2' Energias Renovables y Medio Ambiente
ASADES Vol. 56, Julio-Diciembre 2025, pp. 59-66,

ISSN en linea 2684-0073

EXTRAPOLACION ESPACIAL DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
BASADO EN IMAGENES SATELITALES PARA LA ESTIMACION DE LA IRRADIANCIA
GLOBAL HORIZONTAL

Paula Iturbide’, Ximena Orsi’, Valeria Stern’, Franco Ronchetti*,*, Rodrigo Alonso-Suarez?

!Grupo de Estudios de la Radiacion Solar (GERSolar), Instituto de Ecologia y Desarrollo Sustentable (INEDES).
Univ. Nacional de Lujan, CP 6700, Buenos Aires, Argentina.
2Laboratorio de Energia Solar, Dpto. de Fisica del CENUR Litoral Norte, Udelar, Uruguay.
3Instituto de Investigacion en Informatica LIDI, Universidad Nacional de La Plata, Buenos Aires, Argentina.
“Comision de Investigaciones Cientificas de la Pcia. de Buenos Aires (CICPBA), Buenos Aires, Argentina. e-mail: paula.itur@gmail.com

Recibido 04/08/2025; Aceptado 05/10/2025

RESUMEN.- La disponibilidad de estimaciones precisas de irradiancia solar en zonas sin mediciones directas resulta decisiva para
el diseflo y planificacion de sistemas de energia solar. En este trabajo se analiza la capacidad de extrapolacion espacial de un modelo
empirico basado en redes neuronales artificiales (RNA) e imagenes satelitales, entrenado exclusivamente con datos de la estacion
de Lujan, Argentina. Se evaltia su desempefio al aplicarlo en las estaciones de Parana, Concepcion del Uruguay y General Villegas,
comparando las estimaciones con mediciones en tierra y con modelos fisicos de referencia (CAMS y NREL). Los resultados mues-
tran que el modelo mantiene un buen desempefo incluso en estaciones alejadas, con una ligera disminucién en la precision que se
mantiene dentro de parametros aceptables. En todos los casos, el modelo RNA supera en hasta un 16 % en términos de error cua-
dratico medio porcentual (RMSEn) a las estimaciones de CAMS y NREL. Al analizar los errores por condicion de cielo, el modelo
RNA obtiene los mejores resultados en cielo nublado y parcialmente nublado. En dias despejados presenta un rendimiento inferior al
de los modelos fisicos, lo que es esperable porque no incorpora informacion de aerosoles o vapor de agua, ni en forma directa como
entrada ni a través de un modelo de cielo claro. Estos hallazgos permiten tener mayor confianza en un enfoque basado unicamente
en imagenes satelitales y su potencial para ser aplicado en regiones con escasa infraestructura de medicion.
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SPATIAL EXTRAPOLATION OF A SATELLITE-BASED MACHINE LEARNING MODEL
FOR GLOBAL HORIZONTAL IRRADIANCE ESTIMATION

ABSTRACT.- The availability of accurate solar irradiance estimates in areas without ground measurements is crucial for the de-
sign and planning of solar energy systems. This study analyzes the spatial extrapolation capability of an empirical model based on
machine learning (ANN) and satellite imagery, trained exclusively with data from the Lujan station in Argentina. Its performance
is evaluated by applying it to the stations of Parana, Concepcion del Uruguay, and General Villegas, comparing the estimates with
ground-based measurements and with two physical reference models (CAMS and NREL). The results show that the model main-
tains very good performance even at distant stations, with only a slight decrease in accuracy that remains within excellent parame-
ters. In all cases, the model outperforms CAMS and NREL estimates by up to 16% in terms of normalized root mean square error
(RMSE,). When analyzing errors by sky condition, the ANN model performs best under cloudy and partly cloudy conditions. On
clear-sky days, it performs worse than physical models, which is expected given that it does not incorporate solar geometry varia-
bles or a clear-sky model as inputs. These findings highlight the robustness of the approach based solely on satellite imagery and its
potential for application in regions with limited measurement infrastructure

Keywords: Solar radiation, Machine Learning, Satellite images, GOES16, GHI.
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1. INTRODUCCION

