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Abstract

Modeling of solar radiation, as a function of meteorological variables of the Venezuelan seashore in
the period between 2005 and 2009, was developed using artificial intelligence tools as artificial neural net-
works (ANN). With a combination of ANN and the Erbs model is calculated the direct and diffuse radiations
and clearness index. The modeling results may be useful to design the solar systems therefore constitutes a
tool for efficient use of these systems. Comparison of modeling with data for 2010 Mene Grande station is
performed and its excellent predictive capability is verified. This study determined that the diffuse radiation
in the Venezuelan seashore with climate classification Bs (steppe climate) is 8.54 MJ/m? whereas for places
with climate classification Aw (tropical wet and dry or savanna climate) is slightly higher and in the order of
9.12 MJ/m?. Results of the proposed model are compared with the other ones, calculated by astronomical
factors and its excellent performance is verified.

Keywords: solar radiation, direct radiation, diffuse radiation, artificial neural network, clearness
index.

Determinacion de la radiacion solar directa y difusa
en la zona de la costa venezolana a partir
de variables meteorologicas

Resumen

Se desarrolla la modelacién de la radiacién solar en funcién de las variables meteorolégicas de la
zona costera venezolana en el periodo comprendido entre el afilo 2005 y 2009, para ello se aplican herra-
mientas de inteligencia artificial, especificamente redes neuronales artificiales (RNA). Combinando las RNA
y el modelo de Erbs se calculan las componentes directa y difusa de la radiacién global y los respectivos
indices de claridad. Los productos de la modelacién se recomiendan para obtener la informacién necesaria
para el disefio de sistemas basados en energia solar, por lo que constituye una herramienta que incide en
el aprovechamiento eficiente de estos sistemas. Se realiza la comparacién de la modelacién con los datos
correspondientes a 2010 de la estacién de Mene Grande y se verifica su excelente capacidad de prediccion.
Con este estudio se determina que la radiacién difusa de la zona de la costa venezolana con clasificaciéon
climatica Bs (seco de estepa) es de 8.54 MJ/m? aproximadamente mientras que para los lugares con clima
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Aw (tropical himedo y seco) es ligeramente superior y en el orden de 9.12 MJ/m?. Los resultados se com-
paran con los calculados utilizando factores astronémicos y se comprueba su excelente desempeno.

Palabras clave: radiacion solar, radiacion directa, radiaciéon difusa, red neuronalartificial, indice de

claridad.

1. Introduccion

Sobre la atmdésfera se recibe un promedio
de radiacién solar (constante solar) de 1 367 W/
m?, pero a nivel del suelo la radiacién varia entre
0 y 1000 W/m?. Esta atenuacién de los valores de
radiacién y su variabilidad en el tiempo se debe a
varios factores, como son los efectos de absorcién
y difusién de la atmoésfera, factores astronémicos,
efectos meteorolégicos, etc. Esto hace que la ra-
diacién solar recibida sobre la superficie horizon-
tal de la tierra pueda cambiar drasticamente.

Por otro lado, para el disefio de numerosas
aplicaciones de sistemas energéticos, como la
solar térmica, fotovoltaica o edificios de energia
casi cero, es necesario conocer la radiacién solar
disponible en superficies inclinadas. El calculo de
la radiacién solar que incide sobre una superficie
inclinada precisa determinar las componentes di-
recta y difusa de la radiacién ya que sus diferentes
naturalezas fisicas determinan cémo se proyectan
sobre la superficie en cuestién.

Existen instrumentos para medir directa-
mente ambas componentes, sin embargo, son
dispositivos complejos con altos costos de man-
tenimiento. Esto explica la poca disponibilidad de
este tipo de datos en comparacién con los valores
de la radiacién solar global. Una solucién ha sido
proponer modelos aproximados para calcular es-
tas componentes a partir de los datos disponibles.
Algunos modelos simulan la interacciéon de la
componente solar directa con la atmésfera y dan
los flujos en la superficie como una de sus salidas,
como es el caso de varios modelos numéricos de
prediccién del clima, por ejemplo el reportado en
Skamarock et al. [1]y otros integrados a sistemas
de informacién geografica [2-6]. Con los primeros
se alcanza una alta resolucién pero son complejos
y con un alto costo computacional, con los segun-
dos la precisién empeora ya que se basan en mo-
delos que dan estimaciones relativamente preci-
sas en condiciones de cielo claro. También se han
desarrollado modelos estadisticos que relacionan
la radiacién global medida con datos de radiacién
directa y difusa. En estos modelos se incorporan

también otras variables astronémicas y meteoro-
légicas. Por la complejidad de la evaluacion de las
componentes directa y difusa, atn se contintia in-
vestigando en el desarrollo de métodos para su
estimacion, incorporando técnicas de inteligencia
artificial [7-10].

