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1. INTRODUCCION

El prondstico de cargas a corto plazo (STLF, stesrh load forecasting) es una parte
fundamental del funcionamiento de los sistemas de transmision eléctricos para llevar a
cabo una gestion eficiente de su operativa y garantizar el suministro elétritrata

de modelogjueofrecen previsiones en un rango que va desuleutoshasta varios dias

y que son utilizadas por los diferentes agentes que participan del sistema eléctrico ya sea

como operadores de la red, comercializadores o productores de electricidad.

Los generadores de electricidad utilizan estos modelos para optimizar su produccion
incurriendo en menores costes de produccién y mayor competitividad, lo que redunda
en beneficios para el usuari®u uso también reduce lamisiones de C02 a la
atmoésfera gracias a que permite una mayor utilizacion de energias rendvables
especialmente solar y edlicaque por su naturaleza dependiente de las condiciones
meteoroldgicas hacen necesario el uso de fuentes de respaltalmente basadas en

el uso de combustibles fosiles. Esto es especialmente relevante en Europa, que carece de
fuentes propiasle importanciade estos combustibledp que da lugar alebilidades

politicas y econdmicas que se han materializado en los ultimos afios.

Por su parte,ds operadores del sistema eléctrico (en el caso de Espedid&léctrica
Espafiola, REE) tambidmacen usale estos prondsticos para asegurar la estabilidad de
la red Una demanda superior a la generacion de energia puede llevar a cortes de
suministro y una sobrecarga de la red puede dafar infraestsyctgaipos y provocar
apagones. Ademas, la prevision ¢k demanda permite también optimizar el

mantenimiento de la red.

Debido a estas razones yngueel STLF ha sido objeto de investigacion durante afios

el interés por desarrollar métodos cada vez mas sofisticados y precisos de prevision es
persistente en el tiemp&u relevancia sigue vigentebido a los continuosambios
tecnoldgicos, econdémicos, sociales y politicha extension y el desarrollo de las
fuentes de energia renovablespecialmentel abaratamiento de las placas solares
fotovoltaicas, la relevancia del suministro de energia en el contexto internaci@sal an

mencionado, la generalizacion del uso del aire acondicionaglouso creciente del



coche eléctrico y los desafios que plantea para la red eléstnicalgunos de los

cambios que justifican este interés

En cuanto a los modelos empleados para el STLF, estos han evolucionado desde
meétodos estadisticos clasicos hasta técnicas de inteligencia artlfimsalmodelos
estadisticos incluyen las regresiones lineales, métodos de sioe@igaonencialo el

andlisis de series temporales. Estos modelos producen resultados precisos y se siguen
utilizando hoy en dia. Las técnicas de inteligencia artificial incluyen diferentes tipos de
redes neuronales, algoritmos genéticos, maquinas de vector soporte, l6gica difusa
(fuzzy) o mapas autoorganizados. Finalmente tenemos también los sistemas hibridos
gue combinan los dos sistemas antes mencionados en diferentesletgpaseso de

generacion de prondstic{d.

No obstantelos métodoempleadoso sonel Unicoaspecto que considerafda hora de
desarrollar sistemasde prediccién.Técnicas deprocesamiento de datosomo la
normalizacion, clusteriza@n o filtrado de valores atipicantambién fundamentas
Ademas, las caracteristicds los datos de entradael sistemasobre el que queramos
trabajar también se deben tener en cuenta a la hora de @egétbdosa utilizarpor lo

queno es posible afirmar que haya una técnica mejor que el resto.

El punto de partida del presente trabajo es el modelo STLF que estd en uso en Red
Eléctrica Espafiola, el operador que gestiona la red de transporte de energia eléctrica de
alta tension en Espafia, y en cuyo desarrollo han participado investigadores de esta
universidad. Se trata de un sistema hibrglee consiste ercombinacion lineal
optimizada daina red neuronal con un modelo autorregresivo que produce prondésticos
horarios de carga para cada una de las 18 rega®igsdas polREE y un agregado a

nivel nacional con 9 dias de antelacjéh

Este modelo ha ido evolucionando a lo largo del tiempovasaablesque alimerdban
al modelo originalson los datos de carga del sistema naciodal electricidad

informacion meteoroldgica y clasificacion de dias segun calendario.

Los datos de carga son utilizados después de tratamiento para filtrar las anomalias.

Inicialmente el modelo contenia dos variables para modelar las tendencias a largo plazo
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de la carga&omo una funcion del tiempo, pero luego se vio que para periodos mayores
de tres afos esta aproximacién perjudicaba la precisién del modelo por lo que fueron
sustituidas por una media mévil de 52 semanas. Adicionalpeneodelo incluia la

Gltima carga conocida.

La informacion meteoroldgica consiste en maximos y minimos diarios de temperatura
que se han preprocesado utilizando los conceptos de grados dia de calefaccion (HDD) y
grados dia de refrigeracion (CDD) para tener en cuenta la relacion no lineal entre
temperatura y cargaya que tanto temperaturas muy frias como muy calidas
incrementan el consumo de electricidad. Para modelar esta relacion se definen dos
umbrales y la temperatura se calcula como una funcién a trozos: una zona fria, otra
neutral y otra caliente. Ademas, la temperatura de dias pasados influye en la demanda
de electricidad de los dias siguientgsr lo que se incluyen valores de los ultimos dos
dias. Por otra parte, no es deseable utilizar una media de temperaturas a nivel nacional
ya que es una regidque presentdiversidad climatica y esta medida podria enmascarar
eventos extremos a nivel locpbr lo que se seleccionaron 5 estaciones meteorolégicas
(Barcelona, Bilbao, Madrid, Sevilla y Zaragoza) de las 59 disponibles. En total la
informacion de temperatura aflade 30 variables: el tratamiento temperaturas en HDD y
CDD (3 valores, frio, neutral y caliente), el valor actual y dos valores pasados para cada

una de las 5 localizacionfgs.

La clasificacion de dias segun calendario es critica a la hora de generar prondsticos de
cargasDependiendo de si es entre semana o fin de semana o si es festivo o laborable la
demanda de electricidad cambia. Las categorias (no exhaustivas) son: dias festivos, dias
alrededor de los festivos (lunes antes de festivo, viernes después de festivo, etc.) o
periodos especiales (semana antes de navidad, semana después de navidad, semana
después de afio nuevo, semanas de agosto, etc.). En el modelo los dias se clasifican en

53 variables y se afiaden otras 11 para asignar ¢Bines

Se incluyen también en el modelo variables horarias relativas a la luz diurna ya que se
vio que el error del modelo aumentaba alrededor de la salida y la puesta de sol,
particularmente en las épocas del afio en las que las horas de amanecer y el anochecer

cambian rapido (alrededor de los equinoccios) o cuando se producen los cambios de



hora. Esto es especialmente importante en las horas cercanas la puesta de sol ya que

estas horas coinciden con uno de los méaximos de carga {f&].dia

Como hemos mencionado, el modelo con las entradas de datos descritas es el que esta
actualmente en funcionamiento en REE y debido a que el error ha venido aumentando
en los Ultimos afios se hace necesario buscar las causas y plantear mejoras que permitan

aumentar la precision del modglara que siga siendo util

Una de lagosibles explicacioness el aumento de instalaciones de placas fotovoltaicas

en los hogares.

