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RESUMEN: Este trabajo presenta un enfoque para la deteccion de muestras de cielo claro a partir del
analisis de series temporales de Irradiancia Global Horizontal (GHI) y técnicas del tipo no supervisadas
de machine learning. Ademas, propone un modelo local de cielo claro ajustado mediante regresion tipo
potencia sobre la Irradiancia Horizontal en el tope de la atmoésfera, sobre las muestras obtenidas. Se
desarroll6 un detector de muestras de cielo claro basado en umbrales de derivadas (primera y segunda),
clustering no supervisado utilizando el modelo Gaussian Mixture Models y andlisis de densidad de datos
vecinos para ser aplicados sobre una serie de GHI. La aplicacion de este detector se realizd sobre datos
de GHI provenientes del sitio Desert Rock (Estados Unidos) a escala de 1 minuto, extraidos de la red
Surface Radiation Budget Network (SURFRAD). Se contrastaron las muestras detectadas con el
algoritmo de Reno y Hansen (2016), utilizado como referencia. Estas muestras mostraron mas del 90%
de coincidencia. El modelo de cielo claro obtenido presenté métricas menores a un 10% en rRMSE con
el modelo McClear.
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INTRODUCCION

La radiacion solar que ingresa a los sistemas que aprovechan esta energia puede verse atenuada por su
interaccion con nubes o aerosoles en la atmdsfera (Shen et al., 2018). Los modelos de cielo claro (CC)
estiman la radiacion maxima que alcanza la superficie terrestre en ausencia de obstrucciones
meteoroldgicas, por lo que son esenciales en el diseflo y dimensionamiento de sistemas solares
(Gueymard, 2008).

Estos modelos se basan en la geometria solar del sistema Sol-Tierra (Gueymard, 2012) y consideran
factores como latitud, época del afio, hora del dia y altitud. Dichos parametros se emplean en funciones
que incluyen la masa de aire relativa para una trayectoria especifica y el &ngulo de incidencia solar sobre
un plano horizontal. Ademas, pueden incorporar variables como la transmitancia de los distintos
componentes atmosféricos.

Entre los modelos de CC mas utilizados se encuentran McClear (Lefevre et al., 2013), de naturaleza
fisica y basado en informacion atmosférica procedente de reandlisis satelital: ESRA (Rigollier et al.,
2000), combina parametrizaciones empiricas con datos de turbidez de Linke (Louche et al., 1986; Linke,
1992); REST2 (Gueymard, 2008), es un modelo fisico que resuelve la ecuacion de transferencia radiativa
con alta precision para condiciones de CC; y modelos como ARGP y ARGP-v2 (Ledesma et al., 2022),
disefiados especificamente para sitios de altura en Argentina, con ajustes empiricos adaptados a
condiciones regionales, a los que se les realizo una validacion para Salta en Rivera et al. (2024). La
eleccion del modelo depende del objetivo de estudio, la disponibilidad de datos de entrada y la necesidad
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de representar condiciones atmosféricas especificas.

La versatilidad de los modelos de CC permite estimar de forma rapida la radiacion solar sin nubosidad
en un sitio concreto, incluso sin mediciones locales. Son ftiles en la planificacion de proyectos solares
y como referencia para construir modelos en condiciones atmosféricas diversas (Gueymard, 2012).

Aunque su rendimiento puede variar segun la ubicacion, la validacion requiere mediciones en tierra que
correspondan a condiciones de CC. Una forma comun de obtenerlas es inspeccionar visualmente series
temporales de irradiancia global horizontal (GHI) medidas con pirandometros, descartando valores
afectados por nubes procedentes del disco solar. Una alternativa mas simple y de bajo costo
computacional es el algoritmo RENO-2016 (Reno y Hansen, 2016), que detecta automaticamente
muestras de CC comparando la GHI medida con un modelo de CC y aplicando métricas como desvios
estandar en ventanas temporales, entre otras. Pese a sus buenos resultados, su logica al momento de
realizar validaciones puede resultar sesgada si el modelo de CC que requiere de entrada no representa
adecuadamente las condiciones locales, ya que las muestras obtenidas se usan en la validacion de otros
modelos.