Dada la importancia de las componentes
directa y difusa para la seleccién y utilizacién de
sistemas de energia solar (colectores, concentra-
dores y otros.) y para la arquitectura bioclimatica
en general, es una imperiosa necesidad estimar
estos valores con la mayor aproximacién posible
con la informacién y los medios disponibles. Las
posibilidades para modelar el indice de claridad y
por ende la radiacién directa y difusa, en funcién
de variables meteoroldgicas disponibles en las es-
taciones fue desarrollado por primera vez en Ve-
nezuela [11], no obstante, el modelo estadistico
obtenido es valido sélo para el estado de Bolivar y
no considera la variabilidad del tipo de clima. Por
esta razén, es necesaria la busqueda de nuevos
modelos mas generales que incorporen ademas la
clasificacién climatica.

En este trabajo se reporta la modelacién del
indice de claridad para la zona costera de Vene-
zuela considerando la influencia de las variables
meteoroldgicas y el tipo de clima, calculando las
componentes directa y difusa de la radiacién solar
empleando la combinacién de redes neuronales
artificiales y el modelo de Erbs de manera mas
completa que los modelos estadisticos existentes
[12].

2. Metodologia para la obtencion
del modelo

Cuando no se dispone de mediciones de la
radiacion directa y difusa, estas componentes se
pueden calcular a partir de la obtenciéon de los
modelos que describen su comportamiento en
funcién de parametros meteoroldgicos disponi-
bles. Todos los modelos existentes para el calculo
de las componentes directa y difusa de la radia-
cién solar requieren del indice de claridad. Este
indice de claridad se calcula en funcion de facto-
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res astronémicos solamente (latitud, declinacion
terrestre, angulo horario y dia del afo). En esta
seccién se expone una sintesis de un método para
la obtencién de un modelo neuronal para el calcu-
lo de la radiacién directa y difusa en la zona de la
costa venezolana a partir de variables meteorol6-
gicas considerando lo siguiente:

1. Se calcula la radiacién directa y difusa utili-
zando el indice de claridad diario (K,).

2. Se utiliza para la clasificacién climatica el
Sistema de Koeppen [13] y se consideran
los siguientes tipos climaticos para la region
estudiada: Coro, Maracaibo, Maiquetia y
Mene Grande clima Bs o sea, seco de este-
pa; Barcelona, Cumana, Margarita y Giiiria
clima Aw o sea, tropical htimedo y seco.

El esquema general se muestra en la Figu-
ral.

El modelo utilizado para el célculo de la ra-
diacién extraterrestre a partir de los datos astro-
noémicos esta definido por la latitud (®), la decli-
nacién de la tierra (3), el angulo horario (o) y el
dia del afio (n). Para ello se calcula la declinacién
como:

5=293,45 sen[w}(ll

365
siendo n el dia del ano a partir del primero de

enero. Se desprecian los dias 29 de febrero de los
anos bisiestos.

A partir de la declinacién se calcula para
cada dia el angulo horario del ocaso solar como:

s = arccos(—tan(d)tan(®))  (2)
Con los valores de § y ogse calcula la radia-
cién solar extraterrestre como:

H, = (2—4] IE, cos(d))cos(5][sen g — (LJ wg COS wsj (3)
K3 180

Siendo I la constante solar igual a 1367 W/
m? 0 4921 kJ/m*h y E_la constante de correccion
de la distancia tierra-sol para un dia cualquiera
del anno que se calcula como:

2nr

E, =1+0,03300s(—) (4)
365

Como se muestra en la Figura 1 el indice de
claridad se obtiene de un modelo neuronal cuyas
entradas son los datos meteorolédgicos y la clasifi-
cacién climatica de la zona que se analiza, hacién-
dose independiente de los parametros astronémi-
cos. Sin embargo, se calcul6 el indice de claridad
a partir de estos ultimos y se emple6 como proto-
tipo numérico para generar los datos de indice de
claridad para el entrenamiento de la red. El indice
de claridad se calcula como:

(5)

siendo H la radiacién medida sobre un plano ho-
rizontal en la superficie de la tierra que es una de
las variables medidas.

