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RESUMEN

Se presenta en este trabajo una meto-
dologfa basada en un tipo de red neuronal
artificial, llamada Perceptron Multicapa,
para la generaci6n de serics sintéticas de
radiacién solar, a partir de las cuales s¢
elaboran una scrie de mapas de radiacion
solar, Si bien existen diferentes autores
que han propuesto métodos para la gene-
raci6n de series sintéticas de radiacion
solar, todos ellos s¢ basan en mayor o
menor medida en estudios estad(sticos cld-
sicos. Sin embargo en el presente trabajo
s¢ da un enfoque diferente, Gracias a la
metodologfa presentada se verd que sc con-
siguen ciertas ventajas frente al tratamiento
cldsico de la radiacion solar y de las scries
lemporales,

Se concluye el presente trabajo presen-
tando una aplicacién de esta metodologia
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Abstract

In this work, a new methodo-
logy hased on a particular arti-
ficial neuronal networks, called
Multilayer Perceptron, for the
generation of solar radiation
synthetic series is presented.
Although several authors have
proposed methods for the ge-
neration of solar radiation synt-
hetic series, all of them are
based on classic approaches to
the problem. Nevertheless, in
this work, a new approach is
presented. It will be seen that
with this methodology several
advantages against classical
methods are reached.

Finally, an application of this
methodology is presented. Solar
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al problema de la obtencién de mapas so-  radintion maps are built thanks
lares. Los mapas solares son una herra- 10 the methodology developed

mienta muy itil como paso inicial en el  in this work.
disefio de cualquier sistema basado en

energia solar, como pueden ser los sis-

temas fotovollaicos.

1. INTRODUCCION

A importancia que tiene el conocimiento de la radiacién solar [1] en

campos tan dispares como la meteorologia, agronomia, hidrologia, ar-
quitectura bioclimdtica o ingenieria de sistemas solares (fotovoltaicos o ér-
micos), es suficientemente conocida como para tener que incidir en ella
[2]. Por infinidad de motivos, su estudio se ha desarrollado y sistematizado
desde hace més de tres décadas, siendo, por ejemplo, el dato inicial de par-
tida en el diseiio de cualquier sistema basado en ¢l uso de la energia solar,

Actualmente existe un fuerte incremento de la utilizacién de la energia
solar debido a una serie de ventajas que presenta frente a las fuentes ener-
géticas convencionales. Estas tltimas derivan principalmente del uso de
los combustibles fésiles como ¢l carbén, petréleo y gas natural, o del uso de
la energia nuclear. Algunas de las criticas que recibe un sistema energético
basado en las fuentes convencionales son principalmente las siguicnies:

a) Son agotables, es decir, las reservas de los materiales que utilizan
(carbén, petréleo, gas, uranio, etc.) no son eternas. Sin embargo ¢l sol como
fuente energética puede considerarse inagotable. Por esta razén, la cnergia
solar, y todas las relacionadas con la misma, reciben ¢l nombre de energlas
renovables,

b) Producen una gran cantidad de dafios medioambijgntales que van
desde la lluvia dcida hasta el efecto invernadero. La energia solar y en ge-
neral todas las energfas renovables (eélica, maremotriz, etc.) presentan un
impacto medioambiental précticamente nulo. Estas tltimas reciben por ello
el nombre de energlas limpias.”
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¢) Favorecen las desigualdades sociales, puesto que suelen generar
grandes tensiones entre los agentes que disponen de las reservas de los
combustibles fésiles, los agentes productores de la energia y el usuvario final
de la ésta. En este sentido la aplicabilidad de una energia no convencional
como la solar fotovoltaica estd mds en consonancia con el usuario, que

puede hacer un uso racional de ella, sin incidir en los problemas entre com-
pafiias productoras, paises en conflicto, elc.

Aunque se podrian citar muchos mds motivos, parece suficientemente
claro gue en un future no muy lejano, el aprovechamiento de la energia solar,
en particular, y de las energias renovables, en general, serd intensivo [3).

Un mayor uso de la energia solar, implica una mayor necesidad de co-
nocimiento de datos de radiacion solar en mas lugares, En particular, como
mds adelante se explicard, suele ser muy importante el disponer de largas
secuencias de medidas de radiacién solar. Desgraciadamente, en muchas
zonas no existen registros histéricos de estas secuencias de radiacién solar.
Sin embargo, gran niimero de investigadores en este campo han propuesto
métodos para generar de series de radiacin, que en este caso reciben el
nombre de series artificiales o sintéticas. En este trabajo se presenta una
nueva metodologia para la generacién de series sintéticas de radiacidn
solar basada en ¢l modelo de red neuronal llamado perceptrén multicapa
(PMC). Las series sintéticas de radiacién solar, obtenidas por métodos ma-
temdticos, tratan de ajustarse lo mds ficlmente posible a las senes de datos
reales de radiacién. Asimismo, con el fin de sintetizar toda la informacién
que €l PMC proporciona, se presentan los mapas de radiacion solar para la
provincia de Jaén,

Existen diversos motivos para la generacién de series sintéticas de ra-
diacion solar, que se pueden resumir asi: cuando el disefiador de sistemas
energéticos solares (tanto fotovoltaicos como térmicos) necesila realizar
cualquier disefio, un dato esencial que requiere, como sc ha dicho anterior-
mente, es ¢l conocimiento de la radiacién solar en la localidad donde se va
a realizar la instalacién. Aunque en la actualidad existen registros de radia-
cién solar en multitud de lugares, éstos suclen ser estaciones meteoroldgicas
repartidas en ciudades importantes del llamado primer mundo o mundo n-
dustrializado. Asi, existen bastantes datos de radiacién solar en lugares de
Europa, de Norteamérica, y de Japén. Sin embargo, en lugares que se podrian
considerar del medio rural o bien de paises no industrializados (Africa,
gran parte de Asia, Centroamérica y Sudamérica) la disponibilidad de dichos
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registros ¢s pricticamente testimonial. A su vez existen también muchi-
simas localidades que, aunque pertenecen a paises industrializados, se en-
marcan dentro de zonas rurales en las que obviamente tampoco existen
tales datos. En ambos casos ¢l problema se acrecienta puesto que es preci-
samente en dichas zonas donde una energia como la solar fotovoltaica pre-
senta un gran potencial de aplicabilidad.