La estimacion precisa de la irradiancia solar a partir de image-
nes satelitales ha cobrado creciente relevancia en los ultimos
afios, dada su utilidad para planificar y dimensionar sistemas de
energia solar en regiones con escasa infraestructura de medicion
terrestre. Los modelos fisicos de transferencia radiativa, como
Heliosat-4 (Qu et al., 2017), y los modelos semiempiricos ajusta-
dos localmente, como CIM-ESRA o CIM-McClear (Laguarda et
al., 2018; Lefeévre et al., 2013), han sido ampliamente utilizados
para estimar la irradiancia global horizontal (GHI) en ausencia
de mediciones en la Pampa Humeda Argentina. No obstante, es-
tos enfoques requieren informacion atmosférica adicional (como
aerosoles, vapor de agua o turbidez de Linke), que no siempre
esta disponible o no siempre tiene la misma calidad que en otras
regiones mas extensamente estudiadas. Por otro lado, uno de los
mayores cuestionamientos a los enfoques basados unicamente en
machine learning es su capacidad o no de extrapolar espacialmen-
te sus estimaciones manteniendo similares niveles de desempefio,
dado que los parametros de ajuste podrian tener una mayor depen-
dencia local que los de los modelos semi-empiricos. El presente
trabajo busca hacer un primer diagnostico de extrapolabilidad de
herramientas de estimacion satelital de irradiancia solar basadas
en machine learning, dentro de la zona climaticamente afin de la
Pampa Huimeda y con distintas estaciones en un radio de 450 km.

Los modelos de aprendizaje automatico (machine learning, ML)
son una alternativa prometedora para la estimacion satelital de irra-
diancia solar por su capacidad de generalizar patrones a partir de
grandes voliimenes de datos. En trabajos previos (Iturbide et al.,
2023a), se desarroll6 un modelo de redes neuronales basado exclu-
sivamente en informacion satelital, entrenado con datos de la esta-
cién de medicion terrestre de Lujan (Buenos Aires, Argentina). A
diferencia de otras aproximaciones, el modelo no requiere ninguna
variable meteorologica y/o atmosférica como entrada: solo utili-
za imagenes del canal visible del satélite geoestacionario GOES-
16. Este enfoque demostrd que es posible estimar la GHI a escala
temporal 10-minutal con altos niveles de precision con modelos de
machine learning usando unicamente variables que representan la
nubosidad diurna extraidas de las imagenes satelitales.

Las variables de entrada (el indice de nubosidad, el factor de re-
flectancia (FR) y la reflectancia planetaria (RP)) fueron calculadas
a multiples escalas espaciales, lo que permitié capturar estructu-
ras nubosas en distintas resoluciones. La estrategia de reduccion
de dimensionalidad mediante analisis de componentes principales
(PCA) confirmé que esta representacion satelital condensada
mantenia el poder predictivo del modelo sin pérdida de precision.
Entre los algoritmos evaluados, las redes neuronales artificiales
(RN) mostraron el mejor desempefio, superando a métodos como
random forest (RF), gradient boosting (GB) y la regresion lineal,
con un RMSEn promedio del 15,6 % y coeficientes de determina-
cion superiores a 0,94 (Tturbide et al., 2023b).

En este trabajo se busca analizar la capacidad de extrapolacion
espacial del modelo, es decir, su desempefio al ser aplicado en
sitios distintos del lugar donde fue entrenado. Para ello, se reen-
tren6 el modelo exclusivamente con datos de la estacion de Lujan
y se aplicd a tres estaciones ubicadas en diferentes regiones del
centro-este argentino: General Villegas, Concepcion del Uruguay
y Parand. La evaluacion se basa en la comparacion con medicio-
nes en tierra y con estimaciones generadas por modelos fisicos de
referencia, entre ellos el modelo CAMS (Heliosat-4) y un modelo
adicional del National Renewable Energy Laboratory (NREL).
Este andlisis permite identificar los limites y oportunidades de
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aplicar modelos de machine learning basados netamente en ima-
genes satelitales para estimar irradiancia solar en regiones sin
mediciones disponibles, un desafio necesario para la expansion
de las energias renovables en América Latina.

