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RESUMEN: En este estudio aplicamos la técnica de Adaptacion al Sitio (AaS) para mejorar la
estimacion de la irradiancia global horizontal (GHI) de la base de datos satelital National Solar Radiation
Database (NSRDB) en dos estaciones radiométricas del sur del Perti1 (Cota Cota y Chivay), para los afios
2021y 2022, con una frecuencia temporal horaria. Se evaluaron diferentes funciones adaptivas mediante
modelos estadisticos, como la Regresion Lineal Simple (SLR), Regresion Lineal Multiple (MLR) y un
modelo de aprendizaje automatico, (Perceptron Multicapa, MLP). Las métricas utilizadas para evaluar
el performance de estas funciones fueron el error medio de sesgo (rMBE) y el error cuadratico medio
(rRMSE) porcentuales, asi como sus versiones absolutas. Los resultados muestran que SLR y MLR
corrigen el sesgo (rMBE = 0), pero no los desvios de las estimaciones (rRMSE), mientras que el MLP
la reduce en aproximadamente un 4% en Chivay y en casi un 0,5% en Cota Cota. Esta minima diferencia
para Cota Cota podria deberse a que la base de datos satelital NSRDB tendria una buena correlacion con
los datos medidos, lo que no ocurria en Chivay.
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INTRODUCCION

Conocer la distribucion espacial y temporal del recurso solar en un sitio o region de interés es la primera
tarea antes de cualquier otra al momento de disefiar o dimensionar un equipo con el que se pretenda
aprovechar la energia solar para generar energia eléctrica.

Si no se dispone de datos de irradiancia solar (por ejemplo, Irradiancia Global Horizontal (GHI))
medidos para una region o sitio, se pueden usar datos estimados por modelos satelitales, como la
National Solar Radiation Database de Estados Unidos (NSRDB, 2018), el Copernicus Atmosphere
Monitoring Service de radiacion solar (CAMS-Rad, 2004), el Land Surface Analysis Satellite
Application Facility (LSA-SAF, 2005) o Solcast (2016), empresa que proporciona datos y pronosticos
de la irradiancia solar y energia fotovoltaica. Sin embargo, esos modelos tienen desviaciones de los
valores reales, por lo que siempre debe analizarse el error que presentan localmente (Yang y Bright,
2020; Salazar et al., 2020; Fernandez-Peruchena et al., 2020). Existe un método que permite disminuir
el error de los datos estimados por los modelos de las bases de datos satelitales, a través del uso de una
serie de datos medidos en el sitio de interés: la Adaptacion al Sitio (AaS). Esto permite utilizar los
valores estimados (ya adaptados) con un sesgo menor al original, mejorando la situacion general (Polo
et al., 2020, 2016).
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Tradicionalmente, se han utilizado métodos como la regresion lineal o el mapeo de cuantiles para
minimizar el sesgo y mejorar el desempefio de estas técnicas en areas geograficas especificas (Salazar
et al., 2021). Sin embargo, estudios recientes sugieren que los modelos de aprendizaje automatico
ofrecen un enfoque mas efectivo para la AaS, superando a las técnicas estadisticas convencionales
(Salazar et al., 2024). Dado que los modelos de aprendizaje automatico pueden adaptarse mejor al
analizar las diferencias en las condiciones en cada localidad, su aplicacion en la AaS para la estimacion
de irradiancia solar tiene un gran potencial. No obstante, la performance de estos modelos depende de
las condiciones climaticas en cada sitio, de la orografia, de la calidad de las mediciones de irradiacion y
de la calidad del modelo satelital usado, lo que hace necesario desarrollar y comparar multiples
algoritmos para identificar la configuracion de adaptacion mas adecuada (Esposito et al., 2024).

En el caso de Peru son pocas las estaciones que disponen de datos medidos de GHI. Por tanto, el presente
trabajo evala y compara los modelos regresion lineal simple (SLR), multiple (MLR), el Multilayer
Perceptron (MLP) para la adaptacion al sitio de datos de GHI provenientes de la base de datos satelital
(NSRDB), utilizando registros de dos estaciones radiométricas ubicadas en Cota Cota y Chivay, ambas
localizadas en el sur del Pert. El objetivo es analizar el desempefio de los modelos para mejorar la
calidad de la informacion radiométrica en la region.

METODOLOGIA

Lugar de estudio

Nuestro andlisis y estudio se centra en dos estaciones radiométricas, Cota Cota y Chivay, ubicadas en
en el departamento de Arequipa, Peru (Figura 1). Las coordenadas geograficas de cada estacion se
presentan en la Tabla 1.