Frente a esto, este articulo propone el siguiente enfoque: un detector de muestras de CC a escala de 1
minuto basado en herramientas de machine learning (ML) y el andlisis de series temporales para un
determinado sitio, que mantiene un bajo costo computacional y de tipo no supervisado. Se
complementan con las muestras detectadas, un nuevo modelo empirico local utilizando un ajuste del
tipo potencia a partir de las muestras. En este trabajo, se utiliza el modelo McClear (Lefevre et al., 2013)
como referencia para la validacion y comparacion con el nuevo modelo, dado que es de facil acceso,
provee estimaciones de alta resolucion temporal y espacial respaldadas por datos globales y fue validado
en diferentes estudios como en Antonanzas-Torres et al. (2019); Engerer y Mills (2015); Gueymard
(2012); Rivera et al., (2024); Laguarda y Abal (2017); Laguarda et al. (2020); Russo et al. (2022). En
este contexto, adoptamos la definicion de cielo claro como aquellas condiciones atmosféricas en las que
el disco solar no se ve afectado por nubosidad ni sombreamiento directo. Esta definicion, en linea con
la utilizada por McClear, incluye la atenuacion producida por aerosoles y otros constituyentes
atmosféricos, por lo que dias con elevada turbidez pueden ser clasificados igualmente como cielo claro
en ausencia de nubes.

METODOLOGIA

El procedimiento propuesto para la deteccion de muestras de CC y el ajuste del modelo local se
desarrolla en varias etapas secuenciales. La Figura 1 presenta un diagrama de flujo que resume de manera
esquematica el procedimiento, desde la adquisicion de los datos hasta las validaciones finales.
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Descarga de datos de GHI 1 minutal (2022 - 2023)

Sitio Desert Rock

» orden)
Elimina transiciones bruscas y nubosidad

Clustering con Gaussian Mixture Model (GMM)

Seleccion del cluster con perfil de CC

Filtro por densidad de vecinos

Elimina puntos aislados

Conjunto final de muestras de cielo claro

Ajuste del modelo exponencial local:
GHIcc = a » TOAY

Validacion del detector con REN
Validacion del modelo exponencial con el modelo McCLear
Comparacion de las métricas obtenidas con

la validacion del modelo ARGP-v2

Figura 1: Diagrama de flujo del procedimiento propuesto

Datos

Se descargaron dos afios (2022 y 2023) de datos con frecuencia de 1 minuto de GHI (Wm™2) de la red
SURFRAD (NOAA, 2025) para el sitio Desert Rock (DRA) (36,62373° N, 116,01947° O, 1007 m s. n.
m.) ubicado en Nevada, Estados Unidos. Desert Rock se encuentra en una zona desértica como se

observa en la Figura 2, con una clasificacion climatica BWh segun Koppen-Geiger (Peel et al., 2007),
que corresponde a un clima desértico calido.

Figura 2: Estacion SURFRAD, Desert Rock, Estados Unidos (Google Earth)
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Tanto para obtener un modelo de CC como para la validacion de los mismos, es imprescindible contar
con muestras de mediciones que correspondan a momentos de cielo claro. Para detectar estas muestras,
se trabajo con herramientas de ML y el analisis de series temporales.

Algoritmo (Reno y Hansen, 2016)

El algoritmo RENO-2016 es un algoritmo disefiado para identificar periodos de CC en series temporales
de GHI. Toma como entrada la GHI medida y un modelo de CC de referencia, con el que compara las
mediciones a través de cinco criterios calculados en ventanas temporales: (1) diferencia de medias, (2)
diferencia de maximos, (3) longitud de linea, (4) variabilidad normalizada de la pendiente y (5) cambio
maximo sucesivo. Solo los intervalos que cumplen simultineamente todos los criterios se clasifican
como muestras de CC.

