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Introduccion

La situacion energética en Europa se ha caracterizado
desde los afos setenta por una fuerte dependencia
energética. Con el objetivo de no sélo afrontar esta de-
pendencia, sino también de reducir el impacto
ambiental asociado a las diversas fuentes energéticas,
el contexto energético europeo ha ido evolucionando
hacia una politica de mayor sostenibilidad, donde los re-
cursos de energia renovable han adquirido una
importancia creciente. Como prueba de ello se han
adoptado diversas medidas. Uno de los mayores hitos
en este sentido ha sido la publicacién en 1997 del Libro
Blanco sobre las Energias Renovables, donde se esta-
blece como objetivo indicativo duplicar la cuota de
participacion de las energias renovables en el consumo
interior bruto de energia, desde el 6% en 1998 hasta el
12% en el ano 2010. En términos de energia eléctrica,
este Gltimo porcentaje representa un 22,1% de contribu-
cion al balance total.

En esta misma linea, y con el objetivo de crear un marco
apropiado que facilitara el incremento a nivel europeo
de la generacion eléctrica de origen renovable, se apro-
bé la Directiva 2001/77/EC sobre Promocion de
Electricidad a partir de Fuentes de Energia Renovable en
el mercado interior de la electricidad. El principal objeti-
vo de esta Directiva es, por tanto, la promocién de la
electricidad de origen renovable en los distintos Estados
Miembros, fijando para ello una serie de objetivos indi-
cativos al 2010 en cuanto al consumo de electricidad
renovable.

En lo que respecta a las diversas fuentes de energia
renovable, cabe destacar que el mayor cambio acaeci-
do en los dltimos afios ha ocurrido en el area de la
energia eblica, cuya participacion se ha incrementado
de manera notable desde 1998. Este tipo de energia
ha alcanzado cierta madurez tecnoldgica en los alti-
mos anos, lo cual se ha traducido en un mayor ritmo
de instalacion y en una tendencia a la baja de los cos-
tes de produccion.

Actualmente, la Unién Europea lidera el mercado mundial
de la energia eblica, contando con mas de 48.000 MW de
potencia instalada a finales del afo 2006, es decir el 67%
del total a nivel mundial.

Por otra parte, la buena evolucion de esta area energé-
tica le ha permitido anticiparse, ya desde el afio 2005,
al cumplimiento del objetivo fijado por el Libro Blanco
de 40.000 MW de potencia instalada para el afio 2010.

Este aumento de la energia eédlica en la Union Europea,
ha sido impulsado por los distintos Estados Miembros
gracias a marcos regulatorios favorables a las energias
renovables. Entre otras, una de las directrices principa-
les ha sido la ya mencionada Directiva 2001/77/CE, asi
como los compromisos medioambientales adquiridos
en virtud del Protocolo de Kioto. Con relacion a este al-
timo punto, la Asociaciéon Europea de Energia Edlica
(EWEA) estima que, para el afio 2010, el ahorro de emi-
siones de gases de efecto invernadero, como resultado
de la expansion de la energia eblica, permitira cumplir
con un tercio de las obligaciones contraidas por la
Unién Europea. La EWEA se plantea como objetivo al-
canzar 75.000 MW de capacidad eélica en el 2010.

En esta misma linea, la EWEA hace hincapié al consi-
derar la factibilidad de la energia edlica para cubrir
hasta un 20% de la demanda eléctrica en los gran-
des sistemas de energia interconectados de Europa.
Esto pone de relieve la gran importancia que viene
cobrando el hecho de realizar previsiones a corto
plazo en paralelo a los procedimientos de operacion
y reglas del mercado vigentes, especialmente en ca-
sos donde la penetracion de la energia edlica sea
elevada.

A nivel nacional, es de destacar las expectativas que el
nuevo Plan de Energias Renovables en Espafia (PER)
2005-2010%, establece para el area de la energia edli-
ca, fijando como nuevo objetivo una potencia
instalada de 20.155 MW en el afio 2010.

Este alto grado de penetracion de la energia edlica en
los sistemas eléctricos conlleva algunas dificultades,
inherentes a la naturaleza intermitente de este tipo de
energia. Parece clave, entonces, intentar conocer con
cierta antelacion dichas fluctuaciones, y poder prede-
cir el comportamiento de la produccién de energia de
origen edlico de tal forma que se puedan tomar las
medidas compensatorias pertinentes.

* El PER 2005-2010, aprobado el 26 de agosto de 2005, supone una revision, en general al alza, de los objetivos del anterior Plan de Fomento de Energias Renovables 2000-
2010. Con ello se prevé una contribucién global de las energias renovables del 12,1% y del 30,3% respectivamente al consumo de energia primaria y consumo bruto de

electricidad en el afio 2010.
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Por otra parte, es bien conocida la evolucién del merca-
do eléctrico hacia la desregularizacién, lo que permite la
entrada de nuevos agentes en el mercado, como es el
caso de los productores independientes de energia edli-
ca. Sin embargo, la alta variabilidad de este tipo de
energia, entre otros factores, limita considerablemente
su competitividad frente a otras fuentes convencionales
de energia eléctrica. Una de las medidas mas promete-
doras para paliar esta limitacion es la utilizacion de
herramientas que permitan predecir con suficiente exac-
titud la evolucién de la energia disponible, y de esta
forma reducir las posibles penalizaciones que, al entrar
en el mercado, se producirian por sobreestimacion o in-
fravaloracion de la produccion.

En este contexto surge el proyecto europeo ANEMOS?,
iniciado en octubre de 2002 bajo el V Programa Marco,
cuyo objetivo es dar respuesta a los problemas antes
planteados mediante la mejora de las herramientas de
prediccion de la energia eélica actualmente disponibles
tanto en tierra como en mar. Entre las principales nove-
dades de este proyecto destaca la creacion de una
plataforma software Gnica para la integracion y combi-
nacion de todos los modelos presentes en el proyecto
con vistas a mejorar la operatividad de la prediccién en
tiempo real.

El proyecto ANEMOS, integrado por un equipo de 23
organismos pertenecientes a 7 paises europeos, ha
contado con una destacada presencia de nuestro pais,
como lo demuestra la participaciéon de seis organis-
mos involucrados de una u otra manera en el
desarrollo de la energia eélica. Ademas del propio
IDAE, figuran ACCIONA, la Universidad Carlos Il de
Madrid, CIEMAT, CENER y REE. Esto, sin duda, refleja
el peso que, a nivel europeo y mundial, nuestro pais
presenta en el sector edlico.

De los diversos casos de estudio en que se ha basado el
proyecto, dos corresponden a trabajos realizados en

parques eolicos espafoles, concretamente el de Sotaven-
to (Galicia) y el de Alaiz (Navarra). En el caso de Sotavento,
en cuya sociedad participa el IDAE, se trata de un parque
especialmente indicado para la experimentacién debido a
su especial configuracion, disefio y ubicacion.

Paralelamente al inicio de este proyecto tuvo lugar en
nuestro pais un ejercicio similar conocido como “Ejerci-
cio de Prediccion”, promovido por la Asociacion
Empresarial Edlica (AEE). Este dltimo proyecto surgi6
ante la necesidad de conocer con mayor detalle el alcan-
ce de las predicciones de energia edlica, aunque a
diferencia del proyecto ANEMOS, su orientacién estuvo
mas dirigida a la integracion de esta energia en el mer-
cado eléctrico. Esta integracion es coherente con las
obligaciones impuestas por el marco regulatorio nacio-
nal representado por el Real Decreto 436/20043, de 12
de marzo, por el que se establece la metodologia para la
actualizacion y sistematizacion del régimen juridico y
econémico de la actividad de produccién de energia
eléctrica en régimen especial. Mediante este Real Decre-
to se obliga a todos los parques eédlicos de potencia
instalada superior a 10 MW a comunicar sus previsiones
de produccion eléctrica que vayan a ceder a la red en
cada uno de los 24 periodos de cada dia, con 30 horas
de antelacién, eximiendo de esta obligacion a aquellos
parques que opten por vender su energia eléctrica libre-
mente en el mercado.

El Ejercicio de Prediccion de la AEE ha analizado las
principales limitaciones con las que se encuentran ac-
tualmente los modelos de prediccion y ha supuesto un
avance en el conocimiento de los factores que inciden
de forma determinante en los desvios de sus prediccio-
nes, con el fin de proponer soluciones que los
minimicen. El estudio, en el que ha participado tam-
bién el IDAE, se llevd a cabo con 7 modelos de
prediccion para un total de 7 parques e6licos situados
en emplazamientos variados y representativos de la
geografia peninsular.

2 ANEMOS project: Development of A NExt generation wind resource forecasting systeM for the large-scale integration of Onshore and offShore wind farms.

3 Posteriormente modificado por los Reales Decretos RD 2351/2004, RD 1634/2006, y actualmente en fase de revision.









1 Objetivos

Para poder llevar a cabo una integracion a gran escala de
la energia edlica en el sistema eléctrico es preciso dispo-
ner de herramientas avanzadas que posibiliten la
realizacion de pronésticos fiables del recurso eélico con
suficiente antelacion. Este aspecto es alin méas acucian-
te en el marco de un mercado eléctrico liberalizado,
donde el disponer de pronésticos acertados permite un
posicionamiento favorable de la energia edlica frente a
otras formas mas convencionales de generaciéon de
energia eléctrica.