Tabla 1: Coordenadas de ubicacion de las estaciones radiométricas Cota Cota y Chivay. El signo
negativo indica latitud sur y longitud oeste
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Figura 1: Mapa de ubicacion de las estaciones radiométricas de Cota Cota y Chivay.
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Datos medidos

La GHI se obtuvo a partir de registros proporcionados por el Servicio Nacional de Meteorologia ¢
Hidrologia del Pera (SENAMHI) de los afios completos 2021 y 2022, usando un piranémetro de la
marca Kipp & Zonen CMP3, con una frecuencia de registro horaria correspondiente a las estaciones de
estudio.

Datos estimados

Los datos estimados de GHI provienen del servicio NSRDB, que proporciona la irradiancia solar. La
utilizada en este trabajo tiene una resolucion espacial de 2 km y una frecuencia temporal de 10 min, y
estd disponible desde el afio 2018. Dicha irradiancia es calculada por el Modelo Fisico Solar (PSM) del
Laboratorio Nacional de Energia Renovable (NREL) (Sengupta et al., 2018). Se empled este conjunto
de datos porque cubre toda Sudamérica, lo que resulta especialmente util para nuestros lugares de
estudio.

Preprocesamiento

Antes de aplicar la adaptacion al sitio, convertimos los datos satelitales estimados a escala horaria:
promediamos los datos de 10 minutos para poder compararlos con los medidos. Luego, sincronizamos
ambas fuentes a la misma zona horaria (GMT-5).

Los datos medidos en tierra de ambas estaciones radiométricas, fueron sometidos a un control de calidad.
Se aplicaron los filtros mencionados en (Nollas et al., 2023) como se muestra en las Ecs. (1-3) para
eliminar valores atipicos, datos nulos y anomalias instrumentales que puedan presentarse.

GHI < 1,5 S Eg¢(cos6,)'? + 100 W /m? €]
GHI < (6,5331 — 0,065502 6, + 1,8312 x 107%6,%/(1 + 0,01113 6,) (2)
K. <14 (3)

donde:

Egc = Irradiancia Solar Total (1361 W /m?)
6, = Angulo cenital solar

K, = Indice de claridad

Adaptacion al Sitio

La AaS es un procedimiento que permite corregir estadisticamente series de irradiancia solar derivadas
de bases de datos satelitales (BDS) utilizando como referencia datos medidos en tierra de menor
extension temporal. La correccion se realiza en el periodo de simultaneidad entre ambas series, en el
cual se estima una funcion de calibracion que relaciona los valores de GHI medidos en tierra y los
estimados por el satélite; minimizando la diferencia entre ellos y generando una serie corregida. Una
vez hallada, esta funcion se aplica al resto de la BDS fuera del periodo de simultaneidad. (Gueymard,
2012; Polo et al., 2016).

A continuacion, se describen los modelos utilizados en este articulo para la realizacion de la AaS en los
dos sitios peruanos mencionados:

La SLR asume una relacion lineal entre la variable independiente y una dependiente. En este estudio, la
variable independiente corresponde a la GHI estimada por la base de datos NSRDB (GHInsrps),
mientras que la variable dependiente, es la GHI medida en las estaciones (GHIwedido)-

La MLR incorpora mas variables predictoras. En nuestro caso, se consideraron la GHI de cielo claro, la
temperatura, la humedad relativa, el angulo cenital solar y el coseno del angulo cenital solar. Cabe
resaltar que estas variables fueron seleccionadas porque reducen el sesgo y la dispersion de los datos.

Las expresiones matematicas de la SLR y MLR, se presentan en (Salazar et al., 2024). Estos dos modelos
lo que hacen es ajustar los datos de NSRDB a los datos medidos en tierra.
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El MLP es posiblemente el método mas interesante para encontrar una funcion adaptativa. Se trata de
un tipo de red neuronal artificial (RNA) con una estructura feedforward compuesta por capas de entrada,
ocultas y de salida, donde las neuronas intermedias aplican funciones de activacion no lineales
(Rumelhart et al., 1986). El proceso de entrenamiento se realiza mediante aprendizaje supervisado,
comparando las salidas generadas por la red con los valores medidos y calculando un error, que se
retropropaga a través de la red para ajustar los pesos mediante un algoritmo de optimizacion (Salazar et
al., 2024).