Para tratar de solventar el problema de la nula existencia de datos de ra-
diacién solar en aquellos lugares donde no se realizan registros de forma sis-
temdtica, diversos investigadores, analizando series de datos de radiacién dis-
ponibles en diferentes localidades con una gran variedad climdtica, llegaron
a la conclusién de que la radiacién solar presenia una serie de propiedades
estadisticas y sigue determinados patrones y ciclos de evoluci6n en diferentes
escalas temporales. Ello hace que sea posible reproducir matematicamente
dichas series [4]. Tras esos estudios, diferentes autores propusicron (y adin
se siguen proponiendo) diversos métodos para generar secuencias de datos
de radiacién, que, debido a su naturaleza, reciben el nombre de series sin-
téticas o artificiales, y que tratan de mantener las mismas propiedades es-
tadisticas de las series reales. Se ha demostrado que dichos métodos generan
secuencias solares muy concordantes con las series reales, y, en general, son
aplicables a cualquier localidad, por lo que reciben el nombre de métodos
universales,

Como se mencioné al principic de esta introduccién, aqui sc presenta
un nuevo método para generar series de radiacién basado en un tipo de red
neuronal antificial (RNA) llamado perceptrén multicapa (PMC) [5]. La
nueva metodologia propuesta en este trabajo supone un nuevo enfoque res-
pecto a los diferentes métodos que existen en la actualidad, puesto que
como se comentard, los métodos de generacién de series solares llamados
tradicionales o cldsicos, se basan en el estudio previo de datos de radiacién
solar y posterior implementacién del método. Sin embargo, con el enfoque
que se propone en este trabajo, se verd que no es necesario un conoci-
miento a priori de la naturaleza de la radiacién solar en sf, ya que la apli-
cacién del perceptr6n multicapa soslayard esa necesidad.

Una vez conocida la informacién de las series solares, puesto que son
una gran cantidad de datos, es Gtil disponer de toda esa informacién sinte-
tizada. Una forma muy cémoda y préctica de manejar toda csa informacién
es contenerla en mapas de radiaci6n solar. Gracias a los mapas de radiacién
solar de determinadas zonas geograficas, como pueden ser provincias o re-
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giones, s¢ puede conocer de un vistazo los lugares dentro de determinada
zona donde es mas favorable la instalacién de un sisterna basado en energia
solar. En particular se presentan en este trabajo mapas de radiacion solar rea-
lizados para la provincia de Jaén.

El trabajo esta divido en 6 apanados. El pnimer apartado es esta intro-
duccion. En el apanado 2 se realiza un breve resumen sobre la radiacion solar
y sus componentes. Las redes neuronales anificiales y en particular el per-
ceptrén multicapa se explican en los apanados 3 y 4 respectivamente. En el
apartado 5 se presenta la metodologia empleada para la generacion de series
sintéticas de radiacion solar, basada en el uso de redes neuronales antificiales.
Y por iiltimo en el apantado 6 se muestran los mapas de radiacion solar para
la provincia de Jaén.

2. RADIACION SOLAR

2.1. Componentes de la radiacion solar

De toda la radiacion procedente del sol sélo una parte llega a la su-
perficie terrestre. La radiacion solar que llega a las capas altas de la atmos-
fera y que todavia no ha entrado en la misma recibe ¢l nombre de radiacion
extraterrestre o extraatmosférica. Esta radiacion es interesante conocerla
tanto si la superficie receptora en estudio estd situada fuera de la atmésfera,
como puede ser el caso de placas solares situadas en satélites artificiales,
como si la superficie receptora est situada sobre la superficie terrestre,
como pueden ser las placas solares de cualquier sistema fotovoltaico.

Parte de la radiacién extraterrestre no llega a entrar a la atmésfera sino
que es reflejada por ésta. Es importante distinguir entre la radiacion que llega
a las capas altas de la atmésfera y la que logra atravesar y alcanzar la su-
perficie receptora situada en la superficie terrestre. Toda la radiacién que llega
a la superficie temrestre recibe el nombre de radiacion global. La radiacién
global est4 formada por diferentes componentes. Para entender bien el
origen se describirdn y definirdn cada una de dichas componentes, y para sc-
guir comrectamente esta explicacion s interesante observar la figura l.

La radiaci6n solar que atraviesa la atmésfera sufre diferentes fend-
menos como son la absorcion de parte de ella por las moléculas presentes
en la atmésfera, tales como el ozono, el anhidrido carbénico, el oxigeno o
el vapor de agua, dispersion por particulas en suspension, llamadas acrosoles,
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FiGUra 1
COMPONENTES DE LA RADIACION SOLAR

Superficic Receplora

y principalmente por las nubes. También en las cercanias de la superficie re-
ceptora parte de la radiacién puede ser reflejada por rocas, drboles, edificios,
etc. y ¢l mismo suelo. La radiacién que llega directamente procedente del
disco solar y alcanza la superficie receptora recibe el nombre de radiacion
directa. La radiacién que procede del resto del cielo, excluyendo el disco
solar, y que procede no de los rayos directos, sino de los dispersados por toda
la atmésfera, se llama radiacién difusa. Y por dltimo al resto de radiacién
que procede de las reflexiones, principalmente del suelo o de los objetos cir-
cundantes, se le denomina la radiacién del albedo. La suma de estas tres
componentes forman la radiacién global.