Actualmente, la tecnologia disponible presenta dos limi-
taciones que justifican una mayor actividad de 1+D en el
campo de la prediccion eélica.

— La primera limitacion de las herramientas dis-
ponibles es critica, puesto que afecta al
funcionamiento de éstas. Los métodos y he-
rramientas se encuentran limitados por su
dependencia de la complejidad del terreno.
En este sentido, es necesario explotar la ex-
periencia disponible y el actual estado del
arte para poder desarrollar métodos avanza-
dos capaces de aportar un nivel de precision
superior.

— Las aplicaciones se encuentran a menudo orien-
tadas a fines especificos, como por ejemplo la
prediccion del potencial edlico regional. Segln
se evoluciona a una cada vez mayor integracion
de la energia edlica, mayor potencia instalada
en los parques edlicos, y progresiva liberaliza-
cion de los mercados, mayor sera la demanda
de herramientas de prediccion precisas. Esto es
asi, ya no solo a un nivel regional, sino también
a nivel de parque eélico individual, especial-
mente en el caso de los parques marinos de
gran tamaio, con objeto de mejorar el vertido
de su produccién a la red o bien satisfacer de
manera eficiente las condiciones impuestas por
el mercado liberalizado.

El objetivo principal del proyecto ANEMOS ha sido el
desarrollo de modelos avanzados de prediccion que me-
joren sustancialmente las herramientas actualmente
disponibles, haciendo un énfasis especial en situacio-
nes de terreno complejo, condiciones meteorolégicas
extremas y parques marinos, para los cuales no existian
herramientas especificas de prediccion. El resultado
serd la siguiente generacion de herramientas de predic-
cion capaces de mejorar sustancialmente las ya
existentes. La mejora de precision, tal y como se ha
apuntado con anterioridad, supondra la principal contri-
bucién a la aceptabilidad de la energia eélica en los
sistemas eléctricos y, por tanto, a su mayor penetracion.

Otro objetivo importante ha sido la integracion de todos
estos modelos en una plataforma software comin orien-
tada a la realizacion de predicciones en tiempo real en un
amplio nimero de parques eélicos suficientemente re-
presentativos en cuanto a tipologia, es decir: orografia,
condiciones meteorolégicas y diversidad tecnolégica, en-
tre otros aspectos.

Finalmente, se ha pretendido demostrar los beneficios
econdmicos y técnicos que supone una prediccion de la
energia edlica, ya sea esta a nivel nacional, regional e, in-
cluso, a nivel individual de cada parque y para horizontes
temporales variables, desde minutos hasta varios dias.

Para concluir, entre los mdltiples beneficiarios de este
tipo de herramientas se puede citar, entre otros, a usua-
rios finales como: operadores del sistema o promotores
de parques edlicos, que podran optimizar la operaciony
mantenimiento respectivamente del sistema eléctrico en
general y de los parques edlicos independientemente,
que en el Gltimo caso veran reforzada su posicion en el
mercado eléctrico liberalizado, al disminuir el impacto
de los desvios incurridos por sus previsiones; y regula-
dores del sistema, que podran obtener un mejor
conocimiento sobre las posibilidades reales de estas he-
rramientas, ademas de definir su papel real en la
integracion de la energia edlica en el sistema eléctrico.
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2 Participantes

El trabajo de investigacion llevado a cabo en el proyecto
ANEMOS ha sido fruto de la cooperacién de investigadores
con experiencia en miltiples campos de la energia eélica y
la meteorologia. El consorcio formado ha estado constitui-
do por un equipo multidisciplinar de 23 participantes
donde se incluyen centros de investigacion, compaiias
eléctricas, generadores, operadores eléctricos y servicios
meteoroldgicos. Todos ellos han llevado a cabo investiga-
ciones en diferentes campos de las energias renovables,
habiendo participado y cooperado con anterioridad en
proyectos europeos de investigacion con resultados satis-
factorios. Los miembros del consorcio son los siguientes:

o |IDAE: Instituto para la Diversificacion y Ahorro de
la Energia (Espafia)

e Acciona: Acciona Energia S.A. (Espafia)
e UC3M: Universidad Carlos Il de Madrid (Espafia)

e CIEMAT: Centro de Investigaciones Energéticas,
Medioambientales y Tecnolégicas (Espaiia)

e CENER: Centro Nacional de Energias Renovables
(Espaiia)

Consorcio que ha participado en el Proyecto Anemos

T

ECOLE DES MINES
DE PARIS

(3 MRANCE

Overspeed
GmbH & Co.KG

wmm Instituto para la
IDM Diversificaciony
- wm— fAhorro de la Energia
L
% acciona

RED

ELECTRICA
Pioneros en desarralio y sestenibdidad

g cener

centro nacional g energias renovables

Ciemalt
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o REE: Red Eléctrica de Espafa (Espafia)

e ARMINES - ENSMP/CENERG#: Centro de Energia
(Francia)

* ARIA Technologies (Francia)

e METEO FRANCE: Servicio Nacional Meteorolégico
de Francia (Francia)

e EDF: Electricité de France (Francia)
e OVERSPEED GmbH & Co.KG (Alemania)
¢ Universidad de Oldenburg (Alemania)

e EWE: Aktiengesellschaft/Abteilung HV-BE
(Alemania)

* Energy & Meteo Systems (Alemania)

¢ DTU: Universidad técnica de Dinamarca (Dinamarca)

® RISOE Laboratorio Nacional (Dinamarca)
® ELSAM A/S (Dinamarca)

e CCLRC/RAL: Consejo del Laboratorio Central de
los Consejos de Investigacion (Reino Unido)

® SONI: Operador de Red de Irlanda del Norte (Rei-
no Unido)

¢ EIRGRID (Irlanda)

e |ASA: Instituto de Sistemas Acelerados y Aplica-
ciones (Grecia)

e PPC: Public Power Corporation S.A. (Grecia)
¢ |CCS/NTUA: Instituto de Comunicacién y Siste-

mas computerizados de la Universidad Técnica
Nacional de Atenas (Grecia)

Reparto de Competencias entre los participantes del Proyecto Anemos

INVESTIGACION NORMATIVA
- - (F) EdF (IRLEIRGRID
INVESTIGACION E INNOVACION (E) IDAE &) EWE
(F) ARMINES (D) RISOE (E) ACCIONA (E) REE
(F) ARIA ©) DTU (D)ELSAM INDUSTRIA - SOFTWARE
(E) CENER, CIEMAT  (GR)NTUA (F) ARIA Technologies
(E) UC3M (GR) IASA (A) OVERSPEED
(A) Univ-Oldenburg (RU) CCLRC
(A) Energy & meteo systems
EXPERTOS METEOROLOGICOS
ASPECTOS SOCIOECONOMICOS
() METEO FRANCE
(GR) IASA USUARIOS FINALES (E) IDAE
E:)) :)NVXAD (F) EdF (IRL) EIRGRID (E) REE
©) o1U () ACCIONA  (GR) PPC (F) ADEME
(E) IDAE () ELSAM
(A) EWE (E) REE
(RU) SONI

4 ARMINES: Asociacion para la Investigacion y el Desarrollo de Métodos y Procesos Industriales; ENSMP: Escuela Nacional Superior de Minas de Paris; CENERG: Centro Conjunto de
Investigacion, participado por ambas entidades: ARMINES y ENSP.

La agrupacion ARMINES-ENSP/CENERG es quien ejerce la coordinacion del proyecto ANEMOS.
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De estos 23 participantes, 7 son centros dependientes
de universidades (ARMINES-ENSMP/CENERG, UC3M,
DTU, OVERSPEED GmbH & Co, IASA, Universidad de Ol-
denburg, ICCS/NTUA); 4 son centros de investigacion
(CIEMAT, CCLRC/RAL, RISOE, CENER); 5 son operadores
eléctricos (EDF, EIRGRID, PPC, REE, SONI); 5 son empre-
sas privadas (ARIA Technologies, Acciona, ELSAM, EWE,
Energy & Meteo Systems); y 2 son organismos oficiales
relacionados con las energias renovables o servicios de
prediccion (METEO FRANCE, IDAE).

Como se puede comprobar, seis de estos 23 organismos
son espanoles: Universidad Carlos Ill de Madrid, Centro
de Investigaciones Energéticas, Medioambientales y
Tecnolégicas (CIEMAT), Acciona Energia S.A., Red Eléc-
trica de Espafia (REE), Instituto para la Diversificacion y
Ahorro de la Energia (IDAE) y el Centro Nacional de Ener-
gias Renovables (CENER). Con ello se evidencia el
interés que nuestro pais presenta en este campo.

15

Participantes

ELIDAE, quien asimismo ha participado en el Ejercicio de
Prediccion de la AEE antes citado, refuerza mediante su
participacién en el proyecto ANEMOS su interés por el
sector de la energia edlica y la repercusion de esta ener-
gia en el sistema energético nacional, especialmente
teniendo en cuenta la evolucién conjunta de las dltimas
tendencias del sector y exigencias del marco regulato-
rio. La modalidad de esta participacion, tal y como se
muestra mas adelante, ha sido de usuario final, ponien-
do a disposicion del proyecto el parque eéblico de
Sotavento (Galicia) para la experimentacién de los mo-
delos y contribucién a la consecuciéon de los fines
definidos en dicho proyecto.