Es importante tener en cuenta que, en SLR y MLR, no requiere etapas de entrenamiento y prueba en el
mismo sentido que un MLP, porque su ajuste es analitico y directo. Sin embargo, en esta investigacion
se tomo el afio 2021 para ajuste (Train) y el afio 2022 para prueba (Test), no porque sea obligatorio para
el modelo, sino para evaluar su capacidad de generalizaciéon y comparar con método de aprendizaje
automatico. Este punto de vista se debe tomar en cuenta al analizar la Tabla 3.

Entrenamiento, Validacion y Prueba para el MLP

En el caso del MLP, es indispensable separar los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba, ya que el modelo ajusta sus pesos mediante un proceso iterativo de optimizacion y existe el
riesgo de sobreajuste (overfitting). Esto ocurre cuando el modelo se especializa excesivamente en una
funcién de correlacion sobre la serie de datos de entrenamiento, logrando métricas muy favorables en
dicho periodo, pero mostrando un desempefio deficiente fuera de él. Por ello, resulta fundamental
verificar la capacidad de generalizacion del modelo (Abu-Mostafa, Magdon-Ismail y Lin, 2012).

Durante la etapa de entrenamiento, el objetivo es estimar la funcion que relaciona los valores de
irradiancia medidos y los estimados. Para ello, en este trabajo se utilizaron los datos del afio 2021, de
los cuales se asignd un 80 % al entrenamiento y un 20 % a la validacion, seleccionados de forma aleatoria
con el fin de evitar sesgos estacionales. En el entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros para
minimizar el error entre los valores observados y estimados, mientras que en la validacion se evalua el
desempefio del modelo frente a datos no vistos en el entrenamiento.

Finalmente, para comprobar la verdadera capacidad de generalizacion y reducir el riesgo de sobreajuste,
se implemento una tercera fase: la prueba (Test). En esta etapa se utilizaron los datos del afio 2022 en
ambas estaciones, completamente independientes de los utilizados en el entrenamiento y validacion.

Meétricas de desempeiio

Para comparar y evaluar los resultados de los modelos se realiz6 un analisis de sus métricas de
desempefio, siguiendo la metodologia aplicada en estudios previos (Ledesma et al., 2023; Salazar et al.,
2021; Fernandez-Peruchena et al., 2020), tal como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Métricas de desemperio

Métricas de desempeiio utilizadas en este analisis Ecuacion

Error medio de sesgo (Mean Bias Error) 1 N
MBE = Nz Yest,i — Ymed,i

=1

Error cuadratico medio

N
1
RMSE = NZ(Yest,i - ymed,i)2
i=1

- - MBE
Error medio sesgo porcentual o relativo rMBE = — x 100%
. . : Ymed
Error cuadratico medio porcentual o relativo RMSE = RyMSE x 100%
med

donde:
Yest,i = Valor estimado
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Ymea,i = Valor medido
Vmed = Media de los valores medidos

RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados de las métricas de desempeiio

La Tabla 3 muestra los resultados de la base satelital NSRDB comparada con mediciones de GHI en
las dos estaciones de estudio: Cota Cota y Chivay, aplicando tres modelos de ajuste: SLR, MLR y MLP.
La comparacion se realiza con las métricas RMSE y MBE y sus valores porcentuales respectivamente,
tanto para el conjunto de entrenamiento (Train) afio 2021, como para el conjunto de prueba (Test) afio
2022.

En Cota Cota, el modelo satelital NSRDB presenta un error rRMSE inicial de 20,04 % en entrenamiento
y 16,36 % en prueba. Tras la correccion con SLR y MLR, se observa una reduccion no tan marcada en
rRMSE, tanto en Train como en el Test, con sesgos (rMBE) practicamente nulos, lo que indica que la
correccion lineal logra centrar las estimaciones, pero no mejora la dispersion de los datos. E1 MLP
alcanza un error rRMSE reducido a 19,54 % (Train) y 15,88 % (Test), ademas de un sesgo minimo
(<0,1 %). En los tres casos la reduccion del error es minimo, esto puede indicarnos que la base NSRDB
es buena para este lugar.