2. METODOLOGIA

Con el objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion espa-
cial del modelo propuesto, se entrena una red neuronal artificial
utilizando exclusivamente informacion satelital como entrada con
datos de tierra de la estacion de Lujan. Luego, dicho modelo se
aplica, sin recalcular parametros de la red neuronal, en tres estacio-
nes geograficamente distantes: Parana, Concepcion del Uruguay
y General Villegas. El desempefio del modelo se evalua contra
los datos de medicion en tierra y se compara con el de estimacio-
nes provenientes de dos modelos fisicos satelitales de referencia:
CAMS Radiation Service y el modelo PSM de NREL, ambos am-
pliamente utilizados a escala global para estimar irradiancia solar.

2.1 Configuracion del modelo y variables satelitales

El modelo consiste en una red neuronal de tipo feed-forward, con
100 neuronas ocultas y funcion de activacion ReLU (Figura 1),
entrenada para minimizar el error cuadratico medio. Esta confi-
guracion, junto con los hiperparametros utilizados, fue definida
en un estudio previo (Iturbide et al., 2023a) en base al desempefio
observado en la estacion de Lujan.

Fig. 1: Diagrama red neuronal feedforward con 100 neuronas
ocultas y funcion de activacion Relu-Adam.

Las variables de entrada son exclusivamente satelitales y no se
incorporan ni variables meteorologicas locales ni atmosféricas.
En particular, se utilizan:

« Factor de reflectancia (FR1 a FR20)
* Reflectancia planetaria (R1 a R20)

Estas variables fueron derivadas de imagenes del canal visible del
satélite GOES-16 (banda C02, 0,64 um), procesadas por el Labo-
ratorio de Energia Solar (LES) de Uruguay. Cada numeracion de
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FR y R representa promedios espaciales a distintas resoluciones,
permitiendo capturar la nubosidad en diferentes niveles de agre-
gacion. Estas resoluciones varian desde aproximadamente 1 km
x 1 km para los recortes mas locales (FR1 y R1), hasta 90 km x
90 km para los recortes regionales mas amplios (FR20 y R20). Se
debe notar que como FR =R cos(0z), siendo cos(0z) el coseno del
angulo cenital solar local, la red neuronal tiene forma de inferir
informacion relativa a la posicion del Sol en cada instante.

2.2 Datos de Tierra

Se emplearon series de irradiancia global horizontal (GHI) pro-
venientes de las estaciones de Lujan, Parana, Concepcion del
Uruguay y General Villegas, pertenecientes a la red solarimétrica
operada por el grupo GERSolar-INTA. Las mediciones, obteni-
das con piranometros de Clase A segun ISO 9060:2018, fueron
registradas a resolucion minutal durante el periodo 2019-2021 y
luego integradas a una escala 10-minutal, en consonancia con la
cadencia de imagenes GOES-16.

Para garantizar la calidad de las mediciones, se aplicd un con-
junto de filtros automaticos sugeridos en la bibliografia seguido
de una revision visual, en linea con lo propuesto por Long y Shi
(2008) y otros trabajos regionales (Alonso Suarez, R et al., 2024):

 Altura solar minima: se eliminaron observaciones con altura
solar menor a 7°.

* Rangos fisicos validos (BSRN): se descartaron valores negati-
vos o superiores al umbral maximo tedrico.

* Comparacioén con modelo de cielo claro (Ineichen y Pérez,
2002): se eliminaron datos fuera del umbral superior esperado.

« [ndice de claridad (Perez et al., 1990): se removieron datos
con valores inconsistentes en términos de claridad atmosféri-
ca. (k,<0.89).

2.3 Datos de Modelos fisicos basados en Imdagenes Satelitales

Ademas de las estimaciones generadas por el modelo de red neu-
ronal, se utilizaron dos fuentes externas para comparar el desem-
pefo de la extrapolacion:

* CAMS Radiation Service (Copernicus Atmosphere Monito-
ring Service): El modelo CAMS combina iméagenes satelitales
con modelos atmosféricos y algoritmos de transferencia radia-
tiva, utilizando el método Heliosat-4 (Qu et al., 2017). Integra
observaciones de satélites geoestacionarios (como Meteosat
Second Generation, MSG) con datos de reanalisis meteorolo-
gico, como concentracion de aerosoles, vapor de agua y pro-
piedades fisicas de nubes, para estimar la irradiancia global
horizontal (GHI), directa (DNI) y difusa (DHI) a diferentes
escalas temporales. Su resolucion espacial es de aproximada-
mente 3 a 5 km sobre el area de estudio, y temporalmente se
genera con una cadencia de 15 minutos, que es la frecuencia
de imagenes MSG. Este modelo es ampliamente usado como
benchmark internacional. Los datos de GHI se descargaron
con resolucion minutal (disponibles a esta escala) y fueron in-
tegrados a 10 minutos.