Es importante realizar una aclaracién con respecto a las unidades de me-
dida de la radiacién solar. Hay que distinguir cuando se habla de potencia
o de energia. La energfa incidente por unidad de superficie y por unidad de
tiempo tiene unidades de potencia, y en este caso se sucle emplear para de-
nominarla el término irradiancia. En este caso las unidades de medida que
se utilizan son kW/m?2, Sin embargo, s¢ emplea el término irradiacién
(aunque generalmente también se usard radiacién) para indicar energia, es
decir, cantidad de radiaci6n solar por unidad de superficie a lo largo de un
cierto perfodo de tiempo (generalmente a lo largo de una hora o un dia). En
este caso las unidades empleadas son kWh/m?2,

Y por dltimo es 6til definir en este apartado Ja notacién que emplea-
remos a lo largo del texto para indicar cada una de las componentes de la ra-
diacién solar. En la siguiente tabla presentamos dicha notacion:
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Tr\BLﬂ- |

NOTACION USADA PARA LAS COMPONENTES DE LA
RADIACION SOLAR

Componente de la radiacidn solar Molacidn
Radiacion EXtratermesire . .. ..o v v i i i vniasnaenins Bo
Radiacion Global ........c.cciiiiiiirrnrsrornssns G
Radiacibn Directa . ....ccvvvevesiarancnsasnananas B
Radiacion Difusa . ......vvinioeiinrnnranansas D
Radiacion Albedo ........ccviciatansannrssnavsnnn R

2.2. Radiacion Extraterrestre

La radiacion extraterrestre es aquella que se recibe procedente del sol
en linea recta fuera de la atmésfera terrestre, 0 sea, que todavia no ha sido
ni absorbida, ni dispersada, ni reflejada. Es importante conocer esta radia-
cién puesto que con mucha frecuencia es necesaria para conocer las dife-
rentes componentes de la radiacién sobre un receptor terrestre. También, por
supueslo, es necesaria conocerla para disefar los sistemas fotovoltaicos que
alimentan satélites terrestres para comunicaciones, fines militares, meteo-
rolégicos, etc. Como se ha indicado anteriormente se emplea para denotarla
la letra B, con los correspondientes subindices, segin la escala temporal uti-
lizada, y por medio de razonamientos de carédcter exclusivamente geométrico
se pueden obtener expresiones muy sencillas para su célculo.

2.3. Radiacién Global

Como se ha visto anteriormente la radiacién global es la suma de la ra-
diacién directa, la difusa y la del albedo, siendo esta tiltima componente la
de menor influencia, por lo que grosso modo se puede considerar com-
puesta por radiacién directa y difusa Se representa con la letra G. Si bien la
radiacién extraterrestre es deterministica, es decir, que sélo depende de la po-
sicién geogréfica de la superficie receptora (latitud) y de la hora solar, y por
tanto, conocidos esos datos es totalmente predecible, la radiacién global es
impredecible, El cardcter aleatorio a la radiacién global se debe principal-
mente a la presencia de nubes en la atmésfera. En dfas despejados la radia-
cién global tendré un comportamiento similar a la radiacién extraterresire,
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pero ¢n dias nublados el comportamiento de la misma es impredecible. En
estos dias la componente que mds influird en la radiacién global serd la
componente difusa, y ésta es totalmente anisotrdpica y estocistica,

En la figura 2 se presenta la evolucién de la radiacién global y extra-
terrestre en un dia cualquiera. Se ha elegido un dia en el que han aparecido
algunas nubes. Como se puede apreciar, la presencia de nubes provoca que
la radiacién global presente esos picos, mientras que la evolucién de la ra-
diacidn extraterrestre, siempre es regular y simétrica.

Al igual que ocurria con la radiacién extraterrestre se pucde medir la ra-
diacién global en diferentes escalas de tiempo. como suelen ser principal-
mente la escala horaria o diaria. asi como las medias mensuales Correspon-
dientes,

FIGURA 2
RADIACION GLOBAL Y EXTRATERRESTRE EN UN DiA
CUALQUIERA
Whim2
900
800 - Rad Extralemeste
700 -
Eﬂ'ﬂ -
500 -
400 -
300 - Rad.Global
200 -
100 -
0
1357 9 11131517 1921 23
Horas

2.4. Indice de Claridad

En este apartado se va a definir un término que serd usado con mucha
frecuencia y que relaciona la radiacién global con la extraterresire. Se de-
fine el indice de claridad o indice de transmitancia atmosférica como el
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cociente entre la radiacion global y la radiacién extraterrestre. Este indice,
como su nombre indica, proporciona informacién del estado de mayor o
menor transmitancia o claridad de la atmésfera. Teéricamente varia entre 0,
que corresponderia a una atmésfera que no deja pasar absolutamente nada
de la radiacién extraterrestre (o bien que no hay radiacién, como puede ser
por la noche) y 1, que corresponderia a un dia wotalmente claro, en el gue toda
la radiacién extraterrestre ha atravesado la atmésfera. Légicamente ¢l valor
tedrico | nunca sc alcanza, y para cada localidad existe un maximo de in-
dice de claridad que suele estar entre 0.8 y 0.9. La letra empleada para el in-
dice de clandad es kt, aunque se suele distinguir entre indices de claridad ho-
rarios o diarios, empleando letras mindsculas o mayisculas, como se ve en
las siguicnles expresiones:

indice de claridad horario:

Kin = Gn / Boy
Indice de claridad diario:

Krp=Ga/ Bog

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

3.1. Definicién y descripcion de una RNA

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un sistema de procesamicnto de
informacién [6] que tiene ciertas caracteristicas de funcionamiento cn comiin
con las redes neuronales biolégicas. Las RNAs se han desarrollado como ge-
neralizaciones de modelos matemdticos del conocimiento humano o de la
biologia neuronal, basados en las siguienles suposiciones:

1. El procesado de la informacién ocurre en muchos elementos simples
llamados neuronas.

2. Las seiiales pasan entre las ncuronas a través de enlaces que las uncn.

3. Cada conexién entre neuronas lleva asociado un peso, ¢l cual, en una
red neuronal tipica, lo que hace es multiplicar la sefial transmitida.

4, Cada neurona aplica una funcién de activacién (gencralmente no li-
neal) a su entrada con ¢l objetivo de determinar su seiial de salida.

Una red neuronal se caracteriza por ¢stos tres elementos o caracteris-
ticas:
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1. La topologia de conexiones entre neuronas, lo que recibe el nombre
de arguitectira de la red,

2. El método de determinacion de los pesos sobre las conexiones, de-
nominado algoritmo de entrenamiento o de aprendizaje.

3. Lafuncidn de activacion que lengan sus neuronas,

Para comprender un poco mejor por qué estos modelos matemdticos
para procesamiento de la informacién reciben el nombre de redes neuronales,
se analizard la estructura de una RNA [7].

3.2, Redes Neuronales Artificiales

Segun la estructura descrita anteriormente s¢ han ideado modelos de
neuronas bastante sencillos pero altamente interconectados, formando redes
que trabajan paralela y asincronamente. No obstante no se debe olvidar que
un rasgo tipico de la modelizacidn es la extraccién de caracteristicas im-

portantes.