El valor de K, calculado por la expresion
(5) no considera las variables meteorolégicas ni
la clasificacién climatica de la zona, y los mode-

e e i -
! I
| 1
Clasificacién Red de_': N:euronas | o Ky
climatica l_'-" Artificiales , y
I Ky T rr— _ —— 1 ® Har
| Calculo de la [Tdif ol |
| radiacion + ———= Hi
Datos } L difusa (Hye) ——~— I
meteorologicos | | e 1
‘ :
I y |
| p |
! 1
: |
Datos | Caleulo de la X
astrondmicos radiacién I
| extraterrestre (Hg) 1
| i
: i

Figura 1. Diagrama general del modelo para el calculo de la radiacién directa y difusa.
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los obtenidos por Amézquita [11] son modelos
estadisticos en funcién de variables diferentes
para cada zona del estado de Bolivar. Un mode-
lo general que correlacione variables semejantes
para cada zona con el indice de claridad puede
obtenerse empleando técnicas de Inteligencia Ar-
tificial, en particular redes neuronales artificiales;
(RNA). Las RNA pueden ser aplicadas para con-
seguir un modelo a partir de los datos meteoro-
l6gicos reales y los valores de K, calculados por
(5) fueron utilizados como objetivos (targets) en el
entrenamiento de la red. La utilidad de emplear
RNA radica principalmente en que no se necesita
conocer el proceso fisico del sistema en si mismo,
siendo suficiente correlacionar las variables de
entrada y salida de dicho sistema. A continuacién
se exponen los fundamentos necesarios para la
comprension del modelo obtenido.

2.1. Disefio y entrenamiento de las RNA

Para el disefio y entrenamiento de las RNA se
emplea la herramienta de redes neuronales nftool
del Toolbox del Matlab 10,0. Las redes propuestas
son de tres capas con propagacion hacia adelante
y algoritmo de aprendizaje con retropropagacion.
El vector de entrada esta definido por los valores
normalizados de la radiacién media diaria (H),
la temperatura media (Tmed), humedad maxima
(Humax), humedad minima (Humin), humedad
media (Humed), nubosidad (Nub), insolacién (In-
sol), temperatura de bulbo hamedo (Tbh) y velo-
cidad del viento (Vv). Los valores medios fueron
calculados a partir de mediciones horarias. La
salida de la red es el indice de claridad (K,) y su
arquitectura se muestra en la Figura 2.

La funcién transferencia de las neuronas

de la costa (Coro, Barcelona, Maiquetia, Margari-
ta, Cumana, Giiria, Maracaibo y Mene Grande)
en el periodo comprendido 2005-2009. Para el
entrenamiento se selecciona un 15% de los datos
para validacién y un 15% para prueba, dejando
el 70% para entrenamiento. Los datos de prue-
ba permiten comprobar durante la etapa de en-
trenamiento la capacidad de generalizar que tiene
la red disefiada, o sea, cuan bien responde ante
datos que no se encuentran dentro del conjunto
de entrenamiento. Los datos de validacién tienen
el mismo propésito, pero son capaces de abortar
el entrenamiento cuando las tendencias de com-
portamiento son diferentes. El algoritmo de entre-
namiento seleccionado fue el Levenberg-Marquart
(TRAINLM) y la funcién de comportamiento fue el
error medio cuadratico (MSE).

2.2. Analisis post-entrenamiento

El primer analisis que se realiza consiste
en simular la red para todo el universo de datos
disponibles (entrenamiento, prueba y validacién)
y realizar una regresion lineal entre la salida de la
red y los objetivos correspondientes (valores ex-
perimentales). El resultado es que los valores de
K, obtenidos por los modelos neuronales siguen
razonablemente bien los valores calculados por
(5) con coeficientes de correlacién R*>0,98 lo que
sirve de validacién al modelo. Los errores se ajus-
tan a una distribucién normal con los parametros
que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1
Parametros de la distribucién de los
errores de las redes neuronales

de la capa oculta es tansig y la de la neurona de RNA Clima_Bs Clima_Aw
la altima capa es purelin. Las variables para el w 0,000551044 0,000919705
entrenamiento y validacién se corresponden con 5 0.0259438 0.0294483
valores experimentales medidos en las estaciones
Capa Oculta Capa de salida )
Entradas [ . ( Salida
-l -
8 1
20 1

Figura 2. Arquitectura de las redes disenadas.

