RNA creados se concentraron en la prediccion futura de la ISG en
horizontes temporales desde 1 hasta 6 horas, creandose de forma independiente
una RNA por cada horizonte temporal. En todos los casos, los datos de entrada
utilizaron informacién de las distintas variables en instantes de tiempo previos, lo
que se conoce como el método de ventana deslizante, como se puede apreciar en la

figura 26.
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En esta figura se muestra como la prediccion del valor futuro de la ISG depende de
un conjunto de variables de entrada correspondientes a una ventana de tiempo
previa. En intervalo temporal (At) que se deja entre el valor futuro a predecir y el
instante previo mas cercano al t de prediccion, es el que define el horizonte

temporal de la prediccion.

:Entradas' At
|

il e )

Figura 26. Ilustracion del método de ventana deslizante como forma de entrada a las RNA.

Figura adaptada desde Voyant et al. (2013)

Los modelos de RNA aqui creados se pueden agrupar en dos tipos, que se
diferencian entre si por la utilizacién, o no, de datos procedentes de estaciones
vecinas. En ambos casos, el esquema de datos de entrada es el mismo que se
defini6 en el paso metodoldgico en 5.2.1. La diferencia reside en no utilizar los
datos de estaciones vecinas, en cuyo caso se discriminan las entradas que no se

corresponden con la estacion objetivo.
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En la ilustracion de la figura 27 se intenta representar la arquitectura general
simplificada de las RNA creadas para la prediccion a corto plazo de la ISG en el
punto objetivo utilizando como entrada informacidon espacio-temporal. Aqui se
puede apreciar como llegan a las entradas de la RNA datos de estaciones vecinas, y
valores de sus variables para distintos intervalos de tiempo mediante (método de
ventana deslizante), también se aprecia que éstas RNA poseen dos capas ocultas de

nueronas, y como salida se obtiene el valor de la ISG predicho para un hozionte ti.

"t" previos Aldr\_‘ x 9 vars —
" previos ﬂ‘\'\_\ x 9 vars
""" previos ‘4?\‘ X9 vars . ¥ .\
" previos ‘4?\ X9 vars -
"t" previos AM\_‘ X 9 vars — \
"" previos ‘,{*\:\ £ 9 vars @ I
v preton fM, x9vs —@YI/N
"t previos ‘4(?\‘ X9 vars —-I.. .
" previos ‘4(‘\.\ X9 vars I

Figura 27. Representacion simplificada de una RNA para la prediccion la ISG en un
horizonte “At” futuro, en base a datos de distintas estaciones vecinas y de sus variables en

diferentes instantes de tiempo.

La calidad de las predicciones de las distintas RNA creadas, se llevd a cabo
utilizando cuatro estadisticos: RMSE, %RMSE, %MAE, nRMSE. De estos, los
tres primeros ya han sido definidos en la seccion 4.2.2, en las formulas 6, 7y 9
respectivamente. EIl nRMSE se define en la ecuacion 19. Donde Yi es el valor
observado de la ISG, mientras que Y; es el valor predicho por la RNA. Se
seleccionaron estos estadisticos para poder hacer comparaciones con los estudios

previos.

(19)

i=1
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5.3 Resultados y discusion

5.3.1. Parametros para la seleccién de las arquitecturas de RNA

Una de las actividades mas complejas en la creacion de estos modelos de RNA
ademas de la organizacion de los datos de entrada, ha sido el proceso de
identificacion de los parametros adecuados para el correcto entrenamiento de la
red. Este fue un proceso iterativo en el que se probaron distintas arquitecturas y
configuraciones de red (ver seccion 5.2.3). En esta seccion se presentan los
resultados del Error Medio Cuadratico Porcentual (Percentage Root Mean Square
Error: %RMSE) de las validaciones cruzadas (utilizando los datos en test) de 50

de estos experimentos, distribuidos en distintas tablas.

En este caso el objetivo ha sido la identificacion de los pardmetros mas
prometedores para posteriormente utilizarlos en el entrenamiento de nuevas RNA
que optimizaran el resultado de sus predicciones (los resultados de dichas RNA
optimizadas se presentan en la siguiente sub-seccion). Dicho de otra forma, estos
experimentos permitieron descartar los parametros de entrenamiento y

arquitecturas de RNA que no generaban resultados adecuados.

Parametros y RNA para horizontes temporales muy cortos (15 minutos)

En la tabla 19 se presentan 6 RNA para la prediccion de un horizonte temporal de
15 minutos. Las RNA (1-3) lo hacen mediante la inclusion de estaciones vecinas
mientras que las RNA (4-6) realizan la prediccion s6lo en base a las observaciones
de instantes previos de la misma estacion objetivo. En ambos casos se puede
apreciar, a simple vista, que el %RMSE es en todos los casos inferior al 10%.
También se ve que las RNA que incluyen datos de estaciones vecinas presentan
una leve mejora en los niveles de errores, sin embargo la gran similitud entre los
niveles de errores entre ambos tipos de redes llevan a interpretar que para este
horizonte temporal tan inmediato predominan en los modelos de RNA los datos de

instantes previos de la misma estacion objetivo.
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Otra caracteristica a destacar es que la RNA de tipo Perceptron Simple (sin
necesidad de agregar capas ocultas), es la que presenta los mejores resultados. Esto
implica que en este horizonte temporal, la prediccion de la ISG es un problema
lineal con respecto a las entradas. Sin embargo, cabe destacar que a pesar de las
relaciones entre las distintas variables independientes (seccion 5.1.2) se observa
como las RNA son capaces de generar modelos de prediccion adecuados, distinto a
lo que ocurriria con el uso de Modelos de Regresiones Lineales Multiples donde

primero se tendria que eliminar las variables con altos niveles de colinealidad.

Red # Arquitectura de Red %RMSE en TEST
1 PERCEPTRON 6.26%
2 20HL1 6.44%
3 50HL1 9.24%
4 PERCEPTRON 6.44%
5 10HL1 7.01%
6 20HL1 9.77%

Tabla 19. Identificacion de parametros para RNA que predicen la ISG: Pruebas con horizonte de 15

minutos.