El rol y competencias de los distintos miembros en el
proyecto ANEMOS se expone de acuerdo a la figura de la
pagina anterior.
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3 Estructura del proyecto

El trabajo desarrollado en el marco de este proyecto se ha
estructurado atendiendo a lo que se han considerado sus
ejes principales, en base a los cuales se han organizado
diferentes grupos de trabajo, que a continuacién se mues-
tran junto a los organismos responsables de su ejecucion:

¢ Adquisicion de datos y evaluacion de necesida-
des (OVERSPEED)

e Anélisis y evaluacion de las técnicas de predic-
cién existentes en la actualidad (CENER)

¢ Desarrollo de modelos estadisticos avanzados de
prediccion (DTU-IMM)

* Prediccion en parques maritimos (UNIV. OLDEBURG)

e Desarrollo de una plataforma “software” de pre-
diccion (ARMINES)

e Instalaci6n de la plataforma para su operacién en
tiempo real en los casos de estudio (OVERSPEED)

e Evaluacion de las predicciones y beneficios en
tiempo real (UC3M)

e Evaluacion global del proyecto y difusién de re-
sultados (CCRLC)

A estos grupos se suma de manera adicional el corres-
e Desarrollo de modelos fisicos avanzados de pre- pondiente a la coordinacién del proyecto, que ha sido
diccion (RISOE) dirigido por ARMINES.

Grupos de Trabajo y Secuencia del Proyecto Anemos

Modelizacion

WP-3
Modelizacion
Estadistica

WP-4
Modelizacion
Fisica

WP-5
Modelizacion
Parques Maritimos

WP-1 WP-6
INICIO Adquisicién de datos. Desarrollo
Evaluacion de necesidades del Software

WP-8
WP-7 Evaluacion FIN

Instalacién del funcionamiento
en tiempo real

WP-2 J
Evaluacion

de los modelos
T

¥

WP-9
Difusion
de resultados

£ 2

E 2

WP-10
Coordinacion
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En el anterior listado se pueden observar dos grupos de
trabajo que han sido liderados por organismos espaiio-
les: CENER, como responsable de la evaluacién y
comparacion de las técnicas de prediccion existentes, y
la Universidad Carlos 11l de Madrid, como responsable
de la evaluacion de las predicciones en tiempo real.

La secuencia de ejecucién de cada uno de estos grupos de
trabajo es la que muestra la figura de la pagina anterior.

A continuacién se detallan las principales lineas de tra-
bajo y los resultados mas relevantes. Para informacion
mas detallada se recomienda consultar la bibliografia
del proyecto.

3.1 ADQUISICION DE DATOS Y EVALUACION
DE NECESIDADES

La adquisicién de datos y evaluacién de necesidades de
las predicciones ha sido liderado por Overspeed y ha in-
volucrado a los siguientes socios de proyecto: ARMINES,
ARIA, UC3M, CENER, DTU, MeteoFrance, CCLRC/RAL, RI-
SOE, IASA, Universidad de Oldenburg, EDF, Acciona,
ELSAM, EIRGRID, EWE, PPC, IDAE y REE.

El objetivo de este grupo de trabajo ha consistido en de-
finir las posibles necesidades existentes en cuanto a la
prediccion de la energia edlica, tanto desde el punto vis-
ta puramente técnico y cientifico como desde el del

usuario final. Para ello, se han identificado y clasificado
las herramientas y modelos de prediccion existentes
hasta la fecha de comienzo del proyecto de acuerdo a su
metodologia y necesidades de datos de entrada, asi
como horizonte de prediccion.

Para definir las necesidades desde el punto de vista del
usuario final se han considerado distintos usuarios po-
tenciales como promotores de parques edlicos,
operadores de red y otros organismos de distribucién
energética. La necesidad que mas se ha puesto de ma-
nifiesto ha sido la de poder disponer de un pronéstico
de la produccion fiable en un horizonte temporal a 24,
36 e, incluso, 48 horas, con vista a ser utilizado en la
planificacion de la produccion, en la optimizacién de las
operaciones de mantenimiento o en la comercializacién
de la energia.

En este estudio se detect6 la necesidad de que los pro-
nésticos se actualizaran conforme se fuera
disponiendo de nuevos datos de produccién, aunque
también se manifestaron otras necesidades, tales
como poder disponer de un pronéstico horario expre-
sado en términos de potencia en vez de velocidad de
viento, y con histogramas de error o intervalos de con-
fianza. Finalmente, se valoré la necesidad de disponer,
no sélo de pronésticos individuales de parques, sino
también por agrupaciones de parques a nivel regional
e, incluso, nacional. En esta linea, haciendo uso de la
rapida comunicacién entre distintas aplicaciones re-
motas, se vislumbra la posibilidad de poder agregar las
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predicciones a nivel regional o nacional, favoreciendo
el posicionamiento en el mercado de generadores in-
dependientes. De esta forma se reduciria el riesgo
asociado a las penalizaciones por error de las prediccio-
nes, dado que el error de parques agregados se espera
que sea menor.

En cuanto a la evaluacion del actual estado del arte de
los modelos de prediccidn, se ha procedido a realizar un
andlisis de los modelos existentes desde comienzo de
los noventa, cuando apenas habia organismos haciendo
predicciones operativas, a excepcion basicamente de los
modelos Prediktor (RISOE) y WPPT (IMM/DTU), hasta
después del afio 2000, donde se evidencia un gran au-
mento de modelos de prediccion operativos a nivel
europeo. Se ha podido comprobar como estas herra-
mientas de predicciéon generalmente combinan varias
técnicas de modelizacion, tales como la modelizacién fi-
sica y la estadistica o empirica, habiéndose encontrado
que el factor que resulta mas determinante en la preci-
sién de las predicciones es la exactitud del prondstico
meteorolégico del que parten.

Respecto a las fases que se llevan a cabo para realizar
un pronéstico de la produccién, se han encontrado pro-
cedimientos bastante similares para horizontes en

Estructura del proyecto |
[ ] |

torno a 6 horas. Estos procedimientos consisten basi-
camente en la utilizacion de un pronéstico
meteorolégico procedente de un modelo atmosférico
global o de area limitada, cuyos resultados se adaptan
en una siguiente etapa a la zona donde se ubica el par-
que. La predicciéon meteoroldgica resultante se utiliza
para hacer un célculo de la produccion del parque que
puede posteriormente extrapolarse a otros parques de
la region.

En los Gltimos afios se ha avanzado mucho en cada una
de las fases anteriormente mencionadas; y se podria de-
cir que la raiz del error cuadratico medio de las
predicciones puede llegar a ser de un 10% de la poten-
cia instalada para horizontes de prediccion de 36 horas
y para terreno moderadamente llano.

Sin embargo, aunque estos resultados son buenos,
para poder aplicar estas herramientas en ubicaciones
concretas se requiere de un gran esfuerzo técnico y
humano, dado que es necesario realizar adaptaciones
a las nuevas condiciones meteoroldgicas, caracteris-
ticas del parque y otros factores determinantes. Por
otro lado, no ha sido posible hasta la fecha hacer
comparaciones entre los resultados obtenidos por
distintos modelos, ya que las circunstancias de los

Datos de entrada de un modelo de prediccion de la energia eélica
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ejercicios de modelizacion realizados por cada uno
de ellos eran muy diferentes (complejidad del terre-
no, parques maritimos, ubicaciéon geografica). Otro
aspecto importante que no habia sido evaluado
hasta la fecha era la operatividad de estas herra-
mientas, es decir, su robustez, fiabilidad y otras
capacidades operativas y factores, que obviamente
influyen en la factibilidad de un uso rutinario de es-
tas herramientas.

Finalmente, se confirmé la necesidad de seguir investi-
gando la forma de mejorar la precision de las
predicciones, asi como de avanzar en otros aspectos no-
vedosos, tales como las posibilidades que ofrece la
combinacién de los modelos y la estimacién de la incer-
tidumbre asociada a las predicciones.

Especificacion y estandarizacion de los datos

Para poder desarrollar una plataforma comiin para los
diferentes sistemas de prediccion de la energia edlica
ha sido necesario llevar a cabo una estandarizacion de
los datos de entrada y salida que utilizan los modelos.
Para ello se han distinguido dos tipos de datos: esta-
ticos y dinamicos. Entre los primeros se encuentran

datos relativos a la configuracién de los modelos, ade-
mas de los propiamente necesarios para el
funcionamiento de éstos, como son las coordenadas
geograficas del parque, de los aerogeneradores y de
las estaciones meteorolégicas; informacién sobre la
orografia, rugosidad y usos del suelo, asi como la des-
cripcion de las maquinas (curvas de potencia,
coeficientes de empuje, altura de buje, etc.). En cuan-
to a los datos dinamicos, entre éstos se encuentran
los resultados de los modelos numéricos de predic-
cion meteorolégica, histéricos de produccién de los
parques eélicos, asi como los resultados de las predic-
ciones en tiempo real. Para este tipo de datos ha sido
necesario utilizar un formato comdn (formato DEPRI).
En cuanto a la informacidn estatica se ha desarrollado
un formato basado en ficheros XML para la descrip-
cién del parque, al tiempo que se han adoptado
algunos formatos ya existentes y ampliamente utiliza-
dos, como el formato “WAsP” para la informacion
relativa a orografia y rugosidades del terreno.