Simplificando, se puede decir que Ia funcién bisica de una neurona es
sumar sus entradas y producir una salida si la suma es mayor que un umbral
determinado. El tipo (excitatorio o inhibitorio) y la efectividad de estas en-
tradas, es funcién de la cantidad de seiial recibida en las sinapsis, asi como
el tipo de éstas. La conexidn de varias neuronas forma lo que cominmente
s¢ denomina una red de neuronas,

En una red neuronal artificial, la unidad bédsica, andloga a la neurona bio-
I6gica se denomina cominmente elemento de proceso (EP).

En la actualidad, distintos modelos de redes utilizan también distintos
modelos de elementos de proceso: sin embargo, se puede establecer un
marco general que los describa.

Una red ncuronal artificial consiste en varios clementos de proceso
conectados de alguna forma, gencralmente organizados en grupos denomi-
nados capas.

En toda red neuronal existen dos capas tipicas, que ticnen conexidn con
el exterior; éstas son la capa de entrada, a través de la cual los datos son pre-
sentados a la red, y la capa de salida, 1a cual muestra la respucsta de la red
a una entrada dada. El resto de las capas existentes entre estas dos se de-
nominan capas oculias,
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Las RNAs, al igual que las redes de neuronas biolégicas, almacenan la
informacién en los pesos asociados a las conexiones enire elementos de
proceso. Podria decirse que una red diseiada para un fin especifico, consta
de un nimero determinado de elementos de proceso conectados en una es-
tructura concreta v adecuada a tal fin, de unos pesos generalmenie fijos en
las conexiones entre estos elementos de proceso, v de una dindmica de fun-

cionamiento que permita a la red obtener la salida deseada a una entrada
dada.

Esto hace que se pueda estudiar las caracteristicas principales de una
RNA atendiendo a su topologia (estructura de la red), su ley de aprendizaje
(determinacién de los pesos adecuados) y a su dindmica de funcionamiento,
ademds de otras caracteristicas.

Respecto a la topologia de las RNA, la forma simplificada de una red
no contiene conexiones hacia atrds («feedback») de unas capas hacia otras,
conexiones dentro de la misma capa, ni de un elemento de proceso a si
mismo. Estas redes son llamadas cominmente redes alimentadas hacia
adelante o redes feed-forward. En este caso, la informacién pasa de la capa
de entrada a través de las capas ocultas hasta la capa de salida de una forma
sencilla, usando la suma y la funcién de activacién de la red en particular.
A pesar de que su flujo de informaci6n es simple, estas redes son interesantes
a causa de la no-linealidad en sus transformaciones.

En otras redes, se usa una cierta cantidad de retroalimentacién para dar
a la red un cierto cardcter temporal, o dicho de otra forma, hacer que sea sen-
sible al tiempo. Si existe retroalimentacién, la informacién reverberard al-
rededor de la red a través de las capas, o dentro de ellas, hasta que se alcance
algdn criterio de convergencia, momento en el que la informacién se pasa
a la salida.

Actualmente, en distintos modelos de redes coexisten distintos tipos de
conexiones llegando en ocasiones a una interconexién total.

Una caracteristica importante de las RNAs es la forma en que almacenan
informacién. La memoria de estas redes es distribuida. Los pesos de las cone-
xiones son las unidades de memoria de la red, y los valores de dichos pesos
representan su estado actual de conocimiento. Una unidad de in formacion,
representada por un par entrada / salida deseada, es distribuida a través de
muchas unidades de memoria en la red y comparte éstas con muchas otras
unidades de conocimiento almacenadas en la misma.
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El proceso para almacenar la informacién en los pesos de las conexiones
viene dado por lo que cominmente se conoce como aprendizaje. Al contrario
de los sistemas expertos donde ¢l conocimiento se da explicitamente por
medio de reglas, las RNAs generan su propio conocimiento aprendiendo de
ejemplos que le son mostrados. El aprendizaje se consigue a través de reglas
que adaptan o cambian los pesos de las conexiones de la red en respuesta a
los ejemplos de entrada dados y, opcionalmente, a la salida deseada para esas
entradas.

Si la salida deseada es suministrada a la red por un entrenador, se dice
que el aprendizaje es supervisado. En este caso, para cada estimulo de en-
trada, se le presenta a la red un estimulo de salida deseado, y ésta se confi-
gura a si misma gradualmente para almacenar la correspondencia entrada /
salida deseada.

Por el contrario, si a la red no se le muestra la salida deseada, el apren-
dizaje se denomina aprendizaje no supervisado. En este caso, solamente los
estimulos de entrada son mostrados a la red la cual se organiza a si misma
intemamente de tal forma que cada elemento de proceso oculio responde
muy activamente o muy débilmente a un grupo de estimulos de entrada. Este
grupo de estimulos se representa mediante conjuntos en el espacio de entrada,
que corresponden a distintos conceptos del mundo real.

Existe un tercer tipo de aprendizaje denominado aprendizaje por re-
fuerzo, en el cual un entrenador externo proporciona informacion parcial
a la red, indicando dnicamente si su respuesta a una entrada es buena o
mala.

Cualquiera que sea el aprendizaje usado, una caracteristica esencial
de la red es la regla de aprendizaje, la cual indica cémo adaptar los pesos
de las conexiones para aprender un ejemplo dado. Por ejemplo, para el mo-
delo de RNA que se utilizaré en este proyecto esa regla de aprendizaje (que
serd explicada y detallada posteriormente) se traduce en el llamado algoritmo

de retropropagacion (backpropagation).

3.3. Usos de las redes neuronales artificiales

Actualmente las redes neuronales han encontrado aplicacién en multitud
de campos de la ciencia y la ingenieria que van desde el tratamiento de se-
fiales hasta los negocios. Se puede afirmar que las redes neuronales son
una buena alternativa a gran nimero de métodos que se aplican en numerosos
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campos. En la mayoria de los casos, incluso para problemas que se han re-
suelto por otros medios y gracias a diferentes teorias, las redes neuronales
han encontrado a su vez, otras formas de resolucién mis eficientes.