Parametros y RNA para horizonte temporal de 1 hora

Los resultados de las 15 RNA que realizan predicciones de la ISG a un horizonte
temporal de 1 hora se presentan en la tabla 20. En esta tabla, la primeras RNA (7-
14) realizan la prediccion utilizando datos de estaciones vecinas, mientras que las
ultimas (15-21) lo hacen con sélo observaciones de instantes previos de la misma
estacion objetivo. En ambos casos, se puede apreciar que los mejores niveles de
error se encuentran con un MLP de una capa oculta. También se observa como el
uso de dos capas ocultas asemeja los niveles de errores al del Perceptron Simple,
sin embargo cabe destacar que tanto el Perceptron simple como las otras
configuraciones de RNA mantienen niveles de errores no muy alejados entre si, lo
cual puede ser un indicio de que para este horizonte temporal el problema atn

tiene una fuerte relacion lineal.
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Red # Otros parametros Arquitectura de Red % RMSE en TEST

7 Delta-Deriv = 0.03 PERCEPTRON 24.62%
8 Delta-Deriv = 0.05 PERCEPTRON 25.46%
9 Delta-Deriv=0.1 PERCEPTRON 25.78%
10 Delta-Deriv = 0.1 10HL1 23.99%
11 Delta-Deriv=0.1 50HL1 25.70%
12 Delta-Deriv = 0.05 10HL1 25.70%
13 Delta-Deriv = 0.05 50HL1 28.91%
14 Delta-Deriv = 0.05 10HL1-5HL2 25.10%
15 Delta-Deriv = 0.03 PERCEPTRON 26.25%
16 Delta-Deriv = 0.02 PERCEPTRON 26.08%
17 Delta-Deriv = 0.05 PERCEPTRON 26.29%
18 Delta-Deriv = 0.025 30HL1 25.77%
19 Delta-Deriv = 0.05 30HL1 25.97%
20 Delta-Deriv = 0.025 10HL1-5HL2 25.82%
21 Delta-Deriv = 0.025 10HL1-5HL2 25.87%

Tabla 20. Identificacién de pardmetros para RNA que predicen la ISG: Pruebas con

horizonte de 1 hora.

Parametros y RNA para horizontes de mas de 1 hora

A continuacion se presentan las RNA con las que se experimentd la prediccion
futura de la ISG para un horizonte temporal de 2 horas, mostrandose los resultados
en la tabla 21. Se pueden apreciar caracteristicas importantes para la seleccion de
los parametros de las RNA en estos horizontes temporales. La primera es que las
mejores predicciones se alcanzan con MLP de dos capas ocultas, y la segunda es
que los Perceptrones Simples no logran converger y alcanzar niveles de errores
aceptables, lo que implica que la prediccion de la ISG para un horizonte de 2 o més
horas deja de ser un problema con relaciones lineales. En esta tabla, no se agregan
resultados de los experimentos para horizontes temporales de 3-6 horas puesto que

el patron encontrado fue similar a lo antes mencionado.
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Red # Otros parametros Arquitectura de Red %RMSE en TEST

22 Delta-Deriv = 0.03 PERCEPTRON 148.68%

23 Delta-Deriv = 0.05 PERCEPTRON 148.68%

24 Delta-Deriv = 0.01 PERCEPTRON 148.68%

25 Delta-Deriv = 0.05 10HL1 26.97%

26 Delta-Deriv = 0.035 10HL1 27.50%

27 Delta-Deriv = 0.05 100HL1 148.68%

28 Delta-Deriv = 0.03 100HL1 148.68%

29 Delta-Deriv = 0.03 150HL1 148.68%

30 Delta-Deriv = 0.035 S50HL1-25HL2 26.81%

31 Delta-Deriv = 0.055 50HL1-25HL2 24.32%

32 Delta-Deriv = 0.025 50HL1-25HL2 No convergid
33 Delta-Deriv = 0.05 100HL1-10HL2 24.23%

34 Delta-Deriv = 0.05 100HL1-10HL2 26.13%

35 Delta-Deriv = 0.035 300HL1 148.68%

36 Delta-Deriv = 0.035 300HL1-25HL2 27.67%

37 Delta-Deriv = 0.05 300HL1-25HL2 29.35%

38 Delta-Deriv = 0.1 300HL1-25HL2 29.99%

39 Delta-Deriv = 0.035 100HL1-10HL2 28.58%

40 Delta-Deriv = 0.055 50HL1-25HL2 No convergid
41 Delta-Deriv = 0.055 50HL1-25HL2 No convergié

Tabla 21. Identificacion de pardmetros para RNA que predicen la ISG: Pruebas con

horizonte de 2 horas.

Las RNA (42-44) utilizan datos de estaciones vecinas para estimar el valor de la
ISG en el punto objetivo (estimacion puramente espacial). Se puede apreciar que
se alcanza un %RMSE de 14.9 % y que este nivel de error se obtiene con una RNA
de tipo Perceptron Simple. Las RNA (45-50) predicen la ISG “instantanea”
utilizando otras variables de entrada para cualquiera de las EM pertenecientes a la
REM de CYL para predecir los valores de ISG “instantdnea”, en este tipo de

problema se aprecia que un MLP con 1 capa oculta presenta los mejores

resultados.
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Red # Arquitectura de Red % RMSE en TEST

42 PERCEPTRON 14.09%
43 MLP (30) 15.50%
44 MLP (30, 15) 15.75%
45  PERCEPTRON 30.72%
46  MLP(8) 29.11%
47  MLP (30) 29.50%
48 MLP (30, 15) 30.29%
49  MLP (30, 15) 31.58%
50  MLP (30, 30) 33.88%

Tabla 22. Identificacion de parametros para RNA que estiman la ISG sin variables de

instantes previos.

Identificacion final de parametros para las RNA

Los experimentos de caracter exploratorio llevados a cabos en esta sub-seccion,
permitieron identificar que para modelar la prediccion a corto plazo de la ISG con
estaciones vecinas, los mejores resultados se pueden alcanzar con MLP con dos
capas ocultas con un niimero de neuronas de entre 50-300 en la primera capa y
unas 25 neuronas en la segunda, mientras que estas mismas predicciones utilizando
solo datos del mismo punto genera mejores resultados con un MLP de una sola

capa oculta con entre 10-50 neuronas en dicha capa.

5.3.2. Predicciones de la ISG a corto plazo

En esta sub-seccion se presentan los resultados definitivos de modelar la
prediccion a corto plazo de la ISG mediante un modelo de RNA para cada
horizonte temporal. Se analizan los errores de los resultados en base a los
estadisticos nRMSE y RMSE y %MAE nos permite hacer comparaciones con los

trabajos previos.