En los ultimos afios y especialmente desde 2018, la potencia solar fotovoltaica instalada
en Espafa practicamente se ha cuadruplicado, pasando dé Mg/8en 2019 a 23

MW al cierre del afio 202§ 30,6 a finales del afio 2024. En cuanto a la energia
producida, a 5 de octubre del afio 2024 ya se habia superado la produccion contabilizada
el aflo anterior. En 2023 se generaron 37,4 GWh y en la citada fecha de 2024 se habian
registrado 37,5 GWh, un 19% de aumento respecto del periodo anterior. Alcanzando
también el 18,3% de la energia total producida emigl siendo la tercera fuente de
electricidad del pai8]. Se prevé que esta tendencia continte en el futuro.
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Aunque las instalaciones de autoconsumo no estan registradas por el operador ya que
este contabiliza la energia producida mediante la generacién en plantas solares, es
razonable pensar que su nimero ha aumentado en paralelo a la potencia instalada en
estas plantas gracias a su abaratamiento en los Ultimos afios, la idoneidad del clima del
pais, el impulso politico mediante ayudas econdmicaggulaciones,a difusiéon

mediati@ay la proliferacion de empresas dedicadas a tal fin.

La produccion de energia fotovoltaica mediante paneles solares esta condicionada por
diferentes factores, algunos ya mencionados. Entre ellos se encuentran los ambientales
como la irradiancia solar (definida comocantidad de energiarocedente del Sajue

llega a una superficie especifica en un periodo determinastida enW/m2), la
temperatura, el clima, las condiciones meteoroldgicas o la contaminacion. Tenemos
también los factores técnicos como el tipo de paneles instalados, su mantenimiento, su
degradacion o la calidad y cantidad de equigupsliares,aunque estos son propios de

cada instalacion méas alld de las regulaciones mientras que los ambientales son

generales.



El objetivo del presente trabajo es investigar la posible relacion entre el aumento del
error del modelo y variables ambientales que puedan afectar a la generacion de energia

fotovoltaica como paso previo a nuevas iteraciones del modelo que tengan en cuenta

estos efectos.



2. MATERIALES Y METODOS

2.1ENTORNO DE ANALISIS

El andlisis se ha llevado a cabo en Google Colab, una plataforma en la nube basada en
Jupyter que nos permite ejecutar cdédigo Python de forma interactiva y en la que ademas
estan disponibles las librerias necesarias.

En cuanto a las librerias de Pythose ha utilizado Pandas para manipulacion,
exploracion y analisis de datos y Sklearn (Sdaéirn) para simular el funcionamiento

del modelo STLF mediante una regresion lineRara generar los graficos la
herramienta de eleccion ha sido Matplotlib.

También se han ejecutado scripts en entorno local para descargar datos nesliante
APIs de AEMET y ERAS.

2.2DATOS

Se han utilizado diversos conjuntos de datos para analizar la relacion entre el error del
modelo STLF de REE y variables meteorologicas que condicionan la produccién de
energia fotovoltaicacomo son irradiancia solar y lasrelativas a condiciones
atmosféricas. La temperatura ya se tiene en cuenta en el modelo y otros factores que
puedan afectar a la generacion fotovoltaica son propios de cada instalacion.

Ademés de los datos del modelo proporcionados por el tutor del trabajo y participante
en su desarrollo se han seleccionado fuentes de datos fiables de organismos reconocidos
comocomo AEMET, PVGISy ERAS.

2.2.1. DATOS MODELO

Los datos del modeloomprenden tanto la entrada como la satidamismoen un

rango temporal que va desde el 1 de enero de 2013 hasta el 30 de abril de 2022.

Los datos de entrada consisten en un vector de 96 matrices, una para cada cuarto de
hora del dia. A su vez en cada matriz hay 102 variables y datos de 3407 dias que

comprenden el rango temporal descrito anteriormente. Entre estas variables se
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encuentran la media moévil de 52 semanas de la carga y las 53 variables de clasificacion
de dias y 30 de temperatura descjjitaso con el modelo en la introduccion
Los datos de salida son otros 96 vectores con la demanda de enekdVd de cada
cuarto de hora correspondiente para 3407 dias.
Los ficheros que contenian estos datos se han procesado con Matlab para generar un
fichero en formato CSV para cada cuarto de hora del dia. Posteriormente se han filtrado
todos los dias especiales ya que para el analisis solo se utilizan dias que no presenten
caracteristicas especiales.
Para andlisis diariosndas primeras iteraciones se utilizaron datos entre las 11:00h y las
17:00h y en las siguientes se amplié el rango a entre las 08:00h y las 20:00h para
abarcar todos los momentos de luz diuRPara el analisis horario los datos se agregan
por horas.
Una vez seleccionado el rango temporal diario se obtiene la media de cada variable
agregando los datos por dia.
El conjunto de datos final contiene:

- Ao

- Mes

- Dia

- Diade la semana

- Hora (si procede)

- Media movil de 52 semanas de la carga

- 30 variables de temperatura

- Salida del modelo

En la siguiente figura se muestra la distribucién de la carga a lo largo del tiempo en

namero de dias desde el inicio del conjunto de datos:
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2.2.2. DATOS AEMET

Se han empleado datos meteorologicos de la AEMET (Agencia Estatal de
Meteorologia) tanto diarios comagregados mensuales. Los datos diarios contienen
valores de insolacién (horas de sol con cielo despejado) y cantidad de precipitacion y se
han obtenido mediante la ABé datos abiertode la AEMET para las 5 localizaciones
utilizadas en el modelo: Bilbao, Barcelona, Madrid, Sevilla y Zaragoza. Los agregados
mensuales se han obtenido deeltadistica de las variables meteorofenologimsa

web de la AEMET para las mismas 5 localizaciones. Consisten en medias mensuales de

insolacion, radiacion global, nimero de dias cubiertos y nimero de dias nubosos.

2.2.3. PVGIS

PVGIS (Photovoltaic Geographical Information System) es una herramienta
desarrollada por el JRC (Joint Research Centre) @etaision Europea que contiene
informacion de radiacién solar iendimiento de sistemas fotovoltaicos para todo el
mundo excepto los polos. Se han seleccionado las 5 localizaciones referidas
anteriormente (Barcelona, Bilbao, Madrid, Sevillay Zaragoza).