La implementacion de este algoritmo se realizé a través de la libreria pvlib de Python con la funcion
detect_clearsky, donde el algoritmo incluye una iteracion que ajusta un factor de escala global (a) sobre
el modelo de CC de entrada. Este factor se calcula con las muestras detectadas en la iteracion previa
para compensar sesgos multiplicativos y se aplica antes de volver a ejecutar los criterios. De esta manera,
en cada iteracion se actualiza tanto el valor de o como el conjunto de muestras detectadas como CC,
repitiendo el proceso hasta converger o alcanzar un numero maximo de iteraciones.

Cabe destacar que esta iteracion solo ajusta el modelo de CC y no corrige errores en su forma o en como
representa las condiciones locales. Por ello, las muestras detectadas pueden seguir reflejando ciertos
sesgos del modelo original.

Andlisis de la derivada

Mediante la inspeccion visual de un dia caracteristico y completo de CC sobre la serie temporal escalada
(con una normalizacion estandar), se observo que la derivada discreta de primer orden toma valores
dentro de un umbral acotado, aproximadamente entre -0,02 y 0,02. En el caso de la derivada de segundo
orden, los valores tipicos se ubican entre -0,003 y 0,003, como se muestra en la Figura 3. Estos umbrales
se justifican porque, en condiciones de CC, la irradiancia solar presenta variaciones suaves y continuas
a lo largo del dia, determinadas principalmente por la geometria solar. En consecuencia, las derivadas
de primer y segundo orden muestran valores bajos y estables, mientras que la presencia de nubes genera
cambios abruptos que se traducen en derivadas de mayor magnitud. A partir de esta observacion, se
filtraron los valores que no se encontraban dentro de esos rangos.
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GHI escalada y sus derivadas
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Figura 3: Dia de CC donde se observan los umbrales definidos para las derivadas, a) Dia 1-01-2022,
b) Mismo dia con zoom

Este primer filtro permitio eliminar momentos del dia afectados por picos de nubosidad o caidas abruptas
de la GHI. En las Figuras 4a y 4b se muestra la GHI en funcion del coseno del angulo cenital (CSZ),
antes y después de aplicar este criterio. Se utilizo este tipo de grafico ya que, en condiciones de cielo
claro, la relacion de GHI vs CSZ describe una envolvente superior que representa un limite o cota
superior de irradiancia posible para una determinada posicion solar (sin tener en cuenta fenémenos de
sobreirradiancia).
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Figura 4: Comparacion de datos de GHI en funcion del CSZ antes y después del primer filtro aplicado
sobre derivadas para el afio 2022. (a) Datos sin filtrar, (b) Datos filtrados aplicando el criterio de
derivadas
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Separacion de muestras I: Clasificacion mediante Gaussian Mixture

A los datos que superaron el primer filtro de derivadas se les aplico un algoritmo de clustering basado
en la clase Gaussian Mixture Models (GMM) de la libreria sklearn.mixture (Pedregosa et al., 2011). Este
algoritmo permite especificar la cantidad deseada de clisteres y se encarga de realizar distribuciones
gaussianas a los datos y separarlos en grupos distintos. La Figura 5 muestra el resultado de la separacion
en dos clusteres.
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Figura 5: Separacion de dos clusteres de datos GHI utilizando Gaussian Mixture sobre la base de
datos del aio 2022

De estos clusteres, se seleccion6 el cluster correspondiente con la region superior, representada en color
amarillo en la Figura 5, ya que se ajusta mejor a un perfil tipico de cielo claro, actuando como cota
superior para un determinado valor de GHI en funcién del angulo cenital.

Separacion de muestras 11: Filtrado por densidad de vecinos

Luego de aplicar el segundo filtro, aun se observaban algunos subconjuntos de datos aislados que no
representaban condiciones reales de CC. La mayoria de estos correspondian a situaciones de
sobreirradiancia. Para realizar un tercer filtrado mas minucioso se implementd un criterio basado en
densidad de vecindad. Este método evalud, sobre los datos previamente escalados y filtrados, cuantas
muestras se encontraban dentro de un radio de 0.03 unidades normalizadas. Solo se conservaron aquellos
puntos que tenian al menos 20 vecinos dentro de dicho radio, este criterio también fue realizado por
inspeccion visual.