Como ejemplo se presentan a continuacién diferentes campos en los di-
chas redes s¢ han utilizado.

Tratamiento de sedal

Compresidn de datos

Medicina

Reconocimiento del Habla

Aplicaciones econémicas y empresariales
Sistemas energéticos. Radiacion solar

4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

De entre los diferentes modelos de RNA que existen, en este trabajo se
ha utilizado el llamado perceptrén multicapa (PMC), por lo que en el pre-
sente capitulo se describe dicha red neuronal artificial.

4.1. El combinador lineal adaptativo

El combinador lineal adaptativo o «neurona artificial» consiste en un
elemento cuya salida es una combinacién lineal de sus entradas (figura 3).
En cada instante k, la salida lineal se calcula como suma ponderada de las
entradas xx = [Xo Xpk X2k, - xn]T, €s decir, la salida es igual al producto es-
calar sx — x;7 wy. El conjunto de coeficientes wi = [Wok, Wik » W2k, oo Wak L
se denomina vector de pesos. Las componentes del vector de entrada, pueden
ser valores analégicos continuos o valores binarios. Los pesos son variables
reales que pueden tomar valores tanto positivos como negalivos.

Durante el proceso de entrenamiento (aprendizaje), se presentan al
combinador lineal los patrones de entrada, X, y las respuestas deseadas co-
rrespondientes, di. El algoritmo de aprendizaje ajusta los pesos de forma que
las salidas s¢ aproximen tanlo como sea posible a los valores deseados. Un
método muy empleado para adaptar los pesos €S el algoritmo de minimos
cuadrados (0-LMS, «Least Mean Square») también denominado regla delta
de Widrow-HoffT.
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Fioura 3
COMBINADOR LINEAL ADAPTATIVO

Salida

Patrén de
Entrada
X, X
X Respuesta Esperada
W,
Vector de Pesos

Este algoritmo minimiza la suma de los cuadrados de los errores linea-
les del conjunto de entrenamiento. El error lineal € se define como la di-
ferencia entre la respuesta deseada y la salida en el instante &, o sea e = dy
= k. Esta sefial de error es necesaria para adaptar los pesos.

4.2, El Perceptrén

El elemento constitutivo bdsico utilizado en muchas redes neuronales,
es ¢l Perceptrén (8. Consiste en un combinador lineal adaptativo seguido
de un elemento no lineal (figura 4). En esa figura ¢l error lineal es € y el
error en la salida no lineal es £*, siendo sus expresiones;

Ex = di - sy, % = di — y&.

_ E:xiﬂtcn tres lipos comunes de no linealidades: los cuantizadores (fun-
-l:lfllf! $1gno), los elementos con umbrales de saturacién y las no linealidades
de tipo sigmoidal.
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FiGura 4
PERCEPTRON Y NO-LINEALIDADES

Salids  Elemento Salida
Lincal No Lineal Mo Lineal

L1Y

Parénde ™

Entrxda

X, K

£e)
Y dy
W,
Veclor de Pesos Respuesta Esperada

Tipos de no hineahdades

[{s) lo(s) [(s)

.

Cuantizador Elemento Umbral Sigmoide

4.3. El perceptrin multicapa

Minsky y Papert (1969) [9], realizaron un estudio detallado de los
tipos de representaciones posibles con el perceptron, y demostraron que, en
un gran nimero de casos, estos tipos de redes son incapaces de resolver los
problemas de clasificacién. Sin embargo demostraron que un perceptrén
constituido por varias capas, puede realizar cualquier aplicacién desde las
capas de entrada a las de salida. El inconveniente que se tenia en eslos pri-
meros estadios del manejo del perceptrén, era el desconocimiento de un al-
goritmo de entrenamiento eficiente para redes con mds de una capa.

El perceptrén multicapa es una red aciclica de propagacion dirccta con
una o més capas de nodos entre las entradas y las salidas. Estas capas adi-
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cionales contienen nodos denominados ocultos, ya que no son visibles di-
rectamente ni desde las entradas, ni desde las salidas,

5. APLICACION DEL PMC EN LA GENERACION DE SERIES DE
RADIACION SOLARES

5.1. Presentacion del método

El método desarrollado para la generacidn de series de radiacién solar
se basa en estudios previos de aplicacion de las redes neuronales en la pre-
diccién de series temporales (PST) [10,11,12,13], que han sido utilizados sa-
tisfactoriamente., Generalmente, dada una serie temporal con n 1érminos
(sa ], entre ellos existirdn ciertas dependencias, Por ejemplo, puede existir
una funcién G que relaciona cada valor de la serie con los p valores prece-
dentes:

Snel = G [Sn-pr1s wes Sal.

La PST mediante PMC consiste en dada esa serie {$q} asumir la exis-
tencia de la funcién G, y tratar de aproximarla:

Sns1 = G [Sn-prly vee S0l = PMClSnpst, ..vcs S0l.

Si se dispone de conjunto de datos suficientemente representativo (los
registros histéricos de radiaci6n solar de la localidad) s¢ podrd entrenar un
PMC de p entradas y | salida, y éste encontrard, caso de que exista, la re-
lacién buscada, aproximando la funcién G. Una vez que ¢l PMC esié en-
trenado, para calcular futuros valores de la serie, s decir, generar uno o va-
rios afios sintéticos o artificiales, basta con realimentar las predicciones
segidn se van produciendo. Este método se denomina predicci6n por evolu-
cién de la red, y su estructura puede verse en la figura 5.

Un método de generaci6n de series de radiacién basado en el PMC ticne
la cualidad de que la mayor parte de la carga computacional recae en el en-
trenamiento y no en la generacién de valores de las series. Ademds, una vez
desarrollado un método a partir de datos histéricos de una localidad deter-
minada se podré aplicar en distintas localidades sin mds que repetir el en-
trenamiento con los datos histéricos correspondientes a la nueva localidad.