La configuracion utilizada es la siguiente:

12



Salar radiation database” PVGIS-SARAHS w

Start year:” 2013 w PVGIS-SARAH3

Mounting type:” PVGIS-ERAR

(® Fixed Vertical axis Inclineaaxrs T EATS

Slope [7] Optimize slope

Azimuth [7] Optimize slope and azimuth

PV power

PV technology” Crystalline silicon v
Installed peak PV power [kKWp] 1
System loss [%] 14

Radiation components

Se han utilizado las bases de datos SARAH3 y ERAS. La primera de ellas contiene
observaciones satelitales y la segunda es un reanalisis. Un reandlisis es una combinacion
de observaciones meteorolégicas histéricas con modelos numéricos para generar
representaciones climaticas.

Con ello se obtienen datos horarios de:

P: Potencia del sistema fotovoltaico (W)

- Gb(i): Irradiancia directa (radiacion directa) sobre el plano inclinado (plano del
sistema) (W/m?2)
- Gd(i): Irradiancia difusa sobre el plano inclinado (plano del sistema) (W/m?2)

- Gr(i): Irradiancia reflejada sobre el plano inclinado (plano del sistema) (W/m2)

Que luego seran filtrados para reflejar las mismas horas que los datos del modelo

(08:00h a 20:00h) y agregados a nivel diario.

2.2.4. ERAS

ERAGS es un conjunto de datos globales de clima y meteoralegieanalisiproducido

por el ECMWF (Centro Europeo de Previsiones Meteorolégicas a Medio Rjago)
forma parte delgrama Copérnicde la Unidon Europea.

Los datos se han obtenido a través de la APl de Climate Data Store (CDS) de

Copérnico. Los datos estan disponibles por superficie por lo que se han delimitado
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puntos de la minima resolucion posible para obtener datos horarios de las 5
localizaciones del trabajo.
Las variables utilizadas en el trabajo son:
- Radiacion solar neta sobre la superfiSarface net solar radiatip/m2)
- Radiacion solar sobre el plano horizontduface solar radiation downwajds
(Jm?)

Estos datos han sido posteriormente convertidos a W/m2, filtrados y agregados a nivel

diario para reflejar los mismos intervalos temporales que los datos del modelo.

2.2.5. ESIOS

El Sistema de Informacion del Operador del Sistema (ESIOS) es una plataforma
gestionada por REE que ofrece datos del mercado y del sistema eléctrico. Entre los
datos disponibles dgeneracion y consumo se han utilizado datos efeergcion de

energiasolar fotovoltaicanedida en tiempo real.

2.3METODOLOGIA

Para el andlisis se ha buscado replicar el modelo en funcionamiento en REE. Para ello
se ha llevada cabcel siguiente tratamiento de datos:

1 Se descartan los datos de 2018eywtilizan datos a partir de 2014 ya que la
media movil de la carga es de 52 semanas.

1 Los datos en origen son horarios por lo que se filaea obteneaquellos
registros entre las 08h y las 2@jme son los de las horas de sol de todo glhafio
posteriormente se agregan de forma diaria.

1 Se filtra el periodo de la pandemia del COVID y el confinamiento en
Espafia: entre 1 de marzo y el 1 de junio de 2020.

1 Para evitar factores de confusion se han filtrado los dias especiales

Una vez tratados los datos s#liza un modelo de regresion lineal ya que con esta
técnicaconsegunos una precision suficientan error relativamente pequefpara el

analisis.

Se predice el consumo de los afios 2017, 2018, 2019, 2020, 2021 y 2022 (este ultimo

parcialmente pues solo tenemos datos hasta el 30 de abril) utilizando una division de los
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conjuntos dedatosde 3:1, es decirires afios para entrenar el modelouypo de
prediccidn o test. Por ejemplo, para predecir el consumo del afio 2017 utilizamos los
datos de 2014, 2015y 2016.

Una vez se obtiene la prediccidon de carga se compara con los datos reales y se calcula el
errorcomo la diferencia entre la realidad y la prediccgue posteriormente se pone en
relacion con las variables meteorologicas descréns diagramas de dispersion
Queremos encontrar posibles relaciones lineales por lo que se compara el error del
modelo en el eje de ordenadas con la magnitud de cada variable en el de abscisas y se

calculan las pendientes de las rectas de regresion.

Oi i ¢0

CA
(D¢

Un error negativo quiere decir que la carga predicha es mayor que la real y que por lo
tanto existe sobreestimacion de la carga, que es el efecto cuya relacion con las variables

descritas queremos investigar.

En el caso opuesto, el de infraestimacion, la carga predicha es menor que la real y el

error egpositivo.

En el caso de analisisn agregado para la comparacién entre modelos la métrica
utilizada es el RMSPE.

Con el fin de facilitar la interpretabilidadeldanalisis los puntos de datos se han
codificado por colores:

- Enero, febrero, marzo y diciembre: azul

- Abril y noviembre: verde

- Junio, julio, agosto geptiembre: rojo

- Mayo y octubre: naranja

De esta forma se puede observar de forma visual la distribucién de los diferentes puntos

para identificar patrones, distinguir épocas del afio, etcétera.
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3. ANALISIS

Se procede en esta seccion al analisis de las siguientes variables:

Variable Descripcidn

n_cub Numero de dias con el cielo cubierto por mes.
n_nub Numero de dias nubosos por mes.

glo Radiacién global mensual (MJ/mz).

inso Media mensual de horas de sol diarias.

50l Horas de sol diarias.

prec Cantidad de precipitacion diaria (mm).

S5I_wim2 Radiacion solar neta sobre la superficie (W/m?)
ssrd_wm2 Radiacion solar sobre el plano horizontal {W/m?)
total radiation_pvgis Radiacion solar total (W/m?) (PVGIS)

total radiation_pvgis_e5 Radiacion solar total (W/m?) (PVGIS ES)
Gb(i)_pvagis Radiacion directa (W/m?) (PVGIS)
Gb(i)_pvgis_e5 Radiacion directa (W/m?) (PVGIS ES)
Gd(i)_pvais Radiacion difusa (W/m?) (PVGIS)
Gd(i)_pvgis_e5 Radiacion difusa (\W/m?=) (PVGIS ES)
Gr{l)_pvgis Radiacion reflejada (W/m?) (PVGIS)
Gr{l}_pvgis_e5 Radiacion reflejada (W/m?) (FVGIS ES)

P_pvgis Potencia estimada fotovoltaica (W) (PVGIS)
P_pvgis_e5 Potencia estimada fotovoltaica (W) (PVGIS ES)
generacion_fotovoltaica_esios | Energia generada por instalaciones fotovoltaicas (MWh) (ESIOS)

Su origen y las transformaciones de datos estan descritos en la seccién 2.2 y la
metodologia seguida en la seccidn 2.3 asi como en sus secciones respectivas.
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3.1.ERROR DEL MODELO

Afio | Train RMSE (MW) | Test RMSE (MW) | Train RMSPE (%) | Test RMSPE (%) | Test/Train RMSPE
2017 | 636.362 761.512 2078 2.401 1.156
2018 | 637.628 711.998 2.065 2.267 1.098
2019 | 609.785 1099.742 1.972 3.641 1.846
2020 | 626.509 1063.770 2.028 3.667 1.808
2021 | 684.635 1097.356 2.264 3.439 1.519
2022 | 765.115 2524.357 2.484 6.838 2,752

El error en la simulacién del funcionamiento del modelo de REE presenta un error

creciente en el tiempo con los datos disponibles.