Este paso permiti6 eliminar subconjuntos de puntos aislados y mejorar la robustez del conjunto final de
muestras representativas de CC. En la Figura 6 se muestran los resultados obtenidos.
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Cielo Claro filtrado (Todos los Filtros)
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Figura 6: Conjunto final de muestras de cielo claro luego del filtrado basado en densidad de vecinos
tomando un radio de 0.03 para el aiio 2022

Modelo de cielo claro local

Una vez obtenido el detector de muestras de CC, se procedi6 al desarrollo e implantacion de un modelo
empirico de cielo claro ajustado mediante regresion no lineal univariada. El modelo representa la GHI
bajo condiciones de cielo claro (GHIcc) como una funcion potencia de la GHI en el tope de la atmosfera
(TOA), dado por la siguiente ecuacion:

GHI., = a = (TOA)? (D
donde a y b son parametros ajustados a partir de las muestras clasificadas como cielo claro.

Se utilizo el afio 2022 como conjunto de ajuste para obtener los parametros a y b del modelo, mientras
que el afio 2023 se utilizo como conjunto de testeo. La validacion se realizo de manera local mediante
la comparacion del modelo de potencia con el modelo McClear. De forma anéloga, se valido también el
modelo ARGP-v2 frente a McClear, y finalmente se compararon las métricas de ambas validaciones.

RESULTADOS

Analisis del desempeiio del detector de muestras de CC
Las muestras de CC obtenidas fueron comparadas con las identificadas por el algoritmo RENO-2016
como referencia, alimentado con mediciones de GHI y el modelo McClear de CC.

La comparacion entre ambos detectores se realiz6 mediante una matriz de confusion (agregando ademas

un nuevo filtro de altura solar de 7° para no tener en cuenta la noche (o sombreamiento al amanecer o
atardecer) como se muestra en la Figura 7.
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Matriz de Confusion (valores absolutos y porcentuales)
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Figura 7: Matriz de confusion de la comparacion entre las muestras de CC filtradas con el detector
desarrollado y RENO-2016. La escala indica el numero de datos

Se observa que el detector propuesto presenta una coincidencia superior al 90% respecto al algoritmo
de RENO-2016, lo cual representa un buen indicador de desempefio y valida su utilidad como
herramienta para la clasificacion de muestras de CC. Ademas, ofrece posibilidades de mejoras y
adaptacion a otros contextos mediante el ajuste de sus parametros.

En las Figuras 8a y 8b se muestran en azul los valores medidos de GHI en el sitio, mientras que en rojo
se representan los valores que el detector clasifica como potenciales muestras de CC. En el caso de dias
nublados (Figura 8b), se aprecia que el detector filtra adecuadamente los datos atenuados por la presencia
de nubosidad. En contraste, para un dia representativo de CC (Figura 8a), el detector logra identificar la
mayor parte de los valores como pertenecientes a condiciones de cielo claro.
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Serie temporal con Cielo Claro con todos los filtros
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Figura 8: Comportamiento del detector de muestras de CC en distintos tipos de nubosidades, (a) Dia
correspondiente a CC, (b) Dias atenuados por nubosidad
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Modelo de cielo claro local
Las muestras de CC obtenidas para el afio 2022 se utilizaron para ajustar el modelo de CC de la Ec. (1).
Asi, se determinaron los pardmetros presentados en la Tabla 1.

Tabla 1: Parametros que mejor ajustan al modelo de potencia para DRA

Parametros Valor
a 0,208
b 1,193

Se utilizé el modelo de cielo claro McClear como modelo patron para validar este modelo tanto en el
ajuste como en el testeo y ademas se compard con las métricas obtenidas de las validaciones con el
modelo ARGP-v2 en el mismo periodo de ajuste y testeo. Los resultados de estas métricas se muestran
a continuacion en la siguiente Tabla 2. Las métricas utilizadas son el error cuadratico medio porcentual
(rRMSE)), el coeficiente de Pearson (corr) y el sesgo medio porcentual (rMBD). La reduccion del rRMSE
en la validacion del modelo de potencia respecto al ARGP-v2 implica una mejora en la precision de las
estimaciones de GHlcc.