NREL / NSRDB (Physical Solar Model — PSM): El modelo
fisico PSM, desarrollado por NREL y utilizado en la Natio-
nal Solar Radiation Database (NSRDB), combina imagenes

satelitales (principalmente del sistema GOES en América) con
datos atmosféricos modelados provenientes del North Ameri-
can Mesoscale Model (NAM) y el Climate Forecast System
Reanalysis (CFSR). Emplea algoritmos de cielo claro y pa-
rametros atmosféricos como nubosidad, presion, temperatura,
contenido de vapor de agua y concentracion de aerosoles para
estimar GHI, DNI y DHI. Su resolucion espacial varia entre 2
y 4 km sobre el area de estudio, con una resolucion temporal
de 5 a 30 minutos segun la region y el periodo historico con-
siderado. Se descargaron estimaciones de irradiancia solar a
escala 10-minutal desde el portal de la National Solar Radia-
tion Database.

Estas fuentes se utilizaron como referencia para evaluar la calidad
de las predicciones generadas por el modelo extrapolado, apli-
cando las mismas métricas de validacion en todas las estaciones.

2.4 Métricas de desemperio

Para evaluar la precision de las estimaciones de irradiancia solar
generadas por los modelos, se utilizaron métricas estadisticas es-
tandar que permiten cuantificar tanto los errores absolutos como
normalizados, asi como la correlacion con los valores medidos en
tierra. Las métricas seleccionadas son las siguientes:

* MBE (Mean Bias Error): mide el sesgo medio entre los valo-
res estimados y observados. Indica si el modelo tiende a so-
brestimar o subestimar. ec(1)

* RMSE (Root Mean Square Error): es la raiz cuadrada del error
cuadratico medio. Penaliza fuertemente los errores grandes y
se interpreta como una medida de dispersion. ec.(2)

* MAE (Mean Absolute Error): expresa el promedio del valor
absoluto del error. A diferencia del RMSE, todos los errores
tienen la misma ponderacion. ec.(3).

* R? (Coeficiente de determinacion): indica el grado de corre-
lacion lineal entre las estimaciones del modelo y los valores
observados. ec.(4)

Ademas, se incluyen las versiones normalizadas de las pri-
meras tres métricas, indicadas con subindice n (por ejemplo,
MBEn, RMSEn, MAEn), las cuales expresan los errores como
porcentaje del valor medio observado. Estas versiones permiten
comparar en forma mas adecuada el desempefio entre diferen-
tes sitios o escalas sin que influyan las magnitudes absolutas de
irradiancia.

Las expresiones matematicas de cada métrica se detallan a con-
tinuacion.

MBE = [T (V" ~ ) O
RMSE = [L3meym —voy2 2)
MAE = Z 3|y — v 3)
RZ=1_ = m-ve)” 4)

N (ym-y)

Donde Y;™ son los valores estimados por el modelo, y Y repre-
senta el valor de referencia de tierra. Yo representa el valor medio
de la referencia de tierra.
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2.5 Resultados previos

Como punto de partida para el presente estudio, se retoman los
resultados obtenidos en Iturbide et al. (2023a), donde se evalud el
desempefio del modelo de redes neuronales en la estacion de Lu-
jan, lugar para el cual fue originalmente desarrollado y entrenado,
sitio en el cual se implementd una validacion temporal cruzada,
utilizando un afio como conjunto de prueba y los dos afios res-
tantes como conjunto de entrenamiento Los afios usados fueron
2019, 2020 y 2021.

El modelo utiliz6 las mismas variables de entrada indicadas en la
Figura 1, y se compar6 con otros algoritmos de aprendizaje auto-
matico. Las redes neuronales artificiales (RNA) mostraron el mejor
desempefio, con errores relativos mas bajos y una alta correlacion
con las mediciones en tierra. Estos resultados constituyen la refe-
rencia contra la cual se evaluard la extrapolacion espacial en las
estaciones de Parana, Concepcion del Uruguay y General Villegas.