Se puede observar que el error en los conjuntos de entrenamiento es \estable
relativamente precissalvo un pequefio incremento en los dos ultimos afios por lo que

el modelo esta aprendiendo bien los patrones de los datos de entrada.

En las predicciones (test) el error es similar en 2017 y 2018 pero en 2019, 2020 y 2021
es mayor incrementandose en torno a un 40% respecto de los dos primeros afios. En

2022 el error es significativamente mayor, aunque los datos para este afio son

incompletos.

Esta tendencia creciente se refleja en la proporcion entre el error del entrenamiento y el

de prediccion.
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3.2.NUMERO DE DIAS CON CIELO CUBIERTO

Esta variabldN_CUB) hace referencia al nimero de dias por mes con el cielo cubierto.
En meteorologia, para describir la nubosidad se observa el cielo, se divide
imaginariamente eB partes (u octavas) y se cuenta el nimero de ellas en las que el

cielo esta tapado por las nubes. Si hay m&sdedice que el cielo esta cubierto.

Los datos de esta varialden mensuales por lo que los resultados del modelo se han
agregado a nivel mensual para poder realizar la comparacion. Se procede luego a poner
en relacion el error con los valores de N_CUB para cada afio de calculo en un gréfico de
dispersién y se calcula la recta de regresion:

Error vs. Nimero de dias con cielo cubierto - 2017

2.0 1
-0.3260

1.5 A

1.0+

Error (%)

_2.0‘ o

0 2 4 6 8
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Nimero de dias con cielo cubierto - 2018

0.0699

4 6
N_CUB {dias)

Error vs. Nimero de dias con cielo cubierto - 2019

0.1383

4 6 8
N_CUB (dias)
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Nimero de dias con cielo cubierto - 2020

0.4162

_4 .
T T T T
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N_CUB (dias)
Error vs. NUmero de dias con cielo cubierto - 2021
6 0.5509
4 4

N_CUB (dias)
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Error vs. NUmero de dias con cielo cubierto - 2022

g —
-0.4058
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N_CUB (dias)

Ano | Pendiente error vs. n_cub

2017 | 0.326

2018 | 0.070

2019 | 0138

2020 | 0.418

2021 | 0.551

2022 | 0406

En los graficos podemos ver que la pendiente de la linea cambia pasando de ser
negativa en 2017 a ser positiva desde 2018 hasta 2021 incrementandose la magnitud de
esta. En 2022 solo tenemos datos de los meses de invierno (color azul) y la pendiente de

la linea vuelve a ser negativa.

Entre 2018 y 2021 la relacidon entre el nimero de dias nubosos y el error es proporcional
y hay una relacion positiva entre el nUmero de dias nubosos con una prediccion de la

carga del sistema eléctrico inferior a la que luego se produjo.
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Los meses de verano se encuentran en la parte izquierda de las gréficas ya que en esta
estacion hay menos dias nubosos y el error estd mas cerca de la region negativa en esos
meses. Es decir, unas condiciones favorables a la produccion fotovoltaica son
inversamente proporcionales a la sobreestimacion de la gaggta relacion se hace

mas evidente en afios mas tardios.

Es necesario apuntar que la correlacion de la linea de regresion es baja dado que el

namero de puntos es reducido por ser esta variable de caracter mensual.
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3.3.NUMERO DE DIAS NUBOSOS

Esta variabldN_NUB) hace referencia al nUmero de dias nubosos cada mes. Utilizando
la forma de medir la nubosidad de la variable N_CUB (dividir el cielo imaginariamente
en 8 partes) se dice que el cielo estd nubosensie2 y 6 octavas del mismo estan
cubiertas por nubes.

Como en el caso anterior los datos de esta variable son mensuales por lo que se ha
seguido la misma metodologia de andlisis: los resultados del modelo se han agregado a
nivel mensual para poder realizar la comparacion. Se procede luego a poner en relacion
el error con los valores de N_NUB para cada afio de calculo en un gréafico de dispersion

y se calcula la recta de regresion:

Error vs. Nimero de dias nubosos - 2017
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Niumero de dias nubosos - 2018

0.2296
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Error vs. Niumero de dias nubosos - 2020
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Error vs. Niumero de dias nubosos - 2022

Error (%)

-1.7224

Ano | Pendiente error vs. n_nub
2017 | -0.124
2018 | 0.230
20158 | -0.260
2020 | 0163
2021 | -0.166
2022 | -1.722

8 10
N_NUB (dias)

12

En el caso de esta variable no se observa ninguna correlacion entre su magnitud y el
error de acuerdo con la linea de regresion. Esto puede deberse a que esta variable abarca
un abanico amplio de estados del cielo, lo cual es especialmente relevante en lo
referente a la produccion fotovoltaica. En el extremo inferior la cantidad de nubes puede
qgue no sea suficiente para tener un efecto relevante en la misma y en el superior todavia
permitiria el paso de la luz del sol.
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3.4.RADIACION GLOBAL

Esta variabld GLO) representa la radiacion global mensual en MJ/m2.

Al igual que enlos casos anteriorgesta variable presenta datos mensuales, por lo que
se ha seguidéa misma metodologiale analisisLos resultados del modelo se han
agregado a nivel mensuglse examina la relacion entre el error y los valoressie

variable para cada afio en graficos de dispersion.

Error vs. Radiacion global mensual - 2017
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion global mensual - 2018
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Error vs. Radiacion global mensual - 2019
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Error vs. Radiacion global mensual - 2020
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Error vs. Radiacion global mensual - 2022

8
-0.4161
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GLO_VALUE_M] (M}/m?)

Afio | Pendiente error vs. glo
2017 | 0.008
2018 | 0.014
2019 | -0.021
2020 | -0.084
2021 | -0.059
2022 | -0.416

En las gréficas no se observa relacion entre la magnitud de la variable en los afios 2017
y 2018. Para los afios 2019, 2020 y 2021 si se aprecia una pendiente negativa de la linea
de regresién entre la magnitud de la radiacién y el error, siendo el error tendente al area
negativa del diagrama (sobreestimacion de la carga) en los meses de verano (color rojo)
que coinciden con los de mayor radiacion.