En Chivay, se presenta el mismo patrdn, aunque con errores absolutos mayores en la estimacion satelital
inicial (' RMSE de 23,67 % en Trainy 21,93 % en Test). Tanto SLR como MLR logran notorias mejoras,
con reducciones de aproximadamente 3% en rRMSE y sesgos cercanos a cero. Sin embargo, el MLP
ofrece una mejor métrica, alcanzando un rRMSE de 18,73% (Train) y 17,39 % (Test), reduciendo el
error de dispersion en mas de 4% respecto al NSRDB sin ajuste. Por tanto, de los tres modelos usados
para la técnica de adaptacion al sitio, el mas recomendable para mejorar la GHI estimada por NSRDB
en Chivay es el MLP.

Tabla 3: Métricas de desemperio de las estaciones radiométricas Cota Cota y Chivay

. RMSD MBE . .
Estacion | Modelo | Etapas (W/m?) (W/m?) rRMSE (%) | rMBE (%)

NSRDB Train 97,28 -6,23 20,04 -1,18
Test 85,76 -8,68 16,36 -1,66
SLR Train 97,26 0,00 19,80 0,00
Test 85,40 3,14 16,29 0,60
Cota Cota Trai 96,15 0,00 19,57 0,00

MLR rain , , , ,
Test 84,17 2,78 16,06 0,53
MLP Train 95,09 -1,83 19,54 -0,62
Test 83,43 -5,06 15,88 -0,01
Train 111,83 53,35 23,67 11,24

NSRDB 2 2 2 2
Test 110,59 53,72 21,93 10,64
SIR Train 98,03 0,00 20,46 0,00
Chivay Test 96,66 -0,17 19,15 -0,03
MLR Train 95,70 0,00 19,98 0,00
Test 93,66 -2,92 18,55 -0,58
Train 91,13 4,34 18,73 -0,40

MLP 2 2

Test 90,05 5,40 17,39 -0,81

Comparacion de los grdficos de dispersion de las estaciones radiométricas Cota Cota y Chivay
Analizadas y observadas las métricas de desempefio se realizo los graficos de dispersion presentados en
las Figuras 2 y 3 que muestran la comparacion entre GHlmedido y 10s valores estimados por el satélite
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(GHIxsrpg), asi como su version corregida mediante el modelo de Perceptron Multicapa (GHI adaptado-
MmLp), para las estaciones radiométricas Cota Cota y Chivay.

En la estacion Cota Cota (Figura 2), los datos estimados por el satélite NSRDB (puntos azules) muestran
una ligera subestimacion en la pendiente de 0,94 y un intercepto 39,5 W/m?. Con la adaptacion al sitio
mediante MLP (puntos naranjas), la pendiente permanece igual y el intercepto baja a 33,2 W/m?,
reduciendo asi el sesgo y mejorando la alineacion de los datos respecto a la linea ideal y=x de color
fucsia. Por tanto, el modelo adaptado logra un mejor ajuste a las mediciones reales, aunque todavia se
aprecia una ligera subestimacion en los valores més altos de radiacion.

En la estacion Chivay (Figura 3), la comparacion muestra que los datos originales de NSRDB (puntos
azules) tienden a sobreestimar la GHIwmedizo, €specialmente en valores bajos, con un intercepto alto de
83,3 W/m?. Tras aplicar la adaptacion al sitio con MLP (puntos naranjas), la pendiente se mantiene en
0,94 pero el intercepto baja a 27,7 W/m?, lo que significa que el sesgo se reduce de forma notable. Por
tanto, la nube de puntos adaptada (naranja) se alinea mas con la linea y=x en comparacién con la nube
original (azul), lo cual evidencia una buena correccion de sesgo.

Estacidon Cota Cota

e  GHiysrps VS GHlpmedido »
GHl agaptado — mrp VS GHlpedido ,/
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Figura 2: Diagrama de dispersion para la estacion Cota Cota entre GHlysrps v GHlsdaptada-mrp VS
GHIMed[da~
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Estacién Chivay
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Figura 3: Diagrama de dispersion para la estacion Chivay entre GHlysrps ¥ GHludaptada-mrp VS
GHlyvedida-

Analisis de la comparacion temporal diaria de GHI medido, estimado y ajustado mediante MLP

En las Figuras 4 y 5 se muestra la evolucion diaria de la GHI para diferentes fechas representativas en
las estaciones Cota Cota y Chivay durante el afio 2022, comparando las mediciones en tierra (GHImedido)
con las estimaciones satelitales originales de NSRDB (GHInsros) y las series ajustadas mediante
perceptron multicapa (GHlajustado-mrp). Cabe sefialar que no se incluyeron las curvas de ajuste de los
modelos SLR y MLR, con el fin de evitar solapamientos y facilitar la visualizacion de las diferencias.