Los valores correspondientes a cada afio y el promedio de desem-
pefio se presentan en la Tabla 1, e incluyen Gnicamente el desem-
peiio del modelo de RNA en la estacion de Lujan.

Tabla 1: Desemperio del modelo de Redes Neuronales en Lujan
(Iturbide et al., 2023a)

Meétrica | 2019 | 2020 | 2021 | Media
MBE -5.33 | -0.26 | 040 | -1.73
MBEn -1.28 | -0.06 | 0.09 | -041
RMSE 70.13 | 67.73 | 69.64 | 69.16
RMSEn | 16.77 | 14.51 | 15.61 | 15.80
MAE 44.27 | 40.61 | 42.66 | 42.51
MAEn 10.57 | 8.80 | 9.87 | 9.75
I? 094 | 095 | 094 | 0.95

2.6 Region de extrapolacion

Con el objetivo de evaluar la capacidad del modelo para ser apli-
cado fuera del sitio de entrenamiento, se seleccionaron tres esta-
ciones ubicadas en distintas provincias de Argentina, representa-

Q Parana
are

400 km

o General Villegas

tivas de diferentes condiciones de nubosidad dentro de la region
de la Pampa Humeda. Estas estaciones son: Villegas, Concepcion
del Uruguay y Parana.

La distancia entre Lujan (sitio de entrenamiento) y cada una de
estas estaciones es la siguiente (Figura 2):

* General Villegas: aproximadamente 400 km al oeste de Lujan,
en la provincia de Buenos Aires.

* Concepcion del Uruguay: aproximadamente 260 km al nores-
te de Lujan, en la provincia de Entre Rios.

* Parana: aproximadamente 440 km al norte de Lujan, también
en la provincia de Entre Rios.

Estas ubicaciones fueron seleccionadas no solo por su distancia
respecto al sitio de entrenamiento, sino también por su pertenen-
cia a una misma region climatica, lo que permite evaluar si el
modelo entrenado en Lujan mantiene un desempeno aceptable al
aplicarse en otras estaciones de la region. La extrapolacion se rea-
liza sin ajustar los modelos a las nuevas estaciones, con el fin de
analizar su capacidad de generalizacion fuera del dominio de en-
trenamiento. Para ello, el modelo se reentrena utilizando los tres
afios completos (2019-2021) de datos de Lujan y posteriormente
se aplica (sin ajuste ni calibracion local) sobre cada una de las
estaciones objetivo (Parana, Concepcion del Uruguay y General
Villegas), empleando las variables derivadas de imagenes sateli-
tales correspondientes a cada sitio.

3. RESULTADOS

En esta seccion se presenta el desempefio del modelo extrapola-
do a las estaciones de Parana, Concepcion del Uruguay y General
Villegas. La comparacion se realiza respecto a las mediciones en
tierra en cada sitio y frente a las estimaciones proporcionadas por
dos modelos fisicos de referencia: CAMS Radiation Service y el
modelo PSM (Physical Solar Model) del NREL.

Se muestra en la Tabla 2 para cada estacion los resultados en cada
afio correspondientes al periodo 2019-2021, calculados a esca-
la 10-minutal. Se reportan las métricas estadisticas descriptas en
la Seccion anterior, incluyendo errores absolutos (MBE, MAE,

Concepcion del Uruguay

440 km
290 km

Q Lujan

Fig. 2: Distribucion de las estaciones y distancia respecto a Lujan (zona de entrenamiento)
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RMSE), errores normalizados (MBEn, MAEn, RMSEn) y coe-
ficiente de determinacion (R?). Esta informacion permite evaluar
la estabilidad del modelo en distintos afios y en diferentes ubica-
ciones geograficas, sin ajuste posterior, y su desempefio promedio
en el periodo.

Se puede observar que, en general, el modelo extrapolado logra
mantener un buen nivel de desempefio en las tres estaciones de
prueba, con valores de RMSEn entre 14 % y 19%, y R? supe-
riores a 0.88 en todos los casos. Esto indica que, a pesar de no
haber sido entrenado con datos locales, el modelo logra capturar
adecuadamente la variabilidad de la irradiancia en ubicaciones
distintas a Lujan.