En el afio 2022 la relacion entre la radiacion y el error también es inversamente

proporcional pero solo contamos con datos de los 4 primeros meses del afo.
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3.5.HORAS DE SOL MENSUALES

Esta variabl¢dINSO) hace referencia a la media mensual de horas de sol diarias.

Como en las variables mensuales anteriores, se han agregado los datos a nivel mensual

y se han puesto en relacion al error del modelo para el afio de calculo en graficos de
dispersion.

Error vs. Media mensual de horas de sol diarias - 2017
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Media mensual de horas de sol diarias - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Media mensual de horas de sol diarias - 2020

-0.5569

INSO (h)

Error vs. Media mensual de horas de sol diarias - 2021

-0.5896

INSO (h)
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Error vs. Media mensual de horas de sol diarias - 2022

0.3018

Error (%)
o
L

_4_

INSO (h)

Afio Pendiente error vs. inso

2017 | 0.083

2018 | 0.045

2019 | 0.247

2020 | 0.957

2021 | 0.990

2022 | 0.302

Como se puede observar las graficas son similares a la variable GLO_MJ. En 2017 y
2018 no hay relacién evidente entre el error y la variable estudiada ya que la pendiente
es pequeiia. En los afios 2019, 2020 y 2021 se puede apreciar que el error tiende a estar
cerca de la zona negativa en los meses de verano. En 2022 la pendiente es similar a la

de los primeros afios pero, de nuevo, solo tenemos informacion para los meses de
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invierno y el punto correspondiente a los datos de primavera tiene una magnitud

negativa mayor que los de invierno.
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3.6.HORAS DE SOL DIARIAS

Esta variabldSOL) representa las horas de sol diarias.

Los datos de esta variable son diarios por lo que se ha comparado su magnitud con el
error del modelo a dicho nivel. Nuevamente el analisis sebtlaoa través de graficos
de dispersiéipara cada afio de calculo.

Error vs. Horas de sol diarias - 2017
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Error vs. Horas de sol diarias - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Horas de sol diarias - 2020
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Error vs. Horas de sol diarias - 2022
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Ario Pendiente error vs. sol

2017 | 0.0M

2018 | -0.160

2019 | -0.142

2020 | -0.430

2021 | -0.379

2022 | D.066

El patrén de variables anteriores se repite en este caso, pero por tener mas puntos de
datos la correlacion de la recta de regresion es mayor. Se puede observar que la
pendiente de la curva se va haciendo negativa y la correlacion se va haciendo aparente,
especialmente en los dos ultimos afios para los que hay datos de verano (2020 y 2021),
en los que ademas el error tiende a valores negativos en relacion con la variable,

indicando que aunque no siempre haya sobreestimacion de la carga, la magnitud de la

infraestimacion es menor en estos meses. En 2022 la recta de regresion vuelve a ser
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plana pero, de nuevo, solo tenemos datos de invierno. Aun asi los puntos con una

magnitud mayor en el eje de abscisas parecen tener un error mayor en sentido negativo.
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3.7.PREQPITACION

Esta variabldPREC)hace referencia a la cantidad de precipitaeidmm.

Para analizar esta variable se han filtrado aquellos dias que tienen una precipitacion

mayor que 0 y se han puesto rehacion con el error del modelo para cada afio de
calculo en gréficos de dispersion.

Error vs. Precipitacién - 2017
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Precipitacion - 2018
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Error vs. Precipitacion - 2022
20

-0.1212
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Ano | Pendiente error vs. prec

2017 | 0.089

2018 | 0.103

20159 | 0.003

2020 | D.056

2021 | D.098

2022 | -0.043

Aunque no se vea reflejado en la pendiente de la recta de regresion si se puede apreciar
gue a partir de 2019 en verano cuando hay precipitacion el error tiende a ser negativo
por lo que se produce una sobreestimacion de energia.
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3.8.RADIACION SOLAR NETA SOBRE LA SUPERFICIE

Esta variable(SSR_WM2)representa la radiacion solar neta sobre la superficie en
W/m2 del conjunto de datos ERA5. Se define como la cantidad de radiacion solar que
llega a la superficie de la Tierra después de tener en cuenta los efectos del albedo (% de
radiacion que cualquier superficie refleja respecto a la que incide sobre ella). Es
importante para la produccion fotovoltaica porque es una medida de la energia solar

disponible para su conversion en electricidad.

Los datos de esta variable se presentaban a nivel horario y para su analisis se han
agregado a nivel diarien una median el mismo rango temporal que los de entrada del
modelo (0820h). Posteriormente se ha representado la correspondencia del error y de la
magnitud de la variable para los diferentes dias en graficos de dispersion y se ha
calculado la recta de regresion.

Error vs. Radiacion solar neta sobre la superficie (SSR) - 2017
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Error vs. Radiacion solar neta sobre la superficie (SSR) - 2018
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Error (%)

Error vs. Radiacion solar neta sobre la superficie (SSR) - 2020
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Error (%)

20

Error vs. Radiacion solar neta sobre la superficie (SSR) - 2022
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Podemos ver en las graficas que la relacion entre el error del modelo y esta variable es
plana durante los primeros afios para los que tenemos datos, pero en 2020 y en 2021 es
aparente una relacion inversamente proporcional entre la radiacion y el error. Esta

relacion se mantiene también en 2022 con los datos de primavera (en verde).
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3.9.RADIACION SOLAR SOBRE EL PLANO HORIZONTAL

Esta variabld SSRD_WM2)representa la radiacion solar sobre el plano horizontal en
W/m2 del conjunto de datos ERAS. Se define como la radiacion solar total que incide
en un plazo horizontal de la superficie de la tierra incluyendo la radiacion directa y la

difusa. Proporciona informacion sobre la energia solar total disponible.

Como en el caso de la variable SSR_WM2, los datos de SSRD_WM2 tienen una
granularidad diaria por lo que se han filtrado y agregadana medigara el mismo

rango temporal (G20h) para transformarlos en diarios. En este punto se han unido los
datos a los del modelo por el dia para obtener la correspondencia y esta se ha

representado en graficos de dispersion.