Para el estudio inicial sobre el comportamiento de este tipo de arqui-
tectura se dispuso de un conjunto de valores horarios de radiacion (cn par-
ticular ¢l fndice de claridad horario ky) medidos en Madrid entre 1978 y
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FiGURA §
PREDICCION POR EVOLUCION
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1986. Dichos datos corresponden a un total de 9 afios x 365 (dias por aiio)
x 16 (horas medidas por dia, las 4 primeras horas de cada dia, a partir de las
12 de la noche y las 4 dltimas sicmpre son de radiacién 0, por lo que no se
tienen en cuenta) y sus respectivos 9 x 365 valores del indice diario Kyp.
Esos datos se emplean de la siguiente manera: los 8 primeros afios de datos
se utilizan para entrenar ¢l PMC y el dltimo afio se usa para validar el mé-
todo. Como medida de validez se utilizé e] pardmetro Varianza Relativa
Media (VRM) que cuantifica ¢l error relativo y se emplea con asiduidad en
el campo del tratamicnto de sefial. La VRM se define como ¢l cociente
entre la potencia de la sefial de error de prediccién y la potencia de alterna
de la seiial a predecir:

VEM =2 1, (ki — kﬂlp 2 Xy (ki - Ky )2
siendo:
* k¢l valor del indice de claridad real,

* ki el indice de claridad predicho (generado por ¢l PMC) y
*  Kim ¢l valor medio del indice de claridad.
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Un valor cercano a 0 indicaria que la serie predicha se acercaria en gran
medida a los valores reales de partida. Valores altos indicarian lo contrario,
una mala aproximacion.

5.2. Descripcion de las entradas

Se muestra en este apartado seccidn la forma del PMC utilizado [14),
Dicha estructura del PMC consta de una primera capa o capa de entrada con
7 entradas, una capa oculta con 15 nodos o neuronas y una ultima capa de
salida con un dnico nodo de salida. En la figura 6 puede verse dicha es-

truclura:

FIGURA 6

PMC ARQUITECTURA PARA LA PREDICCION DE LOS
INDICES DE CLARIDAD HORARIOS

PMC |—o5 ()

Las 7 entradas del PMC son:

dy : distancia en dias entre ¢l dia correspondiente al valor a generar y ¢l dia
con valor mdximo en la distribucién anual de { k). Estd normalizado en ¢l
rango [0,1]:

da=1-INd-1831/ 183

siendo Nd ¢l orden del dia en el afio (1 para ¢l dia | de enero y 365 para ¢l
dia 31 de diciembre).

h,: indica ¢l numero de orden de la hora del valor de k. Normalizado entre
[0.1]):
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e

hy = thora-p) / (16-p)

siendo hora un valor que varia entre 4 (primera hora a generar) y 16 (dltima
hora a generar), y p ¢l tamaio de prediccion, es decir, ¢l ndmero de valores
precedentes gue se muestran, 3 en este caso,

Ko+ Indice de clandad diano.

kw142 ke 20 ke 4 ¢ indices de claridad horario de las tres horas precedentes
al valor a generar. El porqué de la eleccion de las tres horas previas se ex-
plicard mds adelante.

s indica si la hora estd entre la salida del sol y la puesta del mismo. Toma
solamente los valores 0 6 1, para indicar si ha salido ya ¢l sol (1) 6 no ha sa-
lido todavia (0).

El entrenamiento del PMC se realiza usando el algoritmo de retropro-
pagacion.

Para este primer estudio los resultados que se obtuvieron fueron los si-
guicntes, ¢l valor del VRM tras 100 épocas de entrenamicnto fuc de 0.16.
Y en la siguiente figura puede verse la forma de las curvas de algunos dias
de ejemplo. Se han incluido datos del indice de claridad horario reales para
mostrar cémo los valores del indice de claridad horario sintético generados
por ¢l PMC siguen perfectamente la tendencia de las series, aungue no pre-
sentan ¢l rizado aleatorio caracterfstico de las mismas.

FIGURA 7
SERIE REAL Y SERIE GENERADA CON LA ESTRUCTURA
NEURONAL FINAL
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Sc vhnerva que se chigieron locahidades sitwadas a difarentes altitudes
siwe ¢l mivel del man, diferentes katudes y diferentes clwsean. El procews se-
gido foe el vigurente. Para cada ono de estas locadidades s& entrendt vn PMC
que se denormind PMC propio, sigiiend ka forma descrita en & apartado an-
ferion, es decir, se lommaron bos pritneros aions para ¢ entrenasniento y se re-
servi el 6Himo para ba comparaciin y validaciin de resultados. Posterior-
memie, y con ¢l fin de irastar de probar la universalidad se generaron con la
red PMC propia de Madrid aivn antificiales para Oviedo y Mélaga, También
se generaron series anificiales de radiacion solar himaria con los mélodos de
Craham y Hotlands (GH) [17) y Aguiar v Collares-Pereira (AC) [18] (de-
nominados clisicos), Resueniendo, kos afios antificiales de series de radiacion
que se obluvieron pasa comparas con bos datos reales fueron:

4) 3 alion de radiacion solar horaria siméticon a pantir de la propia red
de cada localidad: uno para Madsid (red PMC propia de Madrid), itro para
Oviedo (con la red emtrenada para Oviedo) y otro pasa Milaga (con el PMC
propio enirenado para tal fin con datos de Milaga).

b) 2 alos de valores de radiacion solas horaria generados con la red que
habfa sido entrenada para los datos de Madrid (PMC de Madrid) pero apli-
cada en Oviedo y Milaga (es decis, utilizando el PMC de Madrid, pero con
los datos de entrada, fndice de claridad diario, correspondientes al alo de
prueba de Oviedo y de Milaga).
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c) 3 afios sintéticos horarios generados segin GH para cada una de las
tres localidades en estudio.

d) 3 afios sintéticos horarios generados segiin AC, de nuevo para cada
localidad.

En las siguientes figuras se muestran los resultados obtenidos por los
diferentes métodos comparados con los datos reales. Como se observa, los
tres métodos presentan valores similares de las series para la componenie de
la tendencia, los cuales se ajustan bastante bien a los valores reales, ademds
al aplicar la medida de VEM se deduce que el PMC ¢s ¢l mejor método de
los tres, al superar los resultados de los métodos cldsicos. Se han presentado
tanto dias de inviemo como dias de verano. En inviermo, al haber mayor pro-
babilidad de presencia de nubes, los datos reales presentan el rizado aleatorio
caracleristico debido a la variabilidad de la radiacién global, y los valores
generados sintélicamente no se ajustan tan bien a los reales. En verano sin
embargo, al haber mayor nimero de dias despejados, las curvas reales y sin-
Iéticas se ajustan con gran exaclitud, siendo pricticamente indistinguibles
entre si.