Se observa una leve pérdida de precision respecto al sitio de entre-
namiento, particularmente en los valores del sesgo medio (MBE).
En la estacion de Concepcion del Uruguay y General Villegas,
el MBE tiende a hacerse mas negativo en magnitud, alcanzando
valores de hasta —8.52 W/m? en ambos sitios en 2021. Esto indica
que el modelo tiende a subestimar ligeramente la irradiancia en

ese sitio, lo cual puede atribuirse a diferencias locales en la nubo-
sidad que no estan representadas en los datos satelitales de Lujan.

3.1 Comparacion de modelos

Con el objetivo de contextualizar el desempefio del modelo de
redes neuronales extrapolado, se lo compara con las estimaciones
provistas por dos modelos fisicos ampliamente utilizados: CAMS
Radiation Service y el Physical Solar Model (PSM) del NREL. A
continuacion, en la Tabla 3, se presentan los resultados por esta-
cion para cada modelo.

Los modelos fisicos CAMS y NREL muestran desempeiios simi-
lares, aunque NREL tiende a presentar un rendimiento ligeramen-
te superior en la mayoria de las estaciones y afios analizados. Por
ejemplo, en Parana, el coeficiente de determinacion (R?) alcanzd
valores de 0.90 para NREL en 2020, mientras que CAMS llego
hasta 0.89 en el mejor caso. Del mismo modo, los errores porcen-
tuales RMSEn fueron mas bajos en NREL, con valores de hasta
20.60 %, frente a 23.51 % observados en CAMS.

Tabla 2: Resultados de la extrapolacion del modelo RNA para las 3 estaciones evaluadas. Los valores absolutos se expresan en W/m?

Modelo Estacién Afio MBE MAE RMSE MBEn MAEn RMSEn R?
2019  -1.62 50.49 74.64 -0.37 11.60 17.15 0.94
Concepcidn (Test) 2020 -5.74 63.78 87.04 -1.31 14.65 18.33 0.88
2021  -8.36 57.46 81.12 -1.92 13.20 17.01 0.93
2019 -4.21 47.80 T1.88 -0.97 10.98 16.51 0.94
RNA Parani {'l‘oﬂt) 2020 -3.90 45.60) 69.54 -0.89 10.47 14.73 0.94
2021 -0.3 48.31 75.72 -0.07 11.10 16.50 0.93
2019  -5.10 h7.31 78.96 -1.17 13.17 17.85 0.93
Villegas (Lest) 2020 -3.35 49.53 69.48 -0.76 11.38 14.20 0.95
2021  -8.52 9h.87 78.06 -1.95 12.83 16.26 0.94
Tabla 3: Desemperio de los modelos CAMS y NREL. Los valores absolutos se expresan en W/m.?
Modelo Estacion Ao MBE MAE RMSE MBEn MAEn RMSEn R?
2019 -7.90  81.63 134.51 -1.82 18.75 30.63 0.81
\ .. 2020 -20.39  91.66 152.46 -4.07 18.29 28.86 0.77
Concepeion
2021 -22.68 82.51 134.92 -4.7H 17.29 27.69 0.82
2019 -19.37  69.86 113.98 -4.45 16.06 26.19 0.85
P ; 2020 -14.43 6240  103.19 -3.06 13.23 21.87 0.89
arana
CAMS 2021 -12.57  64.15 108.50 -2.73 13.90 23.51 0.86
2019 -3.95  84.98 118.56 -0.89 19.20 26.79 0.86
. 2020 -10.97 TR.83 109.73 -2.24 16.12 22.44 0.89
Villegas
2021 -2040  76.64 110.70 -4.25 15.96 23.05 0.89
2019  7.57 79.35 133.35 1.74 18.22 30.63 0.81
\ .. 2020 -544 8731 144.64 -1.09 17.42 28.86 0.79
Concepcion
2021 -4.35 8221 132.08 -0.91 17.23 27.69 0.82
2019  6.86 64.67  108.69 1.58 14.86 24.98 0.87
B 2020 6.98 53.99 97.21 1.48 11.44 20.60 0.90
Parana
NREL 2021 10.53  59.89 107.95 2.28 12.98 23.40 0.87
2019 11.68 87.16 131.39 2.64 19.70 29.69 0.82
. 2020 1244 T0.98 108.09 2.54 14.52 22.10 0.89
Villegas
2021 -1.18 TR0 125.29 -0.25 16.39 26.09 0.85
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En Concepcion del Uruguay, CAMS present6 un sesgo negativo
mas pronunciado, con valores de MBE de -22.68 W/m? en 2021,
mientras que NREL mostr6 un sesgo mas acotado, de -4.35 W/m?
para el mismo afio. Ademas, los errores absolutos también fueron
menores en NREL (por ejemplo, RMSE de 132.08 W/m? frente a
134.92 W/m? de CAMS).