Error vs. Radiacion solar sobre el plano horizontal (SSRD) - 2017
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Error (%)

Error vs. Radiacion solar sobre el plano horizontal (SSRD) - 2018
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Error vs. Radiacion solar sobre el plano horizontal (SSRD) - 2020
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20

Error vs. Radiacion solar sobre el plano horizontal (SSRD) - 2022
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El comportamiento es similar al que observamos en la variable SSR_WM2. En 2017,
2018 y 2019 no se aprecia relacién entre esta variable y el error, pero en 2020 y 2021
los dias con radiacién més alta estan mas cerca de la region negativa del diagrama. Se
puede observar esta tendencia también en 2022.
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3.10. RADIACION TOTAL

Esta variabl TOTAL_RADIATION) representa la radiacion total de los conjuntos de
datos SARAH3 y E5 de PVGIS. Representa la energia total disponible para la
produccion fotovoltaica y estd compuesta por tres componentes: radiacion directa (GBI,
global beam irradiance), radiacion difusa (GDI, global diffuse irradiance) y radiacion

reflejada (GRI, global reflected irradiance).

Los datos originales de esta variable estaban distribuidos horariamente por lo que se han
agregado en el mismo rango temporal-208) que los del modelo para obtener una

media diaria que se ha puesto en relacién con el error del mismo por dia. Una vez
obtenido, este conjunto de datos se ha representado en graficas de dispersion,

calculandose también la recta de regresion.

3.10.1.SARAH3
Error vs. Radiacion solar total (PVGIS) - 2017
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Error vs. Radiacion solar total (PVGIS) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion solar total (PVGIS) - 2020
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Error (%)

Error vs. Radiacion solar total (PVGIS) - 2022
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Error vs. Radiacion solar total (PVGIS ERAS) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion solar total (PVGIS ERA5) - 2020
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Error (%)

Error vs. Radiacion solar total (PVGIS ERA5) - 2022
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3.10.3. Andlisis

Ano | Pendiente error vs. total radiation pvgis

2017 | -0.001

2018 | -0.004

2019 | -0.005

2020 | 0.012

2021 | 0.01

2022 | -0.005

Afio | Pendiente error vs. total radiation pvgis e5

2017 | -0.002

2018 | -0.004

2019 | -0.006

2020 | 0.013

2021 | 0.012

2022 | -0.000

Se puede observar que durante 3 primeros afios de la serie no hay relacién aparente
entre esta variable y el error pero 2020 y 2021 si se puede apreciar una relacion
inversamente proporcional con el error. También en los dias de primavera (en color
verde) de 2022.

Esta relacion se mantiene tanto en las observaciones satelitales (SARAH3 como en los
reandlisis EB).
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3.11. RADIACION DIRECTA

Esta variabldGBI) representa la radiacion directa (beam) en W/m2 en los conjuntos de

datos SARAH3 y E5 de PVGIS. Se define como la energia directa que llega del sol a la

superficie del planeta. La mayoria de la energia aprovechada por los paneles solares

procede de este componente de la radiacion total, especialmente en regiones soleadas.

Los datos originalese presentabam nivel horario y se ha seguido la misma

metodologiaque el resto de casos que compartian esta caracteffittiado (0820h),

agregacion para obtener la media diaria y comparacion con el error del modelo en

gréficas de dispersion.

3.11.1.SARAH3

Error vs. Radiacion directa (Gb(i) PVGIS) - 2017
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Error (%)

Error vs. Radiacion directa (Gb{i) PVGIS) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion directa (Gb(i) PVGIS) - 2022

20
¢ o* ®  0.0041
15 . ¢
.
®
10 4 ™ L] ]
. .
°
57 .
. © s
0_"5""""". _______________ s e - "=
- N ‘ %,
.o L ..' “e . .. « *° e ¢ °® o..c...‘ *
_5 ° ] . ] e L] ™ d
[ ] - ™ L ] L ]
L] 8 . L ]
_10 - [ ]
o
_15 -
—20 A T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
GBI (W/m?3)
3.11.2.E5
Error vs. Radiacion directa (Gb(i) PVGIS ERA5) - 2017
. -0.0015
L ]
- (]
5.0 L] * o oe
. . b °
. ® . * 9
- L] ® ™ ]
2.5 ] . g ° ...... .2 s.... $ e
® e o . ® ® e o e* ot
o [ * oo ® L PO X P ° |
[ ee . 0. ° o 00 o o .5 ™ . @
D.0 p========s========== W ———— === ==EEEE ====8 N _a=.=--——.— -.—.z-————-——. —————— - _&__
[ ] L o o* " P - .. ]
* e ea® s o®  * o 2 [ )
° D ° ™ .
. ° - ™ ‘ ™ ™ ° .
—2.5 . o - . ® s %% . .
L . .. o [ ] . ..ﬁ * . ® ' ®
o ° L4
-5.0 ¢ o
.
751 . .
0 160 260 360 4{I)O
GBI (W/mZ)

64



Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion directa (Gb(i) PVGIS ERA5) - 2018
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Error (%)

Error vs. Radiacion directa (Gb(i) PVGIS ERA5) - 2020
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3.11.3.Andlisis

Afio | Pendiente error vs. Gb(i) pvgis

2017 | 0.0

2018 | -0.005

2019 | -0.004

2020 | -0.010

2021 | 0.011

2022 | 0.004

Ano | Pendiente error vs. Gb(i) pvgis e5

2017 | -0.002

2018 | -0.005

2019 | -0.005

2020 | -0.011

2021 | 0.013

2022 | 0.011

Se puede observar que durante 3 primeros afios skriano hay relacion aparente
entre esta variable y el error pero en 2020 y 2021 si se puede apreciar una relacion
inversamente proporcional con el error aunque las pendientes son suaves. También en

los dias de primavera (en color verde) de 2022.

Esta relacion se mantiene tanto en las observaciones satelitales (SARAH3) como en el

reanalisis (E5).
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3.12. RADIACION DIFUSA

Esta variable(GDI) representa la radiacion solar difusa (diffuse) en W/m2 de los

conjuntos de datos SARAH3 y ERA5 de PVGIS. Se define como la radiacion solar

dispersada por las particulas atmosféricas como aerosoles o nubes alcanzando la

superficie indirectamente.

Los datos originales estaban distribuidos de forma horaria y se ha seguido la misma

metodologia que el resto de casos que presentaban esta caracteristica: fite&dh, (08

agregacion para obtener la media diaria y comparacion con el error del modelo en

gréficas de dispersion.