Una vez identificada la arquitectura RNA y parametros de entrada para éstas en la
sub-seccion anterior, se generaron otros experimentos para la optimizacion de las

RNA definitivas utilizadas. Se identific6 que la prediccion a corto plazo de la ISG
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con estaciones vecinas los mejores resultados se alcanzan con 100 neuronas en la
primera capa oculta y 10 neuronas en la segunda. En el caso de no utilizar datos de
estaciones vecinas, se encontrd que los mejores resultados los genera un MLP con
una capa oculta con 30 neuronas, siendo estos los parametros definitivos

utilizados.

Analisis global de los resultados

En la tabla 23 se presentan los resultados globales (sin desagregar) de las
predicciones de la ISG calculados a partir de de las validaciones cruzadas
(utilizando los datos en test) y agrupadas segin los distintos horizontes de
prediccion (1-6 horas) y por la inclusion de estaciones vecinas en los datos de

entrada.

Nombre de Red ‘ Arquitectura de Red %RMSE %MAE RMSE W/m? nRMSE

RNA que utilizan datos de estaciones vecinas asi como valores de instantes de tiempo previos de
las distintas variables

ANN1 100-10 (D-0.05) 22.63 35.55 43.33 12.88
ANN2 100-10 (D-0.035) 24.24 38.15 47.49 - 13.80
ANN3 - 100-10 (D-0.05) : 28.07 3752 54.99 15.98
ANN4 - 100-10 (D-0.05) . 31.52 46.96 61.75 17.94
ANNS - 100-10 (D-0.05) 35.25 - 4532 69.04 ° 20.07
ANNG - 100-10 (D-0.05) g 34.47 43.95 67.52 19.62

Promedios: 29.36 41.24 57.36 16.72

RNA que sélo utilizan datos de de instantes de tiempo previos de la propia estacion objetivo de
prediccion

ANN1-B 30 (D-0.05) g 23.05 26.21 46.04 - 13.38
ANN2-B 30 (D-0.05) 26.06 44.52 51.05 14.84
ANN3-B 130 (D-0.05) 2881 3378 56.43 16.04
ANN4-B - 30 (D-0.055) : 30.49 44.02 59.74 17.36
ANN5-B 30 (D-0.055) 30.34 46.74 59.43 17.27
ANNG6-B 30 (D-0.055) 32.09 47.99 62.86 18.27

Promedios: 28.95 40.92 56.69 16.47

Tabla 23. Resumen de resultados de las validaciones cruzadas de las RNA que estiman la ISG a

corto plazo para horizontes desde 1 a 6 horas.

Los resultados mostrados en la tabla 23 muestran coémo en todos los casos los

modelos de RNA creados logran predecir la ISG a corto plazo con niveles de
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errores inferiores al 20% de nRMSE. Ademas desde la tabla se destaca como las
RNA que predicen la ISG para horizontes temporales de 1 a 3 horas y que incluyen
en sus entradas los datos de estaciones vecinas presentan mejores valores de
nRMSE (12.88 %, 13.80 %, 15.98 %), contrario a lo que ocurre con las RNA que
solo usan datos de instantes previos del mismo punto objetivo de prediccion (13.38
%, 14.84 %, 16.04 %). También es importante destacar que para los horizontes
temporales de entre 4-6 horas los resultados se invierten, siendo mejores el
segundo tipo de RNA con valores de nRMSE de (17.36 %, 17.27 % y 18.27 %)
contra los valores de (17.94 %, 20.07 % y 19.62 %) del primer tipo de RNA.

Estos resultados se potencian por el hecho de utilizar la mayor cantidad de datos de
entrada, asi como la inclusion de datos de estaciones vecinas y a la capacidad que
tienen las RNA de aprenderse las relaciones no lineales entre este gran niimero de

entradas y la salida.

Los resultados alcanzados en esta investigacion presentan un valor promedio en
nRMSE de 16.45 %. Este valor es mejor y a la vez consistente con los valores los
valores alcanzados en los trabajos de Voyant et al. (2013) y Paoli et al. (2010)2, en

los que obtuvieron valores de nRMSE de 27.8 % y ~20 % respectivamente.

El valor promedio del estadistico RMSE resultante es de 57.02 W/m?, este es un
mejor valor que el promedio entre dias claros y nuboso de 63.47 W/m? obtenido
por Wang et al. (2012). La comparacion de los resultados con el otro estadistico
comin (%MAE) y el citado trabajo previo, no ha podido ser establecida, puesto
que presentan discrepancias importantes. Es posible que estas diferencias se deban
a las distintas localizaciones de las areas de estudio, estando Wang et al. (2012)
ubicado en China, mientras que tanto la investigacion aqui desarrollada como las
de Paoli et al. (2010) y Voyant et al. (2013) estan ubicadas en el Sur de Europa.
Otra diferencia es el hecho de que en Wang et al. (2012) el analisis de los errores
se hace mezclando las predicciones en periodos de dia como en periodos

nocturnos.

2 valor promedio de los resultados generales indicados en esa investigacion.
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El hecho de que tanto nuestra investigaciéon como los trabajos previos sean de
distintos contextos geograficos (Espaina, Francia, Italia y China), implica que las

comparaciones realizadas sean principalmente de caréacter orientativo.

5.4 Resumen

En esta capitulo de la tesis se ha investigado la prediccion a corto plazo de la
Irradiancia Solar Global (ISG) para horizontes temporales de 15 minutos, 1, 2, 3,
4, 5 y 6 horas mediante Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la relacién que
existe entre los niveles de error de las predicciones para los distintos horizontes
temporales y la distancia maxima para incluir observaciones de estaciones vecinas
un maximo de 55 km. Los datos experimentales fueron obtenidos desde las
estaciones de la REM de CYL por ser la red oficial utilizada en esta tesis que

presenta la mayor densidad de estaciones.

Los pasos metodoldgicos implicaron la organizacion de los datos de entrada de una
forma “horizontal”, asi como la experimentacion con distintas RNA que
permitiesen identificar los pardmetros y arquitecturas de las RNA que generan las
mejores predicciones de la ISG en los diferentes horizontes temporales. Finalmente
se optimizaron una serie de RNA (una por cada horizonte temporal) de tal forma

que alcanzaran los mejores niveles de errores en las predicciones.