153



Gomez Sarduy y col. / Radiacién solar en la costa venezolana a partir de variables meteorolégicas

La incertidumbre del resultado de la red se
puede calcular con un 95% de confianza como: u
+ 20, donde u es el valor medio de los errores del
modelo y ¢ la desviacién estandar.

Para el caso de la red Clima_ Bs este inter-
valo es (-0,051, 0,052). Para el caso de la red Cli-
ma_Aw este intervalo es (-0,058, 0,0598).

2.3. Calculo de la radiacion directa
y difusa

La radiacién difusa se calcula en funcién de
la radiacién global y del indice de claridad, o sea:

H, = f(HK;) 6)

Esta se calcula a partir del modelo de Erbs
que se presenta en las expresiones (7) a la (10):

Para o, < 81,4°y K, < 0,715:

de _ 2
—-=1-0,2727K, +2,4495K; -

11,9514K2 - 9,3879K; (7)
Paraw, < 81,4°yK = 0,715:
H
W~ 0,143 (8)
Para o >81,4°y K < 0,722:
H,,

=1+0,2832K, —2,5557K? + 0,8448K> (9)

Para o > 81,4°y K, = 0,722:

H,
W 0,175

(10)

3. Analisis de resultados

Internacionalmente se han realizado dife-
rentes investigaciones que muestran un compor-
tamiento similar de la fraccién de la radiacién
difusa sobre superficies horizontales en funcién
del indice de claridad. Una correlacién semejante
se plantea en la Figura 3 para la zona de la costa
venezolana a partir de los resultados del modelo
neuronal desarrollado y se observa que sigue el
mismo comportamiento que el especificado por
los estudios realizados para distintas regiones del
planeta.

El comportamiento del indice de claridad
o transparencia de la atmésfera se ajusta a una
distribuciéon gaussiana con p=0,44 y ¢=0,16,
calculados utilizando la herramienta dfittool de
Matlab [12]. La curva de probabilidad acumula-
tiva se muestra en la Figura 4 donde se puede
observar que la probabilidad de que el indice
de claridad sea menor de 0,5 es del orden del
64% aproximadamente. Si esto se asocia con los
resultados mostrados en la Figura 3, se puede
entonces inferir que hay un 64% de probabilidad
de que la fraccion de radiacion difusa sea igual o
superior a la fraccién de radiaciéon directa para
esta zona.

Fraccion de la radiacion difusa (HdifH)
o o o o o o o
w S [ 1) ~ © ©

T T T

e
[N
T

| | | |
0.10

T T
+ Zonade climaBs
Zona de clima Aw

01 02 03 04

05
Indice de claridad (KT)

!
06

Figura 3. Fraccion difusa de la radiacion diaria en funcioén del indice de claridad K...
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Datos

Figura 4. Distribucién del indice de claridad

para la zona con clima Aw [12].

3.1. Analisis de resultados

Con una muestra de 346 elementos seleccio-
nados para los datos de clima Bs, se calcul6 la ra-
diacién directa y difusa por el método de Erbs. Los
resultados obtenidos por el modelo propuesto, que
incluye las RNA, se corresponden con los resulta-
dos del método convencional que calcula el indice
de claridad directamente por la ecuacién (5). Si
se considera el método convencional en el cual se
mide H y se calcula Ho con los datos astronémicos
como referencia, el error del modelo propuesto es
del orden de =1 MJ/m?2. Con el objetivo de apreciar
bien los resultados graficamente, solo se exponen
en la Figura 5 los resultados para 100 elementos
de la muestra. La radiacién directa también exhi-
be el mismo comportamiento (Figura 6). Para la

Radiacion difusa (MJ/m2)

0 1 1 1 1

—— Modelo propuesto con RNA
""""""" Modelo convencional de Erbs
o, 3 A

10 20 30 40

1
50
Muestra

60 70 80 920 100

Figura 5. Radiacién difusa por RNA para la zona con clima Bs y por el método convencional.