Definicion de los parques a estudiar

El alto nidmero de parques propuestos para llevar a
cabo el estudio hizo necesario una preseleccién de los

Errores en la Prediccion utilizando el Modelo Prediktor (HWP)
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mismos. Para ello se remitieron una serie de cuestiona-
rios que permitieron recoger informacion sobre el
nlmero y caracteristicas de las maquinas, tales como
curva de potencia, diametro de rotor, altura de buje, ve-
locidad de arranque y otras caracteristicas del parque.
Igualmente, se recopilé informacion sobre la ubicacion
del parque, tipo de orografia y rugosidad del terreno. Fi-
nalmente, se tuvo en cuenta la produccién en los
altimos afos, la disponibilidad de las maquinas, infor-
macién meteorolégica, disponibilidad de datos a
tiempo real, sistemas de adquisicion de datos y forma-
tos utilizados en sus bases de datos.

Estrﬂctura del proyecto m

En funcion de la disponibilidad de datos histéricos de
producciény de la cobertura de un rango suficientemen-
te amplio de diferentes situaciones, los parques se
clasificaron en tres grupos:

Parques prioritarios: Estos parques disponian de datos
de produccién de buena calidad, asi como de prediccio-
nes meteoroldgicas. También disponian de informacion
sobre el terreno, disposicion de las maquinas y sus ca-
racteristicas. Algunos parques se incluyeron en esta
categoria atendiendo a la tipologia del terreno y condi-
ciones meteorolégicas particulares.

Seleccion de parques incluidos en el proyecto

Seleccion de parques representativos

[ Maritimos

[ Terreno llano ]

Terreno complejo J [ Terreno muy complejo J

Y

Tung Knob Klim (Dinamarca)
(Dinamarca) Wusterusen (Alemania)

Golagh (Irlanda-) J [ Alaiz (Espaiia) J

Sotavento (Espaiia)
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Parques secundarios: Parques con medidas de las pro-
ducciones y descripciones fisicas incompletas o de
calidad media.

Posibles casos de estudio: Parques con baja disponibi-
lidad de la informacién en general.

Dentro de la primera categoria se preseleccionaron los
siguientes seis parques con los que proceder los estu-

dios preliminares del proyecto:

e Parques de Sotavento (terreno complejo) y Alaiz
(terreno muy complejo) en Espaiia.

e Parque de Wusterhusen (terreno llano) en Alemania.

e Parques de Klim (terreno llano) y Tung (maritimo)
en Dinamarca.

e Parque de Golagh (terreno complejo) en Irlanda.

El parque de Sotavento, de 17.56 MW de potencia insta-
lada, se encuentra ubicado en Galicia, a unos 50 km de
la costa del Océano Atlantico. Este parque, de terreno

complejo, presenta una altitud de entre 600 y 700 me-
tros sobre el nivel del mar.

Este parque se diseié atendiendo a criterios, no sélo de
produccién de energia, sino también de experimenta-
cion y divulgacion, como “escaparate” demostrativo y
banco de pruebas de las principales tecnologias inci-
pientes del sector edlico. Por esta razon, consta de 24
maquinas de cinco tecnologias diferentess: ECOTECNIA,
IZAR, GAMESA EOLICA, MADE, NEG-MICON.

Por otro lado, este parque dispone de un avanzado sistema
de adquisicién, almacenamiento y gestion de datos, inclu-
yendo informacion individual de la produccion de cada
maquina, datos de la subestacién y una completa informa-
cion meteoroldgica procedente de dos torres meteoro-
légicas correctamente ubicadas. Con estas caracteristicas,
no es de extrafiar que este parque haya sido (y continde
siendo) objeto de numerosos proyectos de investigacion
previos al proyecto ANEMOS. Entre éstos se pueden citar
los relacionados con la prediccion de la produccién, rendi-
miento de las diferentes tecnologias, calidad de generacion
eléctrica o incluso el desarrollo de herramientas comercia-
les de gestion de parques.

Parque eélico de Sotavento
(Galicia)

5 Las tecnologias de aerogeneradores presentes en el parque eélico de Sotavento se corresponden con 9 modelos diferentes, cuatro de ellos prototipos, y de éstos, dos se han

desarrollado integramente en Espafia.
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Sotavento es, sin duda, un escenario idéneo para el
desarrollo de métodos mejorados de prediccién a corto
plazo de la energia eélica, especialmente en lo relativo a la
experimentacion y validacion de modelos disefiados para
terreno complejo. Al mismo tiempo, la versatilidad tecno-
légica presente en el parque posibilitard un analisis de la
influencia de la multiplicidad tecnoldgica en la prediccion.

El parque de Alaiz esta situado a 15 km al sur de Pam-
plona (Navarra), en un terreno de orografia complejay a
unos 1.000 m sobre el nivel del mar. Se trata de un par-
que relativamente grande, con una potencia nominal de
33,09 MW, compuesto por 49 maquinas. Gamesa G47-
660y una turbina Lagerwey LW750, todas ellas ubicadas
en un terreno muy complejo.

El parque de Wusterhusen se encuentra localizado en el
noreste de Alemania, a 20 km de la ciudad de Greifswald
y a 8 km de la costa del Mar Baltico. Consta de 2 turbi-
nas Nordtank NTK500/41, con una capacidad total de 1
MW, situadas en terreno llano.

El parque de Klim esta situado al noroeste de Dinamar-
ca, a unos 8 km de la costa. El parque consta de 35
maquinas Vestas V44 600 kW, que suman una potencia
nominal de 21 MW y ubicadas en un terreno llano.

El parque Tung Knob es un parque maritimo situado a
6 km de la costa este de Dinamarca y a 10 km al oeste
de la isla Samsg. Este es uno de los primeros parques
maritimos y consta de 10 turbinas Vestas V39 500 kW,
que suman un total de 5 MW.

Estr;ctura del proyecto m

Parque eélico de Sotavento
(Galicia)

El parque Golagh esta situado en la parte noroeste de Ir-
landa, a unos 370 m sobre el nivel del mar, en un terreno
con cierta complejidad orografica. Consta de 25 turbinas
Vestas V42 600 kW, que suman una potencia instalada de
15 MW ubicadas en un terreno con orografia compleja.

Adquisicion de datos y generacion de la Base de Datos

Este proyecto ha involucrado un gran nimero de parques,
grupos modelizadores y usuarios finales. Esto ha supues-
to el procesamiento e intercambio de una ingente
cantidad de informacion que debe estar disponible desde
los centros productores de datos (servicios meteoroldgi-
cos y parques) a los modelizadores vy, finalmente, a los
usuarios finales. Para poder acometer esta tarea se han
llevado a cabo evaluaciones de las distintas alternativas
existentes en la actualidad.

En cuanto a la seleccion de la tecnologia software, en
primer lugar se evaluaron las posibilidades de la tecno-
logia de la interfaz. Dado que el proyecto requiere que la
transferencia de datos se haga en un entorno distribui-
do entre ordenadores conectados por redes TCP/IP, solo
se consideraron tecnologias basadas en TCP/IP como in-
terfaz. Entre las opciones tecnolégicas consideradas se
opté finalmente por los servicios Web basados en el pro-
tocolo SOAP. Algunas de las ventajas de esta opcién son
que cada componente ofrece un servicio especializado,
disponible para otros sistemas a través de una interfaz de
la aplicacion. Estas operan sobre servidores que se pue-
den ejecutar en un ordenador central. Como protocolo
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Superior e inferior:
Parque edlico de Alaiz
(Navarra)

estandar para la comunicacion con los servicios Web, se
desarrolld el protocolo SOAP en Java, basado en estan-
dares abiertos. Estos servicios Web cuentan ademas con
un amplio apoyo de librerias disponibles en muchos len-
guajes de programacion, asi como la integracion de
productos comerciales de software libre. Por otro lado,
se permite el desacoplamiento entre el almacenamiento
de datos y la interfaz, y el almacenamiento de datos esta
encapsulado y oculto a los clientes.

En cuanto a la tecnologia de almacenamiento de datos se
evaluaron tres opciones: ficheros, bases de datos rela-
cionales y bases de datos basadas en XML. Entre éstas,
se opt6 por la primera opcidn, ya que es la solucién mas
com(n para el almacenamiento de grandes cantidades
de datos en aplicaciones profesionales. Entre sus venta-
jas se puede decir que resulta facil de utilizar, permite
evitar la redundancia de informacién, minimizando en lo
posible errores y ambigiiedades. Es ademas suficiente-
mente genérica e independiente de la aplicacién del
usuario final, estable, robusta, de bajo mantenimiento y
permite anticipar posibles cambios del sistema.

De manera adicional, cabe mencionar que actualmente
los sistemas de almacenamiento y analisis de la produc-
cion de energia edlica utilizan el formato DEPRI, en
combinacién con bases de datos relacionales. Por otro
lado, los datos correspondientes a series temporales se
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pueden almacenar de forma eficiente en tablas bidimen-
sionales. Ademas, la funcionalidad de los sistemas de
gestion de este tipo de bases de datos es muy buena,
como por ejemplo la creacion de copias de seguridad y
la restauracion de datos. Finalmente, la instalaci6n, con-
figuracion y uso de este tipo de bases de datos es bien
conocida, siendo posible modificary actualizar los datos
de modo seguro, ademas de permitirse el acceso simul-
taneo a las bases de datos.