En Cota Cota (Figura 4), se observa que las curvas estimadas por NSRDB reproducen en general el
patron horario de la irradiancia, pero con una ligera sobreestimacion en las horas cercanas al mediodia
solar, particularmente en dias despejados como el 08 y 09 de junio. En dias como el 12 y 13 de
noviembre se aprecia una buena adaptacion. En fechas con presencia de nubosidad (por ejemplo, 21 y
22 de octubre), se muestra mayor diferencia entre ambas mediciones. El ajuste con el MLP reduce estas
diferencias y aproxima la curva estimada a la medida.

En Chivay (Figura 5), las diferencias iniciales entre GHInsrps Y GHlmedico SON mds pronunciadas,
especialmente en dias con alta nubosidad (03 y 05 de enero), donde las estimaciones satelitales tienden
a sobrestimar significativamente en las primeras horas y subestimar en las tltimas. El MLP atenua estas
diferencias, aunque persisten ligeras diferencias en dias parcialmente nublados, como el 12 y el 13 de
noviembre. En dias como el 20 y 21 de octubre, se logra un ajuste muy cercano entre GHlmedido ¥
GHI ajustado-mrp @ lo largo de casi todo el ciclo diario.

En conclusion, el anélisis visual confirma que el MLP no solo reduce el sesgo medio, sino que mejora

la representacion de la forma de la curva diaria de GHI, especialmente en dias con presencia de
nubosidad; debido a que aprende patrones especificos del sitio.
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Figura 4: Representacion de la evolucion diaria de la GHI de la estacion Cota Cota para 6 dias del

ario 2022.
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Figura 5: Representacion de la evolucion diaria de la GHI de la estacion Chivay para 6 dias del afio

2022.
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CONCLUSIONES

Los resultados muestran que la AaS puede mejorar las métricas entre los valores de GHI medidos y
adaptados. Particularmente, para los datos analizados de las dos estaciones, tanto SLR como MLR
mostraron correccion del sesgo (fMBE = 0) sin disminuciones en el rTRMSE. El MLP mostré una
correccion similar en el sesgo y una correccion en el rRMSE, de 0,5% en Cota Cota y de 4% en Chivay.

En el caso de Cota Cota, los resultados podrian indicar que la base satelital NSRDB ya presenta una
buena correlacion con los datos medidos, por lo que no es posible una mejora significativa (reduccion
del error) en los valores adaptados referidos a esta estacion.

En el caso de Chivay, los modelos reducen todos el rRMSE, destacandose el MLP, que lo hace hasta un
4%, respecto al valor original del NSRDB. Esta diferencia hace razonable el uso de esta metodologia
para mejorar las estadisticas a largo plazo de la base de datos NSRDB adaptada para esta estacion.

Este analisis muestra que la base de datos NSRDB puede ser confiable para la realizacion de calculos
previos de dimensionamiento de sistemas solares. También muestra que las metodologias utilizadas
pueden servir para mejorar la precision de datos locales obtenidos de bases satelitales, usando la
metodologia de la AaS. Sin embargo, esta es una linea de investigacion que aun debe ser profundamente
estudiada, mediante el analisis de bases de datos de radiacion solar medidos en la region de interés.
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SITE ADAPTATION OF GLOBAL SOLAR IRRADIANCE USING MACHINE LEARNING.
CASE STUDY: COTA COTA AND CHIVAY (PERU)

ABSTRACT; In this study, we applied the Site Adaptation (AaS) technique to improve the estimation
of global horizontal irradiance (GHI) from the National Solar Radiation Database (NSRDB) at two
radiometric stations in southern Peru (Cota Cota and Chivay) for the years 2021 and 2022, with hourly
temporal frequency. Different adaptive functions were evaluated using statistical models, such as Simple
Linear Regression (SLR), Multiple Linear Regression (MLR), and a machine learning model
(Multilayer Perceptron, MLP). The metrics used to evaluate the performance of these functions were
the mean bias error (rMBE) and the mean square error (rRMSE) in percentage terms, as well as their
absolute versions. The results show that SLR and MLR correct the bias (rMBE = 0), but not the
deviations from the estimates (rRMSE), while MLP reduces it by approximately 4% in Chivay and by
almost 0.5% in Cota Cota. This minimal difference for Cota Cota could be due to the fact that the
NSRDB satellite database has a good correlation with the measured data, which was not the case in
Chivay.

Keywords: Global solar irradiance, site adaptation, machine learning, Peru.
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