La innovacion ha consistido en el uso de la mayor cantidad de datos de entrada
posible mediante el uso directo de valores de instantes previos de las distintas
variables y la inclusion de la componente espacial en las entradas de las RNA. Esta
innovaciéon ha implicado el reto de experimentar con el modelado de RNA con

hasta 900 entradas (altas dimensiones).

Los resultados de esta investigacion han permitido generar modelos de RNA que
predicen la ISG a corto plazo con niveles de errores inferiores al 20 % del nRMSE
en todos los casos, ademas los resultados permiten confirmar que la inclusion de
los datos de estaciones vecinas pueden mejorar los niveles de errores de las

predicciones, confirmandose que para horizontes temporales de 1-3 horas la
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inclusion de estos datos de estaciones vecinas ubicados a una distancia maxima de
55 km ha permitido generar mejores predicciones que las de las RNA que solo

utilizan datos de instantes previos de la misma estacion objetivo de prediccion.

Las redes entrenadas han mostrado una buena capacidad de generalizacion, ya que
la comparacion de los errores obtenidos con los datos de entrenamiento no
discrepa mucho de los errores obtenidos con el conjunto de test empleado en el

proceso de evaluacion cruzada.
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6 CONCLUSIONES Y DEMOSTRACION DE LA
HIPOTESIS

6.1. Conclusiones
6.1.1. Respecto a la disponibilidad de datos meteorolégicos en

tiempo cuasi-real en Espaina

La necesidad de indagar la cantidad de estaciones meteorologicas automaticas y el
tipo de observaciones disponibles en el territorio Espafiol como Datos Abiertos
(Open Data) en Internet, motivd estudiar la disponibilidad de datos meteorologicos
en tiempo cuasi-real en Espana. El principal reto planteado en la realizacién del
analisis surgid6 de la heterogeneidad de las fuentes de datos meteorologicos
identificadas, la falta de informacion armonizada sobre éstas y la falta de
mecanismos sencillos que habiliten el uso interoperable de los datos

(observaciones).

Se demostré que las Redes de Estaciones Meteoroldgicas de Voluntarios (REMV)
aportan un numero significativo de estaciones en el territorio espafiol y que
ayudan, en cierta medida, a complementar la distribucion geografica de las
observaciones realizadas por las estaciones oficiales gubernamentales (GUB). Esta
conclusion pretende llamar la atencion sobre las observaciones realizadas por las
REMYV, similar a la expectacion existente actualmente por la Informacion

Geografica generada por Voluntarios (Volunteer Geographic Information: VGI).

No es posible comparar al movimiento VGI con el de las REMV que comparten
las observaciones de sus estaciones en Internet. VGI implica que la persona que
hace la observacion tome la iniciativa de generar y compartir los datos geograficos,
mientras que con las REMV, el duefio de la estacion solo tiene que decidir unirse a
una red para publicar y compartir los datos, el resto (la captura de las variables
meteorologicas) se realiza de forma automatica por la estacion. Sin embargo, la
disponibilidad de las observaciones meteoroldgicas georreferenciadas posibilita la
creacion de capas de informacidén geografica tematica a partir de la informacion

generada por los voluntarios, asi como personalizar o generar servicios de
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informacion mas especializados, o simplemente ofrecer un mashup de esta

informacion sobre mapas georreferenciados.

Esta parte de la investigacion suple la carencia de un catalogo general que describa
las redes de estaciones disponibles en el territorio espafiol y sus caracteristicas, a la
vez que describe un método para la identificacion de redes de estaciones que
pudiera ser utilizado en otros paises. Tanto el catdlogo, como la descripcion de la
metodologia usada para describir como se obtuvieron las observaciones, pueden
ser utilizados para desarrollar un conjunto de programas de software de ejecucion
periddica para la recoleccion e integracion de los datos en un repositorio comun
que haria posible ofrecer un servicio unificado de acceso y descarga de
observaciones meteorologicas, preferiblemente siguiendo estdndares tales como
Open Linked Data o el framework de facilitacion de acceso a datos de Sensores en
la Web (Sensor Web Enablement: SWE) definido por el Consorcio Open
GeoSpatial (OGC)

No se puede garantizar que el extenso inventario llevado a cabo sea exhaustivo,
puesto que algunas organizaciones pueden tener sus propias redes trabajando

internamente (intranet) sin compartir los datos en Internet.

Se han identificado 16 redes gubernamentales (GUB) con 1858 estaciones
distribuidas en la geografia de un modo bastante regular. También se han
identificado 8 REMV con 2558 estaciones distribuidas desigualmente por el
territorio nacional espafiol. Este inventario es una instantdnea tomada en una fecha
especifica. Se considera que este inventario es mas acertado en el contexto de las
REM gubernamentales, debido a que los cambios en este tipo de redes tienden a
ser menores y estan previstas de antemano, mientras que en el caso de las redes de
tipo REMV los cambios, la conectividad de las estaciones o el seguimiento de los
incidentes es menos predecible; sin embargo el comportamiento historico de estas

redes sugiere que una tendencia de crecimiento.

Esta parte de la investigacion ha demostrado la heterogeneidad en todas las

caracteristicas de las distintas redes y sus estaciones (formatos de datos, protocolos
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de acceso, intervalos en la captura de observaciones, retardo en la publicacion de
las mismas y en la propiedad y responsabilidad de las redes). Aunque los formatos
de datos y los protocolos de acceso varian de forma similar, se identifico que la
mayoria de las redes tienden a utilizar interfaces orientadas a un usuario basico con

paginas webs en HTML y HTTP_GET (ya sea de forma principal o alternativa).

La determinacion de la periodicidad de observacion de las estaciones se hizo
computando las observaciones registradas por dia ya que esta informacion no la
proporcionan muchas redes en sus metadatos. En ese contexto, se estudiaron 3
redes, una REMV y dos GUB (nacional y regional). Las redes GUB presentan
mayor regularidad en las observaciones diarias pero la latencia de entrega de datos
pudiera imposibilitar su uso en tiempo real. Por el contrario, las estaciones REMV
presentan mayor dispersion estadistica en lo relativo al periodo entre
observaciones (cada duefio define este y otros criterios de funcionamiento de su
estacion) siendo los periodos de observacion variados pero proximos a la decena
de minutos. A cambio los datos estan disponibles en tiempo real, hecho que facilita
a las aplicaciones que requieran observaciones meteoroldgicas asi, pueden utilizar
datos de las REM de voluntarios teniendo en cuenta que estos datos no han sido
validados y que las estaciones de distintas redes pueden ofrecer los datos en

instantes de tiempo, intervalos y latencias distintas.