Como sistema de gestion de la base de datos se ha op-
tado por el sistema MySQL, al ser un entorno de
software libre, muy extendido y aceptado, ademas de
contar con el apoyo de librerias software disponibles
tanto para entorno Unix como Windows.

Como lenguaje de programacion se decidié que los ser-
vicios Web estuvieran programados en Java, con lo cual
se asegura una plataforma independiente en detrimento
de la velocidad, aunque teniendo en cuenta la baja fre-
cuencia con la que se efectian las predicciones, esto no
representa un gran problema.

Estructura del proyecto |

Parque eélico de Tung Knob
(Dinamarca)

3.2 DESARROLLO DE MODELOS ESTADISTICOS

Dada la complejidad del sistema y las rapidas fluctua-
ciones de la velocidad de viento, las técnicas de
modelizacion estadistica se muestran muy apropiadas
para este fin, y por eso han sido ampliamente utilizadas
para la prediccion de la energia eélica. El desarrollo, me-
jora e implementacion de este tipo de técnicas ha sido
una de las lineas prioritarias de este proyecto, y para
ello se ha creado un grupo de trabajo especifico lidera-
do por DTU-IMM y en el que han participado: ARMINES,
CCLRC/RAL, CENER, IASA, ICCS/NTUA, UC3M, y la Uni-
versidad de Oldenburg.

Los modelos de prediccion numérica operativos en los
centros de prediccion meteorolégica suelen aportar el
dato de entrada principal para poder predecir la ener-
gia edlica a corto plazo. Actualmente, cualquier
ejercicio de prediccion se apoya en este tipo de predic-
ciones meteorolégicas aunque es sabido que estos
modelos presentan errores considerables y sistemati-
cos en las capas préximas al suelo. Son varias las
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Mejora del Error de Prediccion (RMSE) de la velocidad de viento en el parque de Alaiz
(A partir de Nielsen et al, 2006)

Error de prediccion (RMSE)
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opciones utilizadas para mejorar esta limitacion, entre
las que se encuentra la aplicacion de modelos estadis-
ticos o empiricos, proceso que se suele denominar
“Downscaling estadistico” o modelizacion estadistica
de adaptacién de las predicciones a nivel local. Otra
opcién ampliamente utilizada es el uso de modelos nu-
méricos de mayor resolucién que se anidan a los
modelos meteorolégicos, y que se denomina “Downs-
caling fisico” o modelizacién fisica de adaptacion de
las predicciones a nivel local, aspecto del que se trata-
ra mas adelante en el siguiente apartado.

El downscaling estadistico no simula los procesos fisi-
cos explicitamente, como ocurre con los modelos
fisicos, sino que parametrizan las relaciones existentes
entre los prondsticos meteorolégicos y las produccio-
nes del parque. La principal ventaja de este tipo de
modelos es que requieren un menor coste computacio-
nal al no tener que simular matematicamente los
complejos fenémenos fisicos que influyen en la predic-
cion de la produccion de energia eblica y sus
interrelaciones. Sin embargo, los modelos estadisticos
requieren de un amplio histérico de datos para su en-
trenamiento y son mas susceptibles a cambios en las
condiciones de un parque. Para simplificar, bajo la de-
nominacién de los modelos estadisticos considerados
en el proyecto, se han incluido a aquellos que utilizan
técnicas que no pertenecen exactamente al campo de
la estadistica como son aquellos basados en redes
neuronales y légica borrosa.

28

En lo que respecta a las herramientas de prediccion
de tipo estadistico, en el seno de este proyecto se
han desarrollado y mejorado varias herramientas
para realizar un downscaling estadistico. La mayoria
de éstas se basan en modelos “M0OS” (“Model Output
Statistics”), nombre con el que se empezaron a deno-
minar a los primeros modelos clasicos de regresion
lineal utilizados para aumentar la resolucién de los
resultados de los modelos numéricos. Por otra parte,
también se han analizado modelos basados en filtros
de Kalman, modelos basados en légica borrosa y re-
des neuronales.

En cuanto a los modelos basados en técnicas MOS, se
ha encontrado como, ademas de los valores de viento,
los gradientes de presion se muestran tremendamente
atiles para mejorar las predicciones.

Por otra parte, el downscaling estadistico resulta espe-
cialmente eficaz en parques con orografia compleja, tal
como muestra la anterior figura para el parque de Alaiz
(Navarra).

Igualmente, se ha comprobado que puede ser mas
eficaz ajustar directamente las predicciones de la
produccién en vez de la velocidad de viento, y se ha
visto la utilidad de hacer analisis en componentes
principales con el objeto de reducir el niimero de va-
riables vy, por lo tanto, eliminar informacion
redundante.
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Error de prediccion (RMSE)
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Por su parte, las técnicas de downscaling basadas en fil-
tros de Kalman, muy apropiadas para estimar los
estados de un sistema dinamico lineal, han conseguido
reducciones del error en el pronéstico de hasta un 20%
en algunos casos, especialmente en horizontes de pre-
diccion largos.

Mejora en la prediccion utilizando filtros de Kalman
(A partir de Nielsen T.S. et al, 2006 y Louka et al 2005)

Error absoluto medio (% potencia nominal)
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Mediante la utilizacion de métodos de calculo basados
en redes neuronales, se han desarrollado curvas de po-
tencia del parque introduciendo la influencia de la
direccion y de la velocidad de viento. El resultado son
curvas de potencia bidimensionales. Una de estas curvas
se muestra en la figura de la pagina siguiente, concreta-
mente la curva de potencia para el parque de Alaiz,
obtenida gracias al histérico de medidas sobre produc-
cion y datos meteoroldgicos disponibles en este parque.

Otro aspecto importante del proyecto ANEMOS ha sido
el desarrollo de métodos que permitieran estimar la in-
certidumbre de los pronésticos.

Como es bien sabido, gran parte del error en la prediccién
de la energia edlica esta relacionado con la situacion me-
teorolégica dominante. Esto ha permitido utilizar un
método muy simple de calculo de la incertidumbre en la
prediccion consistente en propagar la incertidumbre en la
prediccién de la velocidad de viento a través de la curva
de potencia. Se espera que herramientas de este tipo jue-
guen un papel fundamental en el mercado liberalizado, ya
que permitiran prevenir o reducir las penalizaciones por
desviaciones en la produccion, especialmente ante situa-
ciones de baja predictibilidad.

Para ilustrar esta idea, se han tomado como referencia
los datos del 2002 de un parque eélico holandés de 15
MW de potencia instalada junto a los precios disponi-
bles del correspondiente mercado eléctrico. Se ha
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Modelo Bidimensional de Curva de Potencia de parque

Potencia (kW)

150
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Direccién del viento (°) Velocidad del viento (m/s)
podido demostrar cdmo, utilizando herramientas avan- utilizacién de un simple modelo de persistencia (Pinson
zadas de prediccion, los costes de regulacion en el et al, 2006). Si, junto con la prediccién, se dispone ade-
mercado disminuyen hasta un 38% con respecto a la mas de un valor fiable de la incertidumbre de los
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pronésticos, los costes pueden disminuir de manera
adicional hasta un 39%.

En el proyecto ANEMOS se han considerado varios méto-
dos para estimar de forma fiable la incertidumbre de las
predicciones. Uno de ellos esta basado en la denomina-
da prediccién por conjuntos (“Ensemble forecasting”)
que ya, de forma rutinaria, realizan la mayoria de los
centros meteorolégicos para sus predicciones. Aunque
estas predicciones en si mismas no proporcionan un va-
lor valido de la incertidumbre en la prediccion de la
energia edblica, basandose en ellas se han desarrollado
métodos estadisticos que proporcionan valores suficien-
temente fiables (Nielsen et al. 2004).

Se han analizado otros dos métodos de estimacion de la
incertidumbre, uno de ellos basado en la utilizacion de un
indice de riesgo que depende del grado de predictibilidad
meteorolégica dada por la prediccién por conjuntos. Otro
de los métodos analizados ha sido el basado en modelos
de inferencia mediante l6gica borrosa, que permiten ob-
tener distribuciones condicionales del error a partir de las
condiciones de prediccién. Este método da resultados
muy interesantes combinando las distribuciones de pro-
babilidad obtenidas, obteniendo asi distribuciones que
resultan validas para la prediccién de la incertidumbre
(ver gréfico inferior pagina anterior).

3.2.1 Regionalizacion de las predicciones

Otro aspecto novedoso analizado en este proyecto ha
sido el contraste y desarrollo de modelos de regionaliza-
cion de las predicciones (“upscaling”). Con este término
se hace referencia a herramientas que permitan extrapo-
lar los resultados de la prediccion de un parque a otros
préximos o sujetos a condiciones meteorolégicas simila-
res. Estos modelos son alin mas interesantes cuando se
contempla la integracién en la red de un gran nimero de
parques ubicados en la misma zona geografica, ya que
en esas circunstancias puede ser mas practico concen-
trar los esfuerzos para pronosticar la produccién en uno
de ellos y conociendo las interrelaciones entre sus pro-
ducciones, extrapolar el prondstico y asi disponer de
una prediccién del grupo de parques.