Tabla 2: Métricas de los modelos de cielo claro a escala minutal con respecto al modelo McClear en

periodos de 2022 y 2023
Modelo Métrica Ajuste Testeo
(datos 2022) (datos 2023)
rRMSE (%) 8,00 6,54
Modelo de rMBD (%) 2,54 1,91
potencia
Corr 0,99 0,99
rRMSE (%) 13,52 12,03
ARGP-v2 rMBD (%) 7,90 7,24
Corr 0,99 0,99

La Figura 9 muestra el comportamiento de los modelos, incluido McClear, frente a datos medidos. Se
observa que los modelos se encuentran en fase y que el modelo de potencia (en la grafica abreviado
como modelo exp) ajusta mejor que el modelo ARGP-v2.
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Figura 9: Comportamiento de los modelos de CC en la serie temporal para DRA 2023 (Testeo)
CONCLUSIONES

Tomando el modelo RENO-2016 como referencia, se observa que el detector desarrollado para
condicion de CC presenta una coincidencia superior al 90% para DRA, utilizando datos del afio 2022.

Se observa que las técnicas no supervisadas utilizadas permiten clasificar muestras de cielo claro con
buen desempefio, sin requerir un modelo previo como referencia, reduciendo el riesgo de validaciones
que puedan estar sesgadas si dicho modelo no representa las condiciones de CC del sitio.

El detector de muestras de CC, ademads, presenta la ventaja de ser optimizable, ya que cuenta con
parametros ajustables. Esto permite adaptarlo a otros sitios en caso de que se requiera una calibracion
mas precisa.

Dado el bajo costo computacional y la ventaja de ser un algoritmo no supervisado y optimizable presenta
una buena alternativa al algoritmo de RENO-2016 que necesita un modelo de CC como entrada para
poder hacer la respectiva deteccion.

Se construy6 un modelo de cielo claro local mediante regresion no lineal univariada de tipo potencia,
ajustado a partir de las muestras de CC del afno 2022. Este modelo resultd empirico y efectivo, mostrando
métricas de desempefio (respecto a McClear) superiores a las del modelo ARGP-v2. Asimismo, en el
afio de testeo se observo que, independientemente del modelo considerado, las métricas fueron mejores.

Para investigaciones futuras se podria realizar un analisis de sensibilidad sobre los umbrales utilizados
en las derivadas y sobre la cantidad de vecinos considerados en el filtro de densidad de vecindad.
Asimismo, se plantearia incorporar una etapa de control iterativa: utilizar el modelo obtenido de CC
para retomar el proceso desde el paso inicial y generar nuevas muestras de CC, tomando a este modelo
como referencia y calculando dichas métricas a partir de comparaciones punto a punto o mediante
ventanas temporales de la GHI. Adicionalmente, se podria aplicar tanto el detector como el modelo
desarrollado en este trabajo en otros sitios, asi como llevar a cabo validaciones en regiones con
caracteristicas climaticas diferentes o durante dias en los que se cuenten con diferentes niveles de cargas
de aerosoles.
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IDENTIFICATION OF CLEAR-SKY GLOBAL HORIZONTAL IRRADIANCE SAMPLES
USING UNSUPERVISED LEARNING

ABSTRACT: This work presents an approach for detecting clear-sky samples from the analysis of
Global Horizontal Irradiance (GHI) time series using unsupervised machine learning techniques. In
addition, it proposes a local clear-sky model fitted through a power-law regression on top-of-atmosphere
(TOA) irradiance, using the detected samples. The detector was developed based on first- and second-
order derivative thresholds, unsupervised clustering using the Gaussian Mixture Models (GMM)
algorithm, and neighborhood density analysis, applied to a GHI time series. The method was tested on
I-minute GHI data from the Desert Rock site (USA), obtained from the SURFRAD network. The
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detected samples were compared to those identified by the RENO-2016 algorithm, used as a reference,
showing over 90% agreement. The resulting clear-sky model achieved relative RMSE values below 10%
compared to the McClear model.

Keywords: global horizontal irradiance, clear-sky, clustering, clear-sky models
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