La cantidad de estaciones redundantes detectadas asciende a 479 (12.25 %),
quedando el n° estimado de estaciones tUnicas en 3429. La identificacién de
redundancia en las EM de tipo GUB es mas complicada ya que no se aprecian
similitudes en los identificadores y precisa de una revision individualizada tras
detectar la proximidad. Por el contrario la identificaciéon de redundancia en las
estaciones REMV puede ser mas sencilla y automatizable ya que los
identificadores y nombres registrados en las distintas redes suelen ser parecidos. El
hecho de que las estaciones REMV puedan estar ubicadas en més de una red puede
generar inconvenientes para los usuarios de mas de una, puesto que tendrian que
pre-procesar los datos para eliminar duplicados. Sin embargo, por otro lado, estos
duplicados también se pueden considerar como una fortaleza en caso de que una de

las redes deje de funcionar temporalmente.
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El andlisis de lagunaridad realizado ha revelado que el 39.28 % de las celdas
contienen al menos una estacion meteoroldgica y el restante 60.72 % estan vacias.
Las celdas que solapan con las grandes ciudades / areas urbanas tienen mayor
nimero de estaciones. El aporte de las estaciones REMV en la densificacion
espacial de las observaciones meteorologicas estd dado por el 8.42 % de las celdas
que contiene solo este tipo de estaciones. Para aplicaciones que requieran datos en
tiempo real se puede considerar que el 11.01 % de las celdas contienen estaciones
tanto de tipo GUB como REMV, habilitandose la opcion de seleccionar estaciones
en funcidén de sus caracteristicas. Aproximadamente la mitad de las celdas no

vacias (19.86 % del total) contienen tinicamente estaciones GUB.

Como se esperaba, el andlisis realizado prob6 que existen mas EM de voluntarios
en las regiones con mayor poblacion. La utilidad de las estaciones REMV se hace
relevante para las aplicaciones que requieren datos en tiempo cuasi-real, aspecto
esencial para la toma de decisiones dirigidas a la preservacion del medio ambiente,

como las aplicaciones de Energia Verde (renovable) y las Ciudades Inteligentes.

La existencia de estaciones gubernamentales calibradas cerca de los
emplazamientos de las EM de voluntarios, habilitan la posibilidad de disefiar y
llevar a cabo estudios dirigidos a la validacion de las observaciones generadas por

las EM de voluntarios.

El catalogo “datos.gob.es” para OpenData Espafa alin no apunta a las fuentes de
datos autondomicas que forman parte del movimiento OpenData. La busqueda de
“estaciones meteorologicas automaticas” no arroja ningun resultado, a diferencia

de lo que si ocurre por ejemplo con www.data.gov.uk.

6.1.2. Respecto a la estimacion espacial de la IS:

La seleccion del mejor método de estimacion espacial de la IS en intervalos de 15
minutos para el territorio espafiol depende de la densidad de estaciones que

observan esta variable meteorologica en una determinada area. Cuando el area de
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interés estd debidamente cubierta por sensores en la superficie, el mejor método es
el Kriging con Regresion (Regression Kriging: RK) soportado por los valores de la
IS estimados desde satélite y la latitud geografica de la localizacion de la estacion

como variables auxiliares (KR2).

Se encontrd que el método KR2 permite predecir espacialmente (interpolar) la IS
en superficie mas alld de los 25 km, limite que indica la bibliografia de referencia
para el estado del arte de la prediccion espacial de la IS en intervalos de 15
minutos. También que el método KR2 ha sido probado hasta los 108 km, distancia
para la que el %RMSE nunca alcanzo el 25 % indicado como limite por la
bibliografia de referencia. Por lo tanto, el método KR2 desarrollado en esta tesis
aprovecha las fortalezas de ambas fuentes de informacién (observaciones en
superficie y valores derivados de imdagenes de satélite); esto permite cubrir
distancias de interpolacion mas alla del limite que implica el hecho de s6lo utilizar
las observaciones de las estaciones en tierra pero con un nivel de error menor al de

solo utilizar valores derivados desde imagenes de satélite.

Los hechos anteriores habilitan algunas aplicaciones practicas. Por ejemplo: (1) la
validacion de sensores de la IS de las REMV utilizadas en esta investigacion; (2) la
futura generacion de superficies de IS en intervalos de 15 minutos con el propdsito
de estimar el potencial de produccidon de energia generada por el Sol en lugares
donde no hay observaciones directas de la IS y con un error inferior al 25 %

RMSE.

La desventaja de utilizar el método RK2 es la necesidad de disponer de valores de
IS derivadas desde imagenes de satélite. En el caso de aplicaciones en tiempo
cuasi-real, a esta necesidad también se le agrega el requerimiento de que los
valores IS deben ser obtenidos de forma répida. Si bien esto no es un problema,
existen servicios de pago, que en un tiempo aproximado de 3 minutos entre la
captura de las imagenes de satélite y el procesamiento, pueden entregar valores IS

(SoDA-is 2014).
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Por otro lado, cuando la densidad de estaciones con sensores IS es muy baja, se
encuentren muy dispersos entre si, o si el area de trabajo esta poco densificada,
entonces lo mejor (sobre cualquier método de interpolacion) es la estimacion de la
ISG desde imagenes de satélite, resultado que concuerda con lo expuesto en la

literatura.

Para cualquiera de los métodos (Interpolaciones o Estimacion por Satélite), los
outliers encontrados son mayores cuando se trata de estimar la IS en franjas de
tiempo donde los valores de la IS son bajos (amanecer/anochecer). A medida que
se estiman valores IS mas altos, la desviacion estandar y las medias de errores van
disminuyendo (la pendiente de la variacién en el tiempo decrece y pensamos que

se debe a los problemas de deriva en los relojes de las estaciones se minimizan).

En esta parte de la investigacion, ademas del objetivo de estimar espacialmente la
IS a intervalos del5 minutos, se llevaron a cabo interpolaciones temporales
basadas en las observaciones de cada estacion con el objetivo de: (i) alinear las
observaciones de las distintas estaciones a los minutos 0, 15, 30 y 45 de cada hora
(independientemente de la fuente); (ii) obviar datos donde existen mas
observaciones que las necesarias (usualmente en la noche). Esta interpolacion
temporal se ha realizado siempre que la ventana de tiempo entre dos observaciones
consecutivas fuese inferior o igual a 30 minutos. Estas caracteristicas en los datos
han evitado tener que utilizar otros métodos de interpolacion temporal mas

sofisticados y complejos.