Con el objeto de evaluar los beneficios de la regionali-
zacion, en el marco de este proyecto se han estudiado
dos casos concretos, uno en Dinamarca y otro en la
zona norte de Alemania. Entre otros aspectos, se ha
podido desarrollar una metodologia que permita selec-
cionar qué parques son los apropiados para servir de
referencia, habiéndose comprobado que generalmente
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éstos son un nimero reducido (Siebert y Kariniotakis,
2006). Concretamente, en un caso danés donde se ana-
lizaron un total de 23 parques eélicos, el nimero
6ptimo de parques de referencia result6 ser de 3 a 5,
segln se representa en la siguiente figura. Es impor-
tante seiialar que resulta crucial la seleccion de la
mejor combinacién posible de los mismos, aunque se
podria decir que la seleccion mas idénea, a priori, es
aquella que mejor cubre la region en términos de datos
meteoroldgicos.

Regionalizacion de predicciones:
seleccion de parques de referencia en Dinamarca

Un hecho destacado de estos estudios ha sido la ate-
nuacién (“smoothing”) que sufren los errores cuando
se agrupan las predicciones de varios parques. Esto
sucede al compensarse los errores cometidos en las
predicciones de unos con los cometidos en otros, ya
que éstos pueden ser de signo contrario. Se ha com-
probado cémo esta atenuacion espacial puede
significar, en algunos casos, una reduccién del error
del 22 al 50% (Lange, 2003).
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Para ilustrar este hecho, a continuacién se muestra una
grafica correspondiente a un caso de estudio aleman,
donde se aprecian los errores cometidos en la predic-
cién de cada parque individual, asi como el error medio
de los parques de referencia, y el error resultante de la
regionalizacién de las predicciones, habiendo utilizado
para esto Gltimo un método de regionalizacién basado
en técnicas de regresion lineal.

modelos fisicos mas utilizados en Europa para llevar a
cabo predicciones de la energia eélica. Dado que estos
modelos utilizan los pronésticos meteorolégicos de
otros modelos de menor resolucion, a este proceso se le
conoce como “Downscaling fisico” o modelizacion fisica
de adaptacion local de las predicciones. Se ha hecho,
ademas, un énfasis especial en parques situados en zo-
nas de terreno complejo.

Regionalizacion de predicciones en el Noroeste de Alemania

25 |-
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3.3 MODELIZACION FiSICA

El grupo de trabajo liderado por RISOE, y en el que tam-
bién han participado ARIA, ARMINES, CENER, CIEMAT,
DTU e IASA, ha tenido como objetivo principal compro-
bar y mejorar el funcionamiento de algunos de los
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La modelizacion numérica de la atmosfera utilizando mo-
delos globales y regionales ha alcanzado en los dltimos
anos un nivel aceptable para zonas con terreno llano o
moderadamente complejo. Sin embargo, los resultados
siguen siendo imprecisos en zonas de orografia comple-
ja o cuando los fendmenos atmosféricos que intervienen



son complicados, como por ejemplo las zonas costeras.
Estas limitaciones en las predicciones suelen atribuirse
a la baja resolucién espacial de estos modelos, necesa-
ria para que sean realmente operativos, ya que un
aumento de la misma traeria consigo un incremento del
coste computacional y la consecuente pérdida de opera-
tividad. Este aumento del coste computacional no se
debe Gnicamente al hecho de aumentar el nimero de
puntos en los cuales el modelo tiene que resolver las
ecuaciones de la fisica, sino también a la aparicién de
nuevos fendmenos fisicos que es necesario considerar a
mayores resoluciones.

Con el fin de solucionar esta dificultad y poder disponer
de predicciones con una resolucién espacial susceptibles
de ser utilizadas para pronosticar la energia eélica se
puede recurrir a lo que antes se ha denominado downs-
caling fisico. Esta técnica consiste en la utilizacion de uno
o varios modelos fisicos encadenados que, alimentando-
se de los resultados de un modelo numérico de
prediccion meteorolégica global o de area limitada, se
ejecutan para dar predicciones con mayor resolucion es-
pacial. Esta resolucién puede ser de algunos centenares
de metros, frente a las decenas de kilometros de resolu-
cién de un modelo global. Estos modelos suelen ser los
denominados modelos de mesoescala, aunque también
se realiza downscaling fisico con modelos de diagnéstico
o, incluso, modelos de dinamica de fluidos. Dado que el
dominio de aplicacion de estos modelos es mucho menor
que el del modelo global, son capaces de simular un ma-
yor nlmero de procesos fisicos, con lo cual pueden
considerar un terreno mas cercano a la realidad, dando
lugar a prondsticos mas precisos, especialmente en lo
que respecta al viento.

En esta fase del proyecto se han analizado basicamente
dos metodologias de downscaling dinamico. Por una
parte, se han considerado los resultados obtenidos con
modelos anidados, como por ejemplo el modelo MMs¢,
el modelo MesoNH? o el modelo RAMSS. A estos mode-
los se les denomina anidados porque utilizan las salidas
de un modelo global o de area limitada como condicio-
nes iniciales y de contorno.

Por otra parte, el anélisis se ha dirigido a los resultados
de los modelos que comienzan la simulacién a partir de
un escenario de flujo atmosférico previamente seleccio-
nado hasta que alcanzan un nivel estacionario.
Ejemplos de esta metodologia son los modelos KAMM
(“Universitat Karlsruhe”, Alemania) y Aria Wind (“Aria

Estructura del proyecto

Technologies”, Francia) aunque también habria que in-
cluir en esta categoria los modelos de dinamica de
fluidos, conocidos como CFDY. Los resultados de los
modelos anidados son, desde el punto de vista funcio-
nal, similares a los de un modelo global. Sin embargo,
los primeros son tablas que permiten trasladar el vien-
to obtenido por el modelo regional al viento en una
ubicacion concreta.

Para poder llevar a cabo un anélisis de este tipo se han
definido una serie de episodios reales concretos para
un nimero de parques limitados. El objetivo de este
procedimiento es llevar a cabo pruebas con distintas
parametrizaciones, resoluciones y dominios de anida-
miento a fin de detectar las limitaciones de las
herramientas, mejorarlas en lo posible y optimizar el
proceso de prediccion para cuando esté totalmente
operativo. De otro modo, una simulacién completa de
un periodo muy largo y para todos los parques habria
sido tremendamente costosa desde el punto de vista
computacional.

Se han seleccionado parques que estuvieran en terreno
complejo o cerca de la costa, en concreto el parque de
Alaiz (Pamplona), como terreno complejo, Ersa - Roglia-
no, consistente en un cluster de dos parques en Corcega
junto a la costa, y otros cuatro parques emplazados en
Rokas (Creta). En cuanto a los periodos de simulacion se
han seleccionado aquellos en los cuales se hayan suce-
dido fendémenos meteorolégicos suficientemente
interesantes desde el punto de vista del aprovechamien-
to edlico.

3.3.1 Resultados

Un modelo muy utilizado para llevar a cabo downsca-
ling dindmico a partir de las salidas de modelos
globales y regionales, es el modelo MMs. Este modelo
es la dltima version de una serie de modelos evolucio-
nados a partir de un modelo de mesoescala
desarrollado durante los afios setenta. Desde entonces
ha sufrido numerosas modificaciones, convirtiéndose
en uno de los modelos de mesoescala de referencia a
nivel mundial. Entre sus caracteristicas mas relevantes
se pueden destacar la capacidad de anidamiento mal-
tiple, su dinamica de fluidos no hidrostatica, y la
capacidad de asimilacion de datos en cuatro dimensio-
nes. También incluye un gran nimero de procesos

6 Desarrollado por NCAR/Penn State Mesoscale Model, EE UU.
7 Desarrollado por UPS/CNRS y Météo-France, Francia.
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8 Desarrollado por Colorado State University y Mission Research Corporation, EE UU.

9 Computed Fluid Dynamics.
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Caracteristicas del viento pronosticadas por Hirlam y observadas en Alaiz
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fisicos opcionales y su portabilidad a un gran nimero
de plataformas computacionales. Por otro lado, este
modelo contempla la utilizaciéon de diferentes esque-
mas de simulacion de la capa limite planetaria (CPL),
asunto que ha sido objeto de analisis en este proyecto
y que obviamente tiene un gran impacto sobre el vien-
to en superficie.

El periodo seleccionado para llevar a cabo estas simula-
ciones para el parque de Alaiz ha sido diciembre de
2003. El modelo de prediccién meteorolégica de area li-
mitada utilizado para anidar los modelos fue el modelo
Hirlam 0,2°, que proporciona predicciones con una reso-
lucion horizontal de unos 17 km.

Con estos ejercicios se ha podido comprobar que la prin-
cipal fuente de imprecision en las predicciones procede
de los resultados del pronéstico del modelo regional,
a pesar de que en términos generales si que son capa-
ces de captar los regimenes de viento a grandes rasgos.

El gréfico izquierdo de la figura superior muestra las
velocidades (NWPS, eje y) y las direcciones (NWPD, eje
x) del viento pronosticadas para el caso de Alaiz por el
modelo HIRLAM. El grafico derecho muestra las direc-
ciones (ObsD, eje x) y velocidades (ObsS, eje y) del
viento observadas en Alaiz para el periodo de estudio.
En ambos casos se puede ver como las predicciones
muestran también las direcciones predominantes Nor-
te y Sur, aunque ligeramente suavizadas, algo que
puede tener un claro impacto sobre las predicciones de
la energia edlica.