FIGURA 8

SERIE REAL FRENTE A SERIE GENERADA POR EL PMC,
OVIEDO, 1984. INVIERNO
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Ficiura 1)
SERIE REAL FRENTE A SERIE GENERADA POR EL AC.
MADRID, 1986, INVIERNO
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Grificamente, aunque se intuye por la forma de las curvas, no s¢ pucde
saber si los resultados obtenidos por el método neuronal se ajustan mejor a
los datos reales que los resultados obtenidos por los otros dos métodos. Es
necesario realizar un estudio mds detallado utilizando otros parimetros
como son ¢l valor VRM, que ya ha sido definido.

Todos los aiios sintéticos obtenidos fueron comparados con datos reales
de cada localidad, aplicando en este estudio el parimetro VRM. Los resul-
tados se muestran en la tabla 3.

En la medida del valor VRM de los tres métodos frente a los datos re-
ales, el resultado de dicho valor con los datos del PMC es sensiblemente
mejor que los métodos cldsicos, como se muestra cn la tabla 4.4, Los ma-
yores valores de VRM se presentan para Oviedo, como era Iégico, pucsio
que en Oviedo, al existir un clima atldntico bastante lluvioso, la mayoria de
los dias presentan bastante rizado, por lo gue la tendencia de las curvas
obtenidas por los tres métodos difiere en mayor medida de los valores reales.

Como también se observa, los valores del pardmetro VRM son m-::jm:-::i
para PMC que los obtenidos siguiendo los métodos de Graham y Aguiar, in-
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TABLA 3
VRM. SERIE REALES FRENTE A SERIES PREDICHAS POR PMC(,
ACY GH (SE INCLUYEN LOS RESULTADOS DE LA RED ENTRE-
NADA EN MADRID PERO UTILIZADA EN OVIEDO Y MALAGA

-

Miésodo Lascaluctaad VM
PMC (Red propia) Madrid 01022
GH Madrid 0.1611
AC Moadrid 0.1574
PMC (Red propia) Oviedo 0.1723
PMC (Red entrenada para Madrid) Oviedo 0.1761
GH Oviedo 0.2481
AC _ Ovicdo 0.2567
PMC (Red propia) Milaga 0.1255
PMC (Red entrenada para Madrid) Milaga 0.1364
GH Milaga 0.2418
AC Milaga 0.2384

cluso para la red entrenada en Madrid pero aplicada en Oviedo y Milaga.
Aunque ¢l valor de VRM empeora un poco con respecto a los valores que
se obtienen cuando se aplica la red propia, los resultados siguen siendo
mejores que los obtenidos por AC y GH. Con esie estudio se puede concluir
que una red entrenada en cierta localidad podra ser utilizada para gencrar
datos en otras localidades, Jo que demuesira las capacidades de universali-
zacion del PMC.,

6. MAPAS DE RADIACION SOLAR

6.1. Introduccion

Como aplicacion de la nueva metodologia propuesia en csic trabajo para
mmﬁdemdixi&nmlmulmrﬁliﬂdﬂmmi:dcnmm
en diferentes escalas espaciales [19, 20). Estos mapas abarcan desde zonas
del tamafio de provincias espafiolas, en concreto sc han claborado mapas para
thhlciadthﬁl.hiﬂanupﬂlmhdarcgmmeaﬂimlarAnd&
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lucia. Si bien esta metodologia se puede ampliar para abarcar regiones ma-
yores como paises o continentes.

Para trazar un mapa de radiacién solar de una ciena exiensién de te-
rreno, se deberd conocer la radiacién solar en gran cantidad de puntos de la
zona donde se va a realizar dicho mapa. Como ya se ha mencionado repe-
tidas veces, esa informacién no estd disponible generalmente, Ni siquiera se
suele contar con otra informacién relacionada con la radiacién solar como
podria ser el mimero de horas solares, la nubosidad, precipitaciones, elc., por
lo que, en principio, ninguno de los métodos cldsicos servird para generar
secuencias de radiacién que posteriormente permitan elaborar los mapas
solares. Se hace necesario intentar encontrar otro tipo de informacién adi-
cional para la generacién de series sintéticas de radiacién en aquellos lugares
donde se va a trazar el mapa solar, que no dispongan de ninguna referencia
sobre radiacién solar, Ademds, interesa que dicha informacién sea un rasgo
distintivo y diferenciador de cada lugar seleccionado. Esta informacion
nueva que se le incorpora al PMC es la latitud geogréfica del lugar y la al-
titud sobre el nivel de mar. Ambas se incorporan como dos nuevas entradas
al PMC (normalizadas entre 0 y 1). Estas nuevas variables si son cono-
cidas para cualquier localidad o punto geogréfico en estudio.

Para tal fin se entrené un perceptrén con la nueva estructura mostrada
en la figura 12 para las localidades resumidas en la siguiente tabla:

TaBLA 4
LOCALIDADES UTILIZADAS PARA OBTENER
MAPAS DE RADIACION
Localidad Clima Latimad | Altitud (m) AhnsR:;isl.mdus
Oviedo |Atldntico 43352 | 348 | 1977-1984 (8)
Logrofio |Continental 4246° 1 372 | 1981-1984 (4)

Madrid |Continental Extremo 40.45° 664 1977-1984 (8)
Mallorca |Mediterrdneo Insular 39.33¢ 32 1977-1984 (8)
Badajoz |Continental Atenuado | 38.89°| 185 1976-1983 (8)
Murcia |Mediterrdneo Arido 38.00° 69 | 1977-1984 (8)
Milaga |Mediterréneo 36.66° 7 | 1977-1984 (8)
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Fiiura 12
ESTRUCTURA FINAL DEL PMC PARA LA GENERACION
DE SERIES DE RADIACION SOLAR
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El proceso fue similar al descrito anteriormente. Se entrend una tinica red
con los datos de cada localidad y se realizaron prucbas de validacién con el
iltimo aito que se reserva para tal fin, Los aftos generados artificialmente con
la red asf entrenada se ajustan ficimente a los ailos reales de prueba, Adems,
en este caso, gracias a las nuevas entradas de latitud y altitud, se pueden ge-
nerar valores diferentes de radincién solar con solo cambiur los valores de la-
titud y longitud. La estructura de la red wtilizada en este caso cs 9x15x1.