La aplicacion practica de haber investigado la estimacion espacial la IS a 15
minutos, bajo condiciones de cielo claro y para valores IS > 200 W/m?, permitid
determinar que el 67 % (de un total de 206 estaciones) de las observaciones de IS
realizadas por los sensores de EM de voluntarios, analizadas estuvieron dentro del
margen de error de los modelos evaluados. Esos valores no deberian ser
subestimados a pesar de ser el resultado de un enfoque sencillo, debido a que en
valores absolutos este 67 % representa 138 estaciones de tipo REMV. Estas 138
estaciones REMV son, comparativamente, aproximadamente el doble de las 69

estaciones oficiales utilizadas.
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6.1.3. Respecto a la prediccion espacio-temporal de la IS:

La inclusion en los modelos de RNA de la mayor cantidad de datos de entrada
posible, mediante el uso directo de valores de instantes previos de las distintas
variables y la inclusion de la componente espacial, en las entradas de las RNA ha
implicado el reto de experimentar con el modelado de RNA que tengan hasta 900

entradas (altas dimensiones).

Los resultados han permitido generar modelos de RNA que predicen la ISG a corto
plazo con niveles de exactitud inferiores al 20 % del nRMSE en todos los

horizontes temporales.

Los resultados también han permitido identificar el aporte y los limites de la
inclusion de estaciones vecinas en los datos de entrada a los modelos de RNA; asi
se encontrd que existe una relacion entre la distancia de los vecinos y el aporte que
hacen al horizonte temporal de prediccion. Los resultados concluyen que para
horizontes de prediccion de hasta 3 horas, lo mejor es utilizar datos de las
estaciones vecinas (distancias inferiores a 55 km de distancia) respecto a la
estacion objetivo de prediccion, mientras que para horizontes de entre 4 y 6 horas

es mejor no utilizar dichas estaciones en ese rango de distancias.

La relacion entre las predicciones en distintos horizontes temporales y las
distancias en que se encuentran las estaciones vecinas se puede explicar por el
traslado del efecto meteorologico local de éstas hacia la estacion objetivo de
prediccion, de tal forma que estaciones a 55 km o menos de lejania y las
condiciones metroldgicas temporalmente cercanas (1-3 horas) influiran en la
estacion que es objetivo de prediccion, mientras que los efectos de las
observaciones de estas estaciones ya habran pasado para horizontes de (4-6) horas,

hecho que dificulta mas que beneficia a las predicciones de este horizonte.

Las diferencias entre los niveles de errores promedio tanto para los modelos de
RNA que incluyen datos de las estaciones vecinas, como las que so6lo incluyen
datos de las los instantes previos de las variables de la misma estacion objetivo,
presentan una mejora entre si de 1.06 % en promedio. A pesar que esta mejora no
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es sustancial, es probable que para tomadores de decisiones asociados a las grandes
generadoras pueda significar una ganancia significativa respecto a la cantidad

vatios generados (aprovechados) a lo largo del tiempo.

6.2 Aportaciones originales

Se genera un inventario de 24 Redes de Estaciones Meteorologicas (REM)
automaticas en Espafia evidenciando sus principales caracteristicas que permitan la

recolecta de datos desde ellas mediante métodos automaticos como robots webs.

Se presenta la disposicion y complementariedad espacial de todas las estaciones de
las 24 REM agrupadas entre estaciones oficiales, de voluntarios y de ambos tipos,
lo cual facilitara la planificacion de instalacién de nuevas estaciones por parte de
los organismos oficiales, asi como la seleccion de éstas estaciones por parte de los

usuarios.

Se realiza una primera aproximacion a la wvalidacion de las estaciones
meteoroldgicas de voluntarios con sensores de Irradiancia Solar (IS), como un

medio para ayudar en la densificacion de esta variable en la superficie.

Se propone una metodologia para la estimacion de la IS en periodos de 15 minutos
basados en geoestadistica que combina las observaciones realizadas por las
estaciones en superficie y el uso de las estimaciones de la Irradiancia Solar (E-IS)
proveniente desde sensores remotos, permitiendo alcanzar mejores niveles de

errores que los indicados por los trabajos previos.

Se propone la modelizacion de la prediccion espacio-temporal de la IS a corto
plazo mediante Redes Neuronales Artificiales (RNA) que incluyan la mayor
cantidad de entradas y de instantes previos de las variables, asi como la inclusion
de datos desde estaciones vecinas. Estas RNA permiten una mejora en los niveles

de errores previamente encontrados por investigaciones relacionadas.
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6.3 Revision de las preguntas de investigacion e

hipétesis

Para facilitar la revision de las preguntas de investigacion se vuelven a presentar
las cuestiones planteadas en el capitulo 1 a medida que se van argumentando las

respuestas.

1) (Existen Estaciones Meteorologicas (EM) que ofrecen datos de forma

abierta en el territorio espafol en mas de una red de estaciones?

El inventario de las Redes de Estaciones Meteorologicas (REM) realizado en el
capitulo 3 ha permitido identificar la existencia de hasta 24 REM con un total de
mas de 3908 estaciones. Sin embargo un andlisis de redundancia permite bajar este
numero hasta 3429 estaciones, evidencidndose asi que muchas estaciones publican

sus datos en mas de una REM.

2) (Como estan geograficamente distribuidas las REM en Espafia?

El analisis de lagunaridad realizado sobre las 24 REM, han permitido identificar
que el 60.72 % de las celdas en las que se dividi6 el territorio espafiol no contienen
ningun tipo de EM en su interior (presentan lagunas), el 19.65 % de las celdas solo
contienen estaciones oficiales, el 8.42 % solo de voluntarias y el 11 % contiene

ambos tipos de estaciones.

3) (Es posible interpolar deterministica o estadisticamente la IS en el territorio
nacional a intervalos de 15 minutos mas alla de los 25 km con errores inferiores al

25 %?