En este proyecto, diferentes centros tecnolégicos espaiio-
les utilizan MMs de forma regular en sus simulaciones:
CENER y CIEMAT. CENER ha optado por anidar sus simu-
laciones en las predicciones operativas del sistema de
prediccién global GFS/NCEP*. Sin embargo, CIEMAT ha
optado por anidarlo en los reanalisis del NCEP. Otra dife-
rencia importante es la correccion que CENER lleva a cabo
sobre las predicciones resultantes del modelo mediante

Velocidad de viento observada y pronosticada utilizando el Modelo MM5
para dos parametrizaciones de Capa Limite Planetaria
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Errores (RMSE) de las predicciones de viento para Alaiz de los modelos:
MMs, MM5+CFD, MMs+LocalPred, MM5+CFD+MOS
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un modelo MOS propio denominado LocalPred, mientras
que CIEMAT utiliza directamente los resultados obtenidos
por el modelo MMs. ARIA Technologies también utiliza
MMs como herramienta de prediccion, aunque la anida-
cién en este caso se realiza a las salidas del modelo AVN,
también del NCEP.

Un aspecto que ha sido posible analizar con el modelo
MMs ha sido la eficacia de los distintos modelos de capa
limite planetaria que permite utilizar este modelo (grafico
inferior pagina anterior). Las simulaciones que CIEMAT ha
llevado a cabo permiten concluir como los resultados son
mas satisfactorios con las parametrizaciones MRF* y ETA-
PBL* que con la conocida parametrizacién “Blackadar”.

También se han llevado a cabo ensayos que han permitido
comprobar que las mejoras que se obtienen en las predic-
ciones cuando se aumenta la resolucién horizontal en el

*Modelo “Global Forecasting System/“National Center for Environmental Modeling”, EE UU.

“*Modelo “Médium Range Forecasting Model” del NCEP.
2Modelo ETA del NCEP.

modelo final son comparables a las obtenidas al aumentar
el area de anidamiento y resolucién en el modelo inicial,
con el consiguiente menor coste computacional de esta
segunda opcién. Otra conclusion interesante ha sido com-
probar cémo un aumento de la resolucion vertical en los
primeros 100 metros repercute en una mejor prediccion.

CENER llevé a cabo simulaciones con MMs en conjun-
cién con un modelo de dinamica de fluidos (CFD) con el
objeto de aumentar la resolucion de las predicciones.
Los modelos computerizados de dinamica de fluidos
(CFD) son un tipo de modelos que no requieren de mu-
chas parametrizaciones, ya que permiten resolver las
ecuaciones completas del movimiento para parcelas
muy pequefias. La resolucion de las predicciones de es-
tos modelos suele ser de algunos pocos metros. La
figura superior muestra la comparacion entre los erro-
res obtenidos utilizando las salidas del modelo MMs:
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aquellas de MMs5 mas un modelo acoplado de dinami-
ca de fluidos (MM5+CFD); las de MM5 con un modelo
MOS propio denominado LocalPred aplicado a las sali-
das del primero (MMs+LocalPred); y MM5 mas un
modelo de dindmica de fluidos y un modelo MOS
(MM5+CFD+MOS).

Esta misma figura muestra los errores obtenidos para el
sector norte, donde se puede apreciar el efecto de la apli-
cacion directa de un modelo MOS sobre las salidas del
MMs, asi como la contribucién del modelo CFD, cony sin
aplicacion del MOS. En general, en el marco del proyecto
ANEMOS se concluye que la utilizacién de un modelo CFD
mejora los resultados de la prediccién. Sin embargo, los
resultados obtenidos son equivalentes a los que se ob-
tendrian con la aplicacién del MOS.

ARIA, por su parte, también aplicé el modelo MMs5 al
caso de Alaiz, encontrando de nuevo una mejora en las
predicciones al aumentar la resolucién y aplicar un ani-
damiento mdltiple. Sin embargo, no se encuentran
grandes mejoras por debajo del kildémetro. En general,
se ha observado que la velocidad de viento aumentay la
temperatura disminuye con el aumento de resolucién. Al
mismo tiempo, otros efectos locales, como las acelera-
ciones del viento o la estabilidad atmosférica, relativos

a la orografia, rugosidad y usos del suelo, se simulan
mejor con el aumento de la resolucién. La mayor mejora
sobre la velocidad de viento y la temperatura se obtiene
cuando se pasa de 6 a 2 km de resolucion.

Al objeto de mejorar las predicciones y tener en cuenta
los efectos locales, se han combinado los resultados del
modelo MMs con los del modelo ARIAWIND (MINERVE).
Este Gltimo es un modelo de conservacion de la masa
con una resolucion de 100 metros, lo que ha permitido
poder reproducir mejor los efectos de la orografia, tal y
como se muestra en la figura de la pagina siguiente.

El modelo KAMM es un modelo atmosférico de mesoes-
cala en tres dimensiones, no hidrostatico, y capaz de
simular efectos de rugosidad superficial entre otras ca-
racteristicas. Este modelo ha sido utilizado junto con el
conocido modelo WAsP (RISOE, Dinamarca) con el obje-
to de disponer de predicciones con mayor resolucion. El
modelo KAMM se inicializa utilizando perfiles de viento
prescritos y procedentes de un modelo global o de area
limitada. En concreto, para estos ensayos se han utiliza-
do velocidades constantes de 5, 10, 15 y 20 m/s en todas
las alturas, e incluso perfiles de velocidad variable, asi
como diferentes estratificaciones de temperatura. El pro-
cedimiento consiste en identificar los patrones de flujo

Predicciones frente a observaciones para diferentes resoluciones del Modelo MM5
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Resultados de predicciones del Modelo MM5/ARIA WIND frente a observaciones en Cércega,
cluster de los parques edlicos Ersa-Rogliano
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atmosférico en un area reducida partiendo de los pronés-
ticos de un modelo global o de area limitada, para luego
utilizar el modelo KAMM a fin de determinar las caracte-
risticas del flujo de viento a nivel de mesoescala en el
area seleccionada y obtener finalmente una prediccion
de la velocidad de viento y de la produccién de energia.

La aplicaciéon del modelo KAMM ha permitido, asimis-
mo, optimizar los resultados de otros modelos de
prediccion, como es el caso del modelo Prediktor (RI-
SOE). Este modelo ha ampliado su marco de utilizacién
aplicando, no sélo los ajustes derivados de la utilizacion
del modelo WAsP, sino también empleando los deriva-
dos del uso del modelo KAMM. Esto ha permitido tener
en cuenta factores importantes, como la influencia de la
estabilidad en los patrones de flujo a nivel de mesoesca-
la, especialmente, en lo que respecta a la influencia de
la orografia sobre los vientos locales. A este respecto, se
ha comprobado que la informacién que los modelos glo-
bales y de area limitada aportan sobre la estabilidad no
es suficientemente precisa, en concreto la suministrada
por el modelo del NCEP/NCAR.

Otra de las conclusiones que se han extraido de la utili-
zacion del modelo KAMM es la gran influencia que la
orografia tiene sobre la simulacion de las aceleraciones
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orograficas y giros que sufre el viento. Estos efectos
dependen, a su vez, de la velocidad, perfil vertical y
condiciones de estabilidad.

En las figuras de la pagina siguiente se puede observar
como los efectos de aceleracion y giro se hacen mayores
cuando la velocidad es baja o bien cuando la estabilidad
es alta. También se puede comprobar cémo la grafica co-
rrespondiente a la velocidad de 10 m/s con alta estabilidad
es similar a la de 5 m/s, y como la de baja estabilidad es
similar a la de 20 m/s.

Por otro lado, estos diagramas son (tiles para mos-
trar el efecto a mesoescala de los forzamientos
geostroficos, basicamente el viento con el que se ali-
menta el modelo y procedente del modelo de escala
global o de area limitada. En estos graficos cada una
de las direcciones de viento geostrdfico con las que
se ha forzado el modelo viene representado por un
color. La longitud de la barra da una idea de la acele-
racién sufrida por el viento inicial como consecuencia
de utilizar el modelo de mesoesala, siendo 1 el valor
del circulo. Se puede comprobar cémo los forzamien-
tos observados para este caso son del orden de 5 m/s
(arriba-izquierda), 10 m/s (arriba-derecha), 15 m/s
(abajo-izquierda) y 20 m/s (abajo-derecha).
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Resultados del cambio de direccion y velocidad del viento forzado por la orografia
tal como lo ha simulado el modelo KAMM/WAsP para el caso de Alaiz
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Con el objeto de determinar cuél es el dominio de simu-
lacion optimo se han llevado a cabo experimentos con
diferentes areas, encontrandose que para poder captar
todas las influencias del terreno es necesario trabajar
con dominios considerablemente grandes, del orden de
400 X 400 km?2,

IASA ha llevado a cabo diversos ejercicios de prediccion
utilizando para ello el modelo RAMS. Este es un modelo
muy versdtil, desarrollado con el propésito de simular fe-
némenos atmosféricos con una resolucién de decenas de
kilometros hasta algunos pocos metros. Asimismo, este
modelo presenta varias caracteristicas interesantes, pero
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son de destacar el anidamiento dindmico en dos direccio-
nes, la incorporacion de uno de los algoritmos mas
avanzados de procesos de microfisica de nubes, una para-
metrizacién de la superficie capaz de utilizar informaci6n
sobre usos y rugosidad del suelo a subescala, un esquema
avanzado de transferencia radiativa bajo diferentes esce-
narios de nubosidad, un modelo completo de temperatura
y humedad de suelo y un completo modelo hidrolégico.
También contempla la utilizacién de varios niveles de com-
plejidad para resolver la turbulencia.