3.12.1.SARAH3

Error vs. Radiacion difusa (Gd(i) PVGIS) - 2017
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Error (%)
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Error vs. Radiacion difusa (Gd(i) PVGIS) - 2022
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Error (%)

Error vs. Radiacion difusa (Gd(i) PVGIS ERA5) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion difusa (Gd(i) PVGIS ERA5) - 2020
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Error (%)

20

Error vs. Radiacion difusa (Gd(i) PVGIS ERA5) - 2022
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3.12.3.Andlisis

Afo | Pendiente error vs. Gd(i) pvgis

2017 | -0.001

2018 | 0.005

2019 | 0.021

2020 | -0.063

2021 | 0.018

2022 | 0115

Afio | Pendiente error vs. Gd(i) pvgis e5

2017 | 0.005

2018 | 0.010

2019 | 0.024

2020 | 0102

2021 | 0.016

2022 | 0157

Se aprecia en los graficos que en los primeros afios de la serie de datos no hay una
relacion evidente entre el error del modelo y esta variable, pero en 2019 y 2020 la
relacion es inversamente proporcional. En 2021 esta relacion se atenta y la pendiente de

la curva es mas suave.
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3.13. RADIACION REFLEJADA

Esta variablg GRI) representa la radiacion solar reflejada (reflected) en W/m2 de los
conjuntos de datos SARAH3 y ERA5 de PVGIS. Se define como la fraccion de la
radiacion solar que se refleja en el panel. La magnitud depende de la reflectividad de la

superficie (albedo).
Los datos de esta variable presentaban una granularidad horaria y se ha seguido la
misma metodologia que en otras variables en esta misma situacion: filtra2@hj08

agregacion para obtener la media diaria y comparacion con el error del modelo en

gréficas de dispersion.

3.13.1.SARAH3

Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS) - 2017
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Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS) - 2020
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Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS) - 2022
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Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS ERAS) - 2018
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Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS ERAS) - 2020
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Error (%)

20

Error vs. Radiacion reflejada (Gr(i) PVGIS ERAS) - 2022
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3.13.3.Andlisis

Afo | Pendiente error vs. Gr(i) pvgis

2017 | 0.049

2018 | -0.07M

2019 | -0.154

2020 | 0.648

2021 | 0.381

2022 | 1.700

Afio | Pendiente error vs. Gr(i) pvgis e5

2017 | 0.044

2018 | -0.042

2019 | 0167

2020 | 0.673

2021 | 0.381

2022 | 1.815

Se repite la dindmica observada en los otros componentes con la pendierlfeede la
de regresién plana o muy suave los primeros afios de la serie y negativa a partir de 2020.

84



3.14. POTENCIA FOTOVOLTAICA ESTIMADA

Esta variablgP) hace referencia a la poten@atimadaW) alcanzada por un sistema
fotovoltaico tedrico con las siguientes caracteristicas:

Mounting type:™

@ Fixed () Verical axis () Inclined axis () Two axis
Slope [7] (] Optimize slope

Azimuth [7] Optimize slope and azimuth

PV power

PV technology” [ Crystalline silicon v ]
Installed peak PV power [kWp]*
Systom oss 3

Radiation components

Utilizando los datos de PVGIS, tanto SARAH3 como ERAS.

Los datos de esta variabéstaban distribuidos de forma horayisse ha seguido la
misma metodologia que en otras variables en esta misma situacion: filtra2@hj08

agregacion para obtener la media diaria y comparacion con el error del modelo en
gréficas de dispersion.

3.14.1.SARAH3
Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS) - 2017
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Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS) - 2020

-0.0161
15
10 4
..
N
51 .
T
a * 9
L ]
0 B P S S ——
=7 o o .‘ e o ¢ o
) L] ® L™ .
. [ ]
™ L *
_10 - L ] [
—15 1
T T T T T T I‘ T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Potencia fotovoltaica (W)
Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS) - 2021
15 4 -
-0.0145
[ ]
L ]
. °
10 . L]
° . o
L] ™ Y L
L 4 L] [ ¢ ™
s | & o o .-
3’:*. . ® oo ®
o o
. R 0% % N | " %es % o
. e 2 % * &
e . ) ':' """""""" e ° LT % :irr" " =
L g e ¢ ® . & 1
® . .. . .
—5 4 ° .. L L ]
.
_10 -
_15 7 T T T T
0 100 200 300 400

Potencia fotovoltaica (W)

87



Error (%)

Error (%)

Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS) - 2022
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Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS E5) - 2018
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Error (%)

Error (%)

Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS E5) - 2020
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Error (%)

Error vs. Potencia fotovoltaica (PVGIS E5) - 2022
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3.14.3.Andlisis

Afio | Pendiente error vs. P_pvgis

2017 | 0.003

2018 | -0.005

20159 | -0.006

2020 | 0.016

2021 | 0.015

2022 | -0.004

Afio | Pendiente error vs. P_pvgis e5

2017 | -0.004

2018 | -0.005

2019 | -0.008

2020 | 0.017

2021 | -0.016

2022 | D.003

Como seobserva en las gréficas los primeros afios no hay relacion aparente entre el
error y la magnitud de la potencia. Sin embargo, a partir de 2019 se puede apreciar una
relacion inversamente proporcional entre ambas magnitudes y podemos observar que

una mayor potencia se asocia con una sobreestimaciéon de la carga de energia.
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3.15. GENERACION_FOTOVOLTAICA_ESIOS

Esta variabl GENERACION_FOTOVOLTAICA_ESIOSjepresenta laaneracion de
energiasolar fotovoltaicanedida en tiempo real en MW de la red ESIOS. Esta variable
se refiere a la energia generada por los productores y puede servir como medida

aproximada de la generada en instalaciones de autoconsumo.

Los datos de estaba variable en origen se han obtenido a nivel horario por lo que se ha
seguido la misma metodologia que el resto de casos de esta naturaleza: filtrado (08
20h), agregacion para obtener la media diaria y comparacién con el error del modelo en
gréficas de dispersion.

Error vs. Generacion fotovoltaica (ESIOS) - 2017
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Error vs. Generacion fotovoltaica (ESIQS) - 2018

b [ ] -0.0688
6 L ] [ ] L
o o
o L )
°
44 . L] ] o e
o % a . o -
° ] ] L o,
e 2 % % o ¢ ® * %% o
2 ‘e o o ™ % ® ., e 00 0 o ° .
® - L] & . % [ ] ® L]
®e e ®* * IO L2 -‘--!--_.";‘_ ______ * "ot o .,.n s‘oé o
3 L .o L e® o ® o i"i"'.‘;";-—‘h----l.-_? _.%_._
— ® o ]
‘g‘ L ‘:"";"'.'i. """"" o, T - _’6_6".""._""_':_.
)
w . ¢ ¢ . o e cam o7
° ®
2] *°s - o
o o o
—4 L] . °
®
—6
L
T T T T T
0 5 10 15 20 25
Generacién fotovoltaica (MW)
Error vs. Generacion fotovoltaica (ESIOS) - 2019
15 -0.0968
10
5
o .
9 o o * . . .
= » e ®
a 0 I !-___..__ ______ _._;._-. _____ J——!—!&—*— __5.__&_._ . .____!.__'_i_i.;____'__._;___.'.__.._!_'s_.___"'_
= "'"""“*-------". _________ eee o7 ¢ @S ee®
i I .:. ‘I"'-"---:--..n...______.___ lﬁ i, o200 8 o
L] L] e ¥ S e _—
s | . o ° ° &%, 0 (TAY geo e '. q,.s."
e ® . ‘. ‘ ¢ L ] g’. °
W ® . *® .
_10 -
L ]
®
—15 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Generacion fotovoltaica (MW)