La metodologia desarrollada en el capitulo 4 para la estimacion espacial de la IS en
periodos de 15 minutos ha permitido identificar que es posible generar
interpolaciones geoestadisticas de la IS con ambas redes que reducen los errores
atribuidos a las estimaciones de la IS a partir de sensores remotos bajo las
siguientes condiciones: 1) Las estaciones deben presentar una adecuada
densidad/distribucion, ii) Se deben de utilizar como variable auxiliar las
estimaciones de la IS a partir de sensores remotos al usar el método geoestadistico.
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4) (Estan las observaciones de la IS de las EM de la red Meteoclimatic
(voluntarios) dentro del margen de error del modelo de referencia, para poder

considerarlas validas?

Una aplicacion de la metodologia desarrollada en el capitulo 5 como una primera
aproximacion para la validacion de las EM de voluntarios permitid identificar que
el 67 % de estas estaciones presentan valores dentro del margen de error (+/- 2
desviaciones estandares) cuando se comparan las estimaciones realizadas con el
método aplicado y las propias observaciones de la IS en condiciones normales: de

cielo claro e IS mayor a 200 W/m?.

5) (Se mejora el error de la prediccion temporal de la IS a corto plazo en base

a RNA con la inclusion de la mayor cantidad de datos de entradas en los modelos?

La inclusion directa de las 9 variables de entradas por cada instante temporal y por
cada estacion vecina agregada a los modelos permitio, en el capitulo 5, generar
RNA que predicen la IS a corto plazo con niveles de errores inferiores a los

previamente identificados por trabajos relacionados.

6) (Como se relacionan el horizonte espacial y temporal en la prediccion de la

IS a corto plazo con las RNA?

Los experimentos realizados con RNA en el capitulo 5 han permitido identificar la
correlacion existente entre la inclusion de estaciones vecinas y el horizonte
temporal de prediccion. De esta forma, se mejoran las predicciones de hasta 3
horas de horizonte temporal si se incluyen las observaciones de estaciones vecinas
(hasta 55 km de distancia), sin embargo para horizontes de 4 a 6 horas es mejor no
utilizarlas y predecir solo con las variables de instantes previos del mismo punto

objetivo.

En base a la respuesta a las preguntas de investigacion se ha podido confirmar la
doble hipdtesis plantada en esta tesis doctoral. De tal forma que ha quedado

demostrado que el uso de valores de la Irradiancia Solar, derivados a partir de
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imagenes de satélite, como variable auxiliar en los métodos de estimacion espacial
permite generar interpolaciones con errores inferiores al de los propios valores
derivados de imégenes de satélite. También quedd demostrado que es posible
mejorar la prediccion a corto plazo (nowcasting) de la ISG con modelos basados
en Redes Neuronales Artificiales (RNA) mediante el uso de mas variables de
entrada y la inclusion de la componente espacial, sin embargo la componente
espacial se debe usar considerando la relacion identificada entre los horizontes

temporales de la prediccion y la distancia de influencia de las estaciones vecinas.

6.4 Trabajos futuros

El disefio y desarrollo de un conjunto de programas para colectar e integrar
observaciones desde diferentes redes meteoroldgicas en una base de datos que
haga posible utilizar estos datos de una forma mas simple e interoperable. En este
sentido, ya existe un avance, la base de datos estd disefiada y ya se han creado
programas recolectores para algunas de las redes, sin embargo faltaria por

desarrollar mas recolectores para el resto de redes.

No se deberia desestimar el uso del 67 % de las estaciones REMV que registran la
IS y cuyas observaciones en los andlisis preliminares de validacion realizados
presentar valores dentro del +-2% de error para densificar espacialmente la
disponibilidad de observaciones en superficie de la IS. Esto motiva el iniciar una
nueva investigacion enfocada directamente en la validacion de las observaciones
IS procedentes de las estaciones REMV, considerando distintos factores que
pueden influenciar las interpolaciones de la IS en los emplazamientos de las
estaciones REMV como por ejemplo: (i) La altitud “Z” de la estacion respecto al
nivel del mar, (ii) el relieve circundante a la estacion, (ii1) edificios cercanos a la

estacion, entre otros.

También se debe investigar la aplicacion de métodos avanzados para la
regeneracion de las series de observaciones cuando por circunstancias se
interrumpe el acceso a los datos o se pierden observaciones en determinados

instantes temporales. El objetivo es conseguir alinear las observaciones en un
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mismo marco temporal (minutos multiplos de 15) como por ejemplo el algoritmo
de preservacion de la media propuesto por (Rymes y Myers 2011) y asi determinar
si se logra alguna mejora respecto al método de interpolacion lineal entre dos

observaciones continuas que se utilizo.

Se debe profundizar en la investigacion de las influencias en los distintos
horizontes temporales de la prediccion a corto plazo de la IS mediante RNA y los
criterios de distancia a considerar para filtrar estaciones y sus observaciones, como
datos de entrada de los modelos, por ejemplo seleccion de distancias que formen
circulos concéntricos entorno al lugar para el que se pretende entrenar la RNA.
Esto, por ejemplo, permitira determinar si la inclusion de estaciones ubicadas a
distancias del punto de interés de entre 55 y 100 km permitia mejorar los niveles

de errores de las predicciones temporales en un horizonte de 4 a 6 horas.

También es interesante investigar la relevancia de las los valores de las distintas
variables de entrada en distintos instantes de tiempo, asi como la agrupacion de
entradas de las estaciones vecinas por cuadrantes con el objetivo de identificar la

posibilidad de crear RNA que sean capaces de predecir la IS en cualquier punto.
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8 ANEXOS

8.1 Lista de redes de estaciones meteorolégicas y sus

URLSs de accesos.

RED Periodicidad Latencia Protocolo de Formato de Tipo de tiempo
de reportes  acceso datos

AEMet Sub_H=429 120 min FTP CSvV UTC
(760) 30-Min=291 HTTP_GET HTML

H=40
Agencia Estatal de Meteorologia
DGT Sub_H=216 S min HTTP_GET HTML Local
(216)
Direccion General de Trafico
EBRO 30-Min=38 60 min HTTP_GET HTML Local
(38)

Confederacion hidrografica del Ebro

Tabla 24. Resumen de las redes GUB con area de influencia mayor o igual al de region

(comunidad auténoma).