En Villegas, las diferencias se mantuvieron: NREL logrd errores
normalizados inferiores a 26 %, mientras que CAMS se ubico por
encima de ese umbral en todos los afios. Aunque ambas aproxi-
maciones presentan limitaciones a esta escala temporal, en tér-
minos generales NREL mostr6 una mejor capacidad de ajuste y
menor sesgo sistematico.

3.2 Andlisis de los errores segun la condicion de cielo

Para realizar un analisis mas detallado del desempefio de los 3
modelos en las 3 estaciones, analizamos las métricas segun las

condiciones de cielo en tres categorias: despejado, parcialmen-
te nublado y nublado con el criterio que se muestra en la tabla 4.

El comportamiento de los modelos es consistente entre esta-
ciones. En adelante nos centraremos en la estacion Parana; las
conclusiones se extienden a las restantes. La Figura 3 presenta
los resultados para Parand, con series de 10 minutos para cada
categoria de k..

Los tres modelos sobreestiman para cielo nublado y subes-
timan en cielo despejado, mientras que para la condicion de
cielo parcialmente nublado CAMS subestima y RNA y NREL
sobreestiman.

El modelo de la RNA es el que presenta menores errores salvo
en el caso de MBE y MAE en la condicion de cielo despejado.
Cabe destacar que la RNA no utiliza un modelo de cielo claro
como entrada, a diferencia de CAMS y NREL, que calculan in-

Tabla 4: Condicion de cielo, criterio de kt y cantidad de datos por sitio

Condicién de cielo Criterio de k;

Cantidad de datos

General Villegas

Parana Concepcion del Uruguay

Despejado ki > 0.8 12258 (22,70%)
Parcialmente nublado 0.3 < k¢ < 0.8 32106 (59,45%)
Nublado Kk <0.3 9638 (17,85%)

18040 (28,14%)
37319 (55,41%)
11078 (16,45%)

18617 (31,71%)
28810 (49,07%)
11287 (19,22%)

Errores absolutos [W/m?]

Normalizados por la media de categoria

Normalizados por la media global

de cielo [%] [%]
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Fig. 3: Comparacion de MBE, MAE y RMSE de tres modelos (RNA, NREL, CAMS) segun la condicion de cielo definida por kt 10-min
(nublado, parcialmente nublado, despejado). De izquierda a derecha se muestran los errores en absoluto (W/m?) y sus versiones norma-
lizadas por la media de cada categoria de cielo y por la media global (%).
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ternamente su cielo claro a partir de informacion atmosférica
(vapor de agua, ozono y aerosoles). Finalmente, los porcentajes
de error normalizados por la irradiancia media de cada categoria
resultan altos en cielo nublado debido a que su irradiancia prome-
dio es sustancialmente menor en comparacion con las condiciones
despejadas o parcialmente nubladas.

Por Gltimo. mostramos los distintos modelos comparados con la
serie de tierra para dias con distintas condiciones de nubosidad en
la estacion Parana.

En el dia completamente despejado, RNA subestima ligeramente el
pico de mediodia, mientras que NREL y CAMS reproducen casi a
la perfeccion la curva correspondiente al cielo claro. Sin embargo,
en dias nublados o parcialmente nublados, la RNA es la tinica que
sigue las variaciones rapidas de irradiancia (picos y valles), frente
a NREL, que tiende a sobreestimar en los picos de nubosidad y
CAMS, que los subestima o suaviza en mayor medida. Este com-
portamiento se explica porque RNA aprende directamente de los
indices de nubosidad multiescala derivados de imagenes satelitales
sin emplear informaciéon un modelo de cielo claro, mientras que
NREL y CAMS utilizan informacion satelital s6lo local y parame-
tros atmosféricos para generar internamente su cielo claro.”