—y %] [
o o (&)
T T T

-
o
T

iateere

Radiacién Directa (MJ/m2)

o

—— Modelo propuesto con RNA
‘‘‘‘‘‘ Modelo convencional de Erbs

-5 1 1 1 1

60 70 80 90 100

Figura 6. Radiacion directa por RNA para la zona con clima Bs y por el método convencional.
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zona climatica Aw se selecciona una muestra de
320 elementos. Tanto para el caso de la radiacién
difusa como para la directa, se aprecia que hay
correspondencia con el método convencional (ver
Figuras 7 y 8 para 100 elementos de la muestra).
El valor esperado de los errores es de 0,35 MJ/m?.

3.3. Resultados con los datos del 2010

Con el modelo propuesto se pueden realizar
pronoésticos de la radiaciéon si se conoce el de las
variables meteorolégicas involucradas. Con el ob-
jetivo de verificar la calidad de un pronéstico con
el modelo desarrollado se utilizan los datos del
afno 2010, los cuales no fueron utilizados ni para
el entrenamiento, ni para la validacién ni para la

prueba durante el proceso de aprendizaje de las
redes neuronales artificiales. Los resultados com-
parativos de los dos modelos (s6lo para el mes de
enero) se observan en las Figuras 9 y 10 para la
radiacién difusa y directa respectivamente en la
estaciéon meteorolégica de Mene Grande. Se pue-
de observar que la respuesta de los dos modelos
consigue el mismo comportamiento para ambos
tipos de radiaciones de manera que el método
puede ser empleado como un predictor en el caso
de que se tenga un pronéstico de las variables me-
teorologicas y se requiera estimar la radiacion. Se
calcul6 la diferencia entre los valores de radiacién
estimados por el modelo de Erbs y los estimados
por el modelo propuesto en este trabajo. El va-
lor medio de la diferencia entre los dos modelos

Radiaci6n difusa (MJ/m2)

O 1 1 1 1

—— Modelo propuesto con RNA
~~~~~~~~ Modelo convencional de Erbs

10 20 30 40

1
50

60 70 80 90 100

Muestra

Figura 7. Radiacién difusa por RNA para la zona con clima Aw y por el método convencional.

201

Radiacion directa (MJ/m2)

—— Modelo propuesto con RNA
~~~~~~~~ Modelo convencional de Erbs

aveee

10 20 30 40

1
50

1
60 70 80 90 100

Muestra

Figura 8. Radiacién directa por RNA para la zona con clima Aw y por el método convencional.
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Figura 9. Radiacion difusa estimada con RNA y método de Erbs (Mene Grande, enero 2010).
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Figura 10. Radiacién directa estimada con RNA y método de Erbs (Mene Grande, enero 2010).

(tanto para las componentes difusa y directa) es
de 0,13 MJ/m? con una desviacion estandar cal-
culada de 0,73.

Como se aprecia en las Figuras 9 y 10, debi-
do a que la radiacién directa (para cualquiera de
los dos métodos) se calcula a partir de la diferencia
entre la radiacién global y la difusa, cuando con el
modelo propuesto se subestime la radiacién difu-
sa con relacién al de Erbs, el resultado sera una
sobrestimacién de la radiacién directa y viceversa.

4. Conclusiones

Los modelos obtenidos, basados en RNA,
consideran los factores meteorolégicos que se mi-

den normalmente y responden satisfactoriamente
al correlacionar con los datos experimentales con
un R? > 0,97 para todos los casos. Estos incorpo-
ran de manera implicita la clasificacién climatica
de la zona al disefar una red para el tipo de clima
Bs y otra para el tipo Aw.

Se puede afirmar que la variabilidad del tipo
climatico para la region de la costa venezolana tie-
ne poca influencia y la relacién establecida entre
la fraccién de radiacién difusa y el K, calculado
por la RNA es similar para ambos tipos de clima.

Los modelos neuronales desarrollados tie-
nen la ventaja de que pueden ser reentrenados
con datos actualizados por lo que cada cierto
tiempo se puede corregir cualquier desviacion en
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los mismos y ademas, pueden ser utilizados con
el propdsito de mejorar cuantitativamente el pro-
nostico de la radiacién o realizar estudios pros-
pectivos, lo cual se comprobé para el caso de la
estacion de Mene Grande con los datos del 2010.
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