Es decir, se comprobé que utilizando la red entrenada con las dos
nuevas entradas y aplicndola a cualquier localidad, los resultados que ge-
nera son estadisticamente indistinguibles de los reales, en aquellos lugares
donde existen datos reales para tal comprobacidn, por lo que se puede ex-
trapolar y generar series de radincidén solar en cunlquier otro punto con sdlo
cambiar el valor de latitud y altitud y wtilizando valores de radiacién diaria
(que son también necesarios) de In localidad mds proxima de la cual se
dispongan de datos o bien tras generar éstos a su vez artificinlmente.
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6.2. Mapas solares para la provincia de Jaén

En la provincia de Jadn, hasta lo que nosolros conocemos, no se estin
realizando ningin tipo de medidas de radiacion solar en toda la provineia,
salve las que realiza el Grupo IDEA. Este grupo de investigacion formudo
por profesores de la Universidad de Jaén realiza desde 1995 medidas de ra-
diacion solar global v directa. Para ello cuenta con ¢l llamado Laboratorio
de Enerzia Solar. Este laboratono consta, entre otros sistemas de medida, de
una pequena estacion de medidas meteoroldgicas, Hamada METEODATA,
donde se registran entre otras variables la radiacién solar global sobre su-
perficie horizontal, la radiacion directa incidente sobre una superficie per-
pendicular a la direccidn del sol y la temperatura ambiente,

Una vez que s¢ hacen los registros de la radiacidn, estos datos han de
ser tratados v su calidad revisada, puesto que hay dias ¢n los que se han po-
dido registrar datos errdneos o no ha habido registro. En la siguiente tabla
se muestran el nimero de dias con datos vilidos en los diferentes anos de
medidas:

TABLA 5

DATOS VALIDOS DE R,\pmcmw SOLAR GLOBAL
PARA JAEN CAPITAL

Ao 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2000 | Total

Dias con datos vilidos | 233 | 334 | 325 | 300 | 313 M7 33 | 291

Por tanto, una vez que s¢ cuenta con una red entrenada con dos nuevas
entradas, que son variables segiin la situacién geogrifica (latitud y altitud).
y se disponen de datos de radiacién solar de al menos una localidad de la
zona donde se realizard ¢l mapa solar, se puede comenzar ¢l proceso. El pro-
cedimiento para la elaboracién de los mapas de radiacién solar se¢ puede re-
sumir en los siguicntes pasos:

i) Se toma el mapa de la provincia de Jaén y se cuadricula siguiendo
las lincas de latitud y longitud (paralelos y meridianos terrestres). La distancia
elegida entre latitudes y longitudes es de 5 minutos, Cada cuadricula equi-
vale a unos 9 kilémetros de lado. Las dimensiones de la provincia de Jaén
son: la longitud varia desde 47 10" W hasta 2° 30" W, v la latitod desde 38°
25" N hasta 37° 25" N,
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ii) Para cada uno de estos puntos se generan secuencias horarias de ra-
diacién solar con la red que ha sido entrenada con datos de las localidades
de la tabla 4. Para la generacién se utilizan los valores del indice de claridad
diario de Jaén capital, y la informacién que va variando para cada punto ge-
ogréfico de la cuadricula es la altitud y la latitud, que son los rasgos dife-
renciadores en cada lugar topogrifico. Se generan varios afios de radiaci6n
solar horaria (en concreto se han generado 5 afios en cada punto).

iii) Con todos esos datos de radiacién a escala horaria se esté en dis-
posicion de obtener las medias mensuales en cada punto de la cuadricula, que
serdn los que se utilicen para elaborar los mapas. Asi pues, se ha conseguido,
para cada lugar geogréfico elegido de la provincia de Jaén, obtener 12 va-
lores medios mensuales derivados de 5 afios de radiacién solar horaria.

iv) A continuacin se preparan los 12 mapas de radiacién, cada uno de
ellos correspondiente a un mes del afio. Se colorea, seguin una escala de va-
lores, cada punto geogrifico (dimensién: 5 minutos de latitud x 5 minutos
de longitud).

Ademés de los propios puntos de la cuadricula del mapa, necesarios para
de la generacién, se han seleccionado diversas localidades de la provincia
de Jaén, bien por su importancia a nivel cultural, econémico o social, dentro
de la provincia, o bien por ser puntos geogréficos importantes, como puede
ser la inclusién del Pico Mégina, el més elevado de toda la provincia. Las
localidades seleccionadas se presentan en la tabla 6, junto a algunas carac-
teristicas de las mismas como son la latitud, longitud y altitud sobre el
nivel del mar,

A continuacién se muestran los mapas de radiacién solar correspon-
dientes a los doce meses del afio (nota: en cada mapa aparecen sefialadas las
localidades de Anddjar (A), Cazorla (C), Jaén (J), Linares (L) y Ubeda
).
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TABLA 6
LOCALIDADES DE LA PROVINCIA DE JAEN EN LAS QUE SE
HAN GENERADO SECUENCIAS SINTETICAS HORARIAS DE

RADIACION SOLAR
Localidad Latitud {N) | Longitud {O) | Alitud {m)
Alcal4 la Real LYLraN 3e58" 200
Andijar 3800’ 4°05° 212
Baeza 38°00° s 769
Bailén 38%08" 3048° 343
Cabanas (Pico) 37°50° 2958" 2036
Cazorla 37°55° 3002 886
Huelma 37 328’ 996
Jabalcuz (Pico) 37%45° 3049° 1.614
Jaén 3744 3°48" 573
Jédar 37507 32l 627
La Carolina 33T 3e38 606
Linares 3ge0 3°40° 419
Migina (Pico) 37°40° 3230" 2.167
Martos 37e44° 3058’ 74]
Quesada 37%51° 3%05° 679
Santa Elena 38°20° 3032 743
Siles 33n24’ 2032 826
Ubeda 38°03° 323’ 748
Villacarrillo 38%07" 303" 794
Villanueva del Arzobispo 3810 300’ 688
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