Cabe mencionar que el periodo de estudio incluye el afio 2020,
durante el cual la reduccion global en la actividad humana aso-
ciada a la pandemia pudo haber afectado, en cierta medida, los
patrones de nubosidad y aerosoles. Sin embargo, en el analisis
de este trabajo no se observaron variaciones significativas en las
métricas de desempeilo del modelo atribuibles a dicho afio, por
lo que los resultados globales se consideran representativos del
periodo completo.

4. CONCLUSIONES

El modelo de redes neuronales (RNA) con informacién multies-
cala super6 de forma consistente a los modelos fisicos CAMS y
NREL en todas las estaciones y métricas evaluadas. Mientras que
los errores porcentuales RMSE, de CAMS y NREL oscilaron en-

2019-06-16 2019-10-22

tre 22 %y 30 %, la RNA logré reducir esos valores hasta el rango
de 14 % a 18 %, dependiendo de la estacion y el afio.

En Parana, por ejemplo, el modelo RNA alcanzé un RMSE, de
14.73 % en 2020 y un R? de 0.944, en contraste con los 20.60 %
y 0.90 de NREL y los 21.87 % y 0.89 de CAMS para el mismo
periodo. Esta ventaja se repite en Concepcion del Uruguay, donde
la RNA mantuvo el RMSE, en torno al 17-18 %, frente a valores
superiores al 27 % en los modelos fisicos.

Ademas del menor error, el modelo basado en RNA presentd un
sesgo mas contenido. Mientras CAMS mostro sesgos negativos
extremos como —22.68 W/m? (Concepcion, 2021), la RNA se
mantuvo entre —1.6 y —8.3 W/m?, lo que representa una mayor
neutralidad frente a sesgos del modelo.

En conjunto, estos resultados demuestran que la RNA no solo
generaliza con éxito fuera del sitio de entrenamiento dentro de
una zona climatica afin, sino que logra aprovechar la informa-
cién multiescala para lograr una mejor precision y menor error
sistematico que los modelos fisicos tradicionalmente utilizados
para estimacion de irradiancia. Al estratificar por condicion de
cielo, la RNA presenta los menores MBE/MAE/RMSE en nu-
blado y parcialmente nublado, mientras que en cielo despejado
la red es superada por NREL y CAMS en las métricas MBE
Y MAE. Este comportamiento es consistente con su disefio: la
RNA aprende a partir de indices de nubosidad satelital y no in-
corpora un modelo de cielo claro, lo que es determinante cuando
el cielo esta despejado.

Por otra parte, la extrapolacion espacial alcanzada en este trabajo
demuestra la robustez del enfoque propuesto, incluso en estacio-
nes ubicadas a mas de 440 km de distancia. No obstante, a futuro
sera relevante evaluar el modelo en regiones aun mas alejadas o
climaticamente distintas, y explorar nuevas estrategias de entre-
namiento. Una posibilidad prometedora seria entrenar con datos
combinados de toda la Red Solarimétrica Nacional y extender la
serie satelital a mas afios, lo que podria incrementar la capacidad
de generalizacion del modelo a escala regional o nacional.

2020-03-05 2021-08-21

1000
:‘g 800
2 w0
s
g 400
8
5
@ 200
= M
o
1000
T 800
s
< 600
o
S
c 400
8
5
© 200
o
1000
— e N
T 800
£
E 600
o
o
c 400
8
o
© 200
o
P P S PSS PP LTSI LS ® PP LTSS ® P P P PP PP P ®
L L PSP PP PP PP RPLEPLSSS PP FPFPFPR LS LS L PSP PP
R MU R Ol I I i R O i R R I A e )
Hora del dia Hora del dia Hora del dia Hora del dia
—— TIERRA —— RNA —— NREL —— CAMS

Fig. 4: Comparacion de GHI 10-min de tierra con RNA (red entrenada con indices de nubosidad satelital), NREL y CAMS en cuatro
dias con distintas condiciones de nubosidad.
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