RED Periodicidad Latenciade  Protocolo de Formato de Tipo de
reportes acceso datos tiempo
ARAGON (48) 30-Min=48 720 min HTTP_POST HTML uTc

Oficina del irrigador del gobierno de Aragén

CASTILLA LA H=12 5 min HTTP_GET HTML Local

MANCHA (12)

Red de control y vigilancia de la calidad del aire de Castilla la Mancha

CATALURNA (168) 30-Min=63 10 min HTTP_POST HTML UTC
H=105

Servicio meteoroldgico de Catalufia

VALENCIA- 30-Min=33 60 min HTTP_GET HTML uTC
MEDITERRANEAN D =12

Centro de estudios ambientales de mediterraneo

MADRID (24) H=24 60 min HTTP_GET HTML uTC

Red de calidad del aire — Comunidad de Madrid

VALENCIA (52) D=52 Dia HTTP_GET HTML

Sistema de informacién agroclimatico para la irrigacion — Comunidad Valenciana

BASQUE Sub_H=63 5 min HTTP_GET HTML uTc
COUNTRY (63)
Agencia Vasca de meteoroldgica
GALICIA Sub_H= 85 5 min HTTP_GET XML UTC
(85) SOA TXT

HTML
MeteoGalicia
LA RIOJA Sub_H=16 15 min HTTP_GET csv Local
(16) HTML

HOJA DE CALCULO

Estaciones del gobierno de la Rioja
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RED Periodicidad Latenciade  Protocolo de Formato de Tipo de

reportes acceso datos tiempo
CASTILLAY LEON  30-Min=51 between6y  FTP csv Local
(51) 24 hours

Red InfoRiego — Comunidad de Castilla y Le6n

MADRID H=24 60 min HTTP_GET HTML Local
MUNICIPALITY

(24)

Red de calidad del aire — Municipalidad de Madrid

MURCIA Sub_H=12 0 min HTTP_GET HTML UTC
(44) D=32

Sistema de informacién agrario — Region de Murcia

NAVARRA Sub_H=19 20 min HTTP_GET HTML uTC
(19) csv

Meteorologia y climatologia de Navarra

Tabla 25. Resumen de las redes GUB con area de influencia menor al de region (comunidad

autonoma).

RED Periodicidad Latencia de Protocolo de Formato de Tipo de tiempo

reportes acceso datos
AWEKAS Sub_H=336 10 min HTTP_ GET HTML Local
(336) FLASH
Sistema de mapa meteoroldgico automatico (Automatic Weather Map System, AWEKAS)
cwor Sub_H=112 5 min HTTP_GET Ccsv uTC
(112) HTML
Programa de observacién meteoroldgica por ciudadanos (Citizen Weather Observer Program, CWOP)
Meteoclimatic Sub_H=1186 15 min HTTP_GET HTML UTC
(1344) 30-Min =70 SOA GeoRSS

H=88
Red Meteoclimatic
WeatherLink Sub_H=103 1 min HTTP_GET HTML Local
(103) SOA
Sistema Weather Link
WUNDER Sub_H=304 1 min HTTP_GET HTML Local
(304) SOA csv
XML

Weather Underground

Tabla 26. Resumen de las REMV con area de influencia mayor al de region (comunidad

autébnoma).
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RED Periodicidad Latencia de Protocolo de Formato de Tipo de tiempo
reportes acceso datos

MeteoComillas  Sub_H=5 5 min HTTP_GET HTML Local

°(5)

Red de Comillas

MeteoSal® Sub_H=8 5 min HTTP_GET HTML uTC

(8)

Red meteoroldgica de aficionados de Cantabria

UNIMURCIA® Sub_H=1 5 min HTTP_GET HTML Local

1)

Estacion meteoroldgica - Universidad de Murcia

a- Municipal.
b- Regional.
c- Local.

Tabla 27. Resumen de las REMV con area de influencia menor al de region (comunidad

autonoma).

RED URL

AEMet ftp://ftpdatos.aemet.es/datos_observacion/observaciones_diezminutales

DGT http://infocar.dgt.es/etraffic/Buscador?SensoresMeteorologico=true&IncidenciasMETEQ
ROLOGICA=true&provincia=30&version=mapa&pagina=null&accion_buscar=Buscar

EBRO http://195.55.247.237/saihebro/index.php?url=/datos/mapas/tipoestacion:EM

. http://servicios.aragon.es/oresa/datosMeteorologicos.inicio.do?javascript=true&sm=206

ARAGON

0&cpath=S
ASTILLA LA

:\:/IASNCHA http://pagina.jccm.es/medioambiente/rvca/estaciones/ultimos/temporales_gen.htm

CATALONIA http://www.meteo.cat/xema/AppJlava/TaulaEMAs.do

VALENCIA- .

MEDITERRANEAN http://www.ceam.es/ceamet/observaciones/ceam/torres_ceam.html
http://gestiona.madrid.org/azul_internet/html/web/DatosRedAccion.icm?ESTADO_MEN

MADRID
U=2_1

VALENCIA http://estaciones.ivia.es/MapaCV.htm

BASQUE COUNTRY http://www.euskalmet.euskadi.net/s07-5853x/es/meteorologia/lectur.apl?e=5

http://www2.meteogalicia.es/galego/observacion/estacions/estacionsHistorico.asp?Nes

GALICIA t=10152&prov=A%20Coru%Fla&tiporede=automaticas&red=102&idprov=0
LA RIOJA http://www.larioja.org/npRioja/default/defaultpage.jsp?idtab=442821
CASTILLAY LEON ftp://ftp.itacyl.es/Climatologia/DatosHorarios
MADRID

. . . . ; -
MUNICIPALITY http://www.mambiente.munimadrid.es/svca/index.php?lang=es
MURCIA http://siam.imida.es/apex/f?p=101:110:1792104273985054

145



RED

URL

NAVARRA http://meteo.navarra.es/estaciones/mapasdatostiemporeal.cfm
AWEKAS http://www.awekas.at/es/temp.php?nid=8
CWOP http://www.wxga.com

Meteoclimatic

http://www.meteoclimatic.com

WeatherLink

http://www.weatherlink.com/map.php

WUNDER

http://www.wunderground.com/weatherstation/ListStations.asp?selectedCountry=Spai
n&MR

MeteoComillas

http://www.meteocomillas.com/index.php?option=com_content&view=article&id=121
&ltemid=146

MeteoSal

http://meteosal.com/index.php/tiempo-real.html [Note: Each station has its own URL
access]

UNIMURCIA

https://estacion.um.es/estacion/servlet/estacion.Estacionlnit

Tabla 28. URL de acceso a cada red.
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