94




Error (%)

Error (%)

Error vs. Generacion fotovoltaica (ESIOS) - 2020
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Error vs. Generacion fotovoltaica (ESIOS) - 2022
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Afio | Pendiente error vs. generacion fotovoltaica esios

2017 | -0.008

2018 | -0.069

2019 | -0.097

2020 | 0104

2021 | -0.064

2022 | -0.093

En 2017 y2018 no hay relacion, pero a partir de 2019 se observa que la relacion entre la
potencia alcanzada por las instalaciones de energia fotovoltaica y el error del modelo de
es inversamente proporcional y es aparente incluso en 2022 a pesar de que los datos
llegan solo hasta abril, siendo precisamente este mes (puntos verdes) en el que se puede

observar la relacion.
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4. SIMULACION DEL MODELO CON NUEVAS VARIABLES

Los resultados de los andlisis del error del modelo en conexion con las variables
meteoroldgicas estudiadas refuerzan la hipotesis de partida. Puede existir una relacion
entre estas variables y el error mediada por las instalaciones fotovoltaicas de

autoconsumo.

El objetivo que se persigue al estudiar esta posible relacion es la mejora del rendimiento
del sistema original a través de la reduccién del error. Para ello y como propuesta inicial
se van a realizar nuevas simulaciones del modelo incluyendo algunas de las variables

antes analizadas.

Las variables elegidas son:

sol: horas de sol diarias

- ssrd_wma2: radiacion solar sobre el plano horizontal (W/m?)
- total_radiation_pvgis: radiacion solar total (W/m2) (PVGIS)
- Gb(i)_pvgis: radiacion directa (W/m2) (PVGIS)

- Gd(i)_pvgis: radiacion difusa (W/m2) (PVGIS)

- Gr(i)_pvgis: radiacion reflejada (W/m?) (PVGIS)

P_pvgis: potencia estimada fotovoltaica (W) (PVGIS)

Dado que los resultados para SARAH3 y ERA5S eran muy similares para las variables
procedentes de PVGIS, se ha optado por utilizar solo las de SARAH3. Es el mismo caso
de SSR_WM2 y SSRD_WM2, por lo que se ha escogido esta Ultima.

Esta nueva simulacion consiste en comparar las simulaciones del modelo base del
apartado 3 con la metodologia descrita en el apartado 2.3 con esas mismas simulaciones
pero afiadiendo campos adicionales a los datos de entrada que contienen las variables a
estudiar con el fin de comparar el error de ambas simulaciones respecto de la carga real

del sistema.
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En el siguiente cuadise muestrafos resultados de la simulaai

4.1HORAS DE SOL DIARIAS

Afio | Modelo | Train RMSE (MW) | Test RMSE (MW) | Train RMSPE (%) | Test RMSPE (%) | Test/Train RMSPE
2017 | sol 607.989 751.178 1.985 2.398 1.208
2018 | sol 614.069 682.589 1.997 2183 1.094
2019 | sol 586.373 1209.716 1.911 4019 2103
2020 | sol 607.884 1062.144 1.988 3.691 1.857
2021 | sol 670.783 1070.324 2236 3.320 1.485

Y en el siguiente grafico se puede ver el comportamiento tanto del modelo original

(base_model) como el que incorpora la variable (sol):

RMSPE: Modelo Base vs. Modelo con Horas de sol diarias (h)

RMSPE (%)
o+
1

—&— base_model
sol

T
2017

T
2018

T
2019
Afio

T
2021

Se puede ver que, a partir de 2019, la tendencia es hacia la mejora del modelo con la

variable respecto al original. Esto es lo que esperariamos encontrar si este parametro,

relevante para la produccion fotovoltaica, adquiriera mayor importancia a medida que se

expanden este tipo de instalaciones.

En los siguientes graficos se presentan los resultados del modelo comparados con el

modelo bas¢ c ol umnas

respectivamente:

con

A Paaasta® el pemodoey Iparanebverano e )
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Afio | Modelo | Test RMSPE (%) | Base Test RMSPE (%) | Test RMSPE Dif | Test RMSPE Dif (%)
2017 | sol 2.398 2.401 -0.003 -0.124
2018 | sol 2183 2267 -0.084 -3.707
2019 | sol 4.019 3641 0.378 10.377
2020 | sol 3.691 3.667 0.024 0.664
2021 | sol 3.320 3.439 -0.120 -3.475

Afio | Modelo | Test RMSPE (verano) (%) | Base Test RMSPE (verano) (%) | Test RMSPE verano Dif | Test RMSPE verano Dif (%)
2017 | sol 2.372 2.269 0.103 4.528
2018 | sol 2.041 1.959 0.082 4197
2019 | sol 4.440 3.908 0.532 13.614
2020 | sol 4219 4.052 0.167 4.126
2021 | sol 2202 2.316 -0.114 -4.909

Se puede apreciar la misma tendencia que en el gefibos dos gréaficos, mejorando
progresivamente la diferencia expresada porcentualmente entre ambos modelos
acabando en 2021 con el modelo que incorpora la variable con un RMSPE un 3,475%

menor para todo el periodo y un 4,909% menor en verano.
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4.2RADIACIACION SOLAR SOBRE EL PLANO HORIZONTAL

En el siguiente cuadise muestramer los resultados de la simulacion:

~

Ano

Modelo

Train RMSE (MW)

Test RMSE (M)

Train RMSPE (%)

Test RMSPE (%)

Test/Train RMSPE

2017

ssrd_wmz2

601.070

T41.334

1.970

2.369

1.202

2018

ssrd_wm2

608.354

683.432

1.984

2197

1.108

2019

ssrd_wmz2

582.467

1156.134

1.901

3.844

2.022

2020

ssrd_wm2

604.860

1048.551

1.979

3.648

1.843

2021

ssrd_wmz2

666.043

1063.540

2223

3.295

1.483

Y en el siguiente grafico se puede ver el comportamiento tantmaléélo original

(base_model) como el que incorpora la variable (ssrd_wm?2):

El comportamiento es similar al de la variable anterior, lo cual es esperable ya que
ambas (y las siguientes) miden de forma directa o indirecta la energia disponible

procedente del sol para su aprovechamiento por sistemas fotovoltaicos.

Se puede ver que entre 2019 y 2021 la tendencia es hacia la mejora del rendimiento de

la SSRD_WM2 respecto del modelo.

En las siguientes tablas se muestra la comparacion del modelo que incorpora ssrd_wm?2

con

el

mo d e |

0O base

(col umnas
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