Las simulaciones que IASA ha llevado a cabo con este mo-
delo llegan a tener una resolucién de o,5 km. Para poder
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Resultados de las predicciones de energia edlica del Modelo RAMS
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alcanzar dicha resolucién, el modelo se ha aplicado ani-
dandose cinco veces, con un primer dominio que cubria
toda la regién mediterranea con una resolucién de 48
km, hasta un Gltimo dominio limitado Gnicamente a una
parte de Creta con una resolucién de o,5 km. El principal
objetivo de estas simulaciones era poder analizar aspec-
tos tales como la influencia de las condiciones iniciales y
los diferentes tiempos de inicializacién, asi como el efec-
to de utilizar datos procedentes de un analisis o la
utilizacién de asimilaciones de datos observados.

La figura superior muestra los resultados obtenidos para
una inicializacién a las 0oUTC con campos procedentes
del analisis del ECMWF para un periodo de 9o horas. En
la figura se presentan los valores observados a 40 metros
y los obtenidos por el modelo en los dos niveles mas pro-
ximos a este nivel, por debajo y por encima.

Como se puede comprobar, el modelo sigue una evolucion
del viento bastante coherente con las observaciones, aun-
que en todas las configuraciones se puede apreciar alguna
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infravaloracion del viento en el nivel superior, para vientos
mayores a 20 m/s. También se han encontrado algunas di-
ferencias para distintas condiciones iniciales, aunque para
resoluciones de 6 km éstas son menores. Por otro lado, se
ha comprobado cémo las predicciones que utilizan dnica-
mente datos del analisis ECMWF son comparables a los
que utilizan ademas asimilacién de observaciones. Final-
mente, se ha podido comprobar que los resultados
obtenidos con una resolucién de 0,5 km se asemejan mas
a las observaciones, aunque sigue sin resolver la diferen-
cia para vientos elevados.

Se vuelve a evidenciar con estos ensayos cémo la re-
presentatividad del terreno que utiliza el modelo es
un aspecto crucial a la hora de obtener buenas pre-
dicciones. Si el terreno real difiere al considerado por
el modelo en cada celda, entonces el valor de la pre-
diccion del viento estara infravalorado, ya que el
modelo promedia en toda la celda. Este hecho explica
porqué cualquier aumento de resolucion implica unos
mejores resultados en la prediccion. Sin embargo,



m ANEMOS

esto tiene como contrapartida un mayor coste com-
putacional, aspecto que no es despreciable si
tenemos en cuenta que el objetivo final de este pro-
yecto es llevar a cabo predicciones operativas. Se ha
encontrado que una forma de superar esta limitacion
es la utilizacion de filtros de Kalman sobre el resulta-
do de simulaciones con menor resolucién espacial,
por ejemplo de 10 km.

Hay aspectos que dada su complejidad son dificiles de cla-
rificar, como por ejemplo encontrar cual es la resolucién
6ptima que mejore las predicciones con el menor coste
computacional, o cul es la mejor parametrizacién de capa
limite. Sin embargo, otras cuestiones si parecen mas cla-
ras, como la necesidad de mejorar las predicciones de los
modelos globales, por ejemplo, aumentando su resolucién.

También parece claro que, sea cual sea el modelo utili-
zado, siempre mejora la prediccién la utilizacion de un
modelo MOS, el cual puede llegar a reemplazar técnicas
de modelizacién fisica muy costosas y sofisticadas.

A este respecto y relacionado con el aumento de reso-
lucion, se ha encontrado que no tiene mucho sentido

aumentar ésta mas alla de los 3 km si se dispone de
datos que permitan aplicar un modelo MOS. En el
caso de que esto no sea posible, no parece muy ren-
table, desde un punto de vista computacional, bajar
mucho mas, ya que los resultados para 1,5 km y 500
m resultan parecidos. Lo que si se ha mostrado eficaz
es el aumento de la resolucion vertical en los prime-
ros 200 metros.

3.4 PREDICCION EN PARQUES MARITIMOS

A la hora de llevar a cabo predicciones en parques
maritimos, es necesario tener en cuenta las caracte-
risticas especiales de la capa limite maritima. Tres
aspectos clave son diferentes en los parques situados
en el mar: la interaccién no lineal del viento con las
olas provoca la aparicion de una superficie de rugosi-
dad baja, pero variable; la gran capacidad calorifica
del mar cambia las caracteristicas espacio-tempora-
les de la estratificacion térmica; y la aparicion de
capas limite internas debidas a la discontinuidad tie-
rra-mar modifica el flujo atmosférico.

Zona de Evaluacion de Parques Maritimos (naranja) y Estaciones Meteoroldgicas (azul)

emsx

west

bolt




En este grupo, liderado por la Universidad de Oldenburg y
en el que han participado también ARIA, ARMINES,
CCLRC/RAL, CENER, CIEMAT, DTU, OVERSPEED y RISOE, se
ha pretendido avanzar y desarrollar técnicas especificas que
permitan mejorar las predicciones para parques maritimos.

Uno de los objetivos perseguidos por los trabajos lleva-
dos a cabo por la universidad de Oldenburg ha sido
intentar estimar la precision de las futuras predicciones
sobre parques maritimos. Para ello, han evaluado la pre-
cision de los pronésticos actualmente disponibles en el
mar del Norte y en el mar Baltico. Los modelos de pro-
nésticos evaluados son el modelo del Centro Europeo de
Prediccién a Medio Plazo (ECMWF) y el modelo de pro-
néstico del servicio meteorologico aleman (DWD).

Todos los estudios investigados presentan similares con-
diciones de viento, asi como precisiones igualmente
similares en los prondsticos. Para poder hacer compara-
ciones, al no disponerse de las producciones reales de los
parques Horns Rev (62 m) y FINO1 (103 m), se transforma-
ron las medidas meteorolégicas disponibles de éstos a
energia edlica mediante el uso de curvas de potencia.

En lo que respecta a la precision de las predicciones, se
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comprobé que éstas mejoraban con la combinacion de
los modelos de pronéstico antes citados, con valores,
para alturas de buje de 100 m, de un error cuadratico
medio (RMSE) del 16% respecto a la potencia nominal
para horizontes de 36 horas.

Se ha podido comprobar igualmente como disminuyen
los errores cuando se consideran agrupaciones de par-
ques. Debido al suavizado espacial de las predicciones,
estas reducciones se corresponden a un factor de 0,73.
Un prondstico conjunto para varios parques maritimos
podria suponer un error RMSE préximo a un 12% para
horizontes de 36 horas.

Otro aspecto analizado en el proyecto ha sido la des-
cripcion de los perfiles verticales de viento sobre el mar.
La figura incluida en la parte superior de la siguiente
pagina muestra el perfil de viento observado y pronos-
ticado por los modelos. La discrepancia puesta de
manifiesto indica que es necesario una descripcion mas
detallada de la capa limite maritima. En este sentido, se
ha trabajado en el desarrollo de un nuevo modelo ana-
litico de velocidad de viento sobre el mar que acopla el
perfil de Ekman® de la atmésfera con el campo de las
olas mediante un perfil de viento logaritmico corregido.

Error (RMSE) de las predicciones frente a las producciones observadas
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31a espiral de Ekman se refiere a la estructura en rotacion del viento en altura, que ocurre en la capa limite debido al equilibro entre la fuerza de Coriolis y la friccion junto al suelo.
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Perfiles de viento medidos y observados en el mar
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Overspeed, debido a la limitacién en la disponibilidad
de medidas de parques marinos, ha analizado el com-
portamiento estadistico de la velocidad de viento
observada en una torre y de las predicciones de los mo-
delos ECMWF y Lokalmodell (DWD), encontrando una
gran similitud en lo que respecta a los principales valo-
res estadisticos, como son la media y la desviacion
estandar, asi como los factores de correlacion.

También se ha llevado a cabo un anélisis de frecuencias de
las tres series temporales, encontrando concordancia en-
tre las medidas y el modelo DWD, y en menor medida, para
las frecuencias mas altas con las predicciones del ECMWF,
debido no sélo a la interpolacion que se realiza a partir de
las predicciones trihorarias, sino también posiblemente a
causa de su menor resolucion espacial. En lo que respecta
a los gradientes temporales, se ha encontrado igualmente
que los pronésticos del ECMWF sobreestiman las mayores
desviaciones (grafico de la derecha).

RISOE examiné los gradientes horizontales de veloci-
dad de viento utilizando modelos de mesoescala,
observaciones via satélite y modelos linearizados. Es-
tos gradientes espaciales cobran especial importancia
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en parques situados a menos de 20 km de la costa, ya
que a esas distancias se ha encontrado que estan muy

Densidad Espectral de las tres series analizadas
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Campo de vientos estimado a partir de las imagenes
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relacionados con las diferencias de temperatura entre el
mar vy la tierra. De igual modo, se han analizado los gra-
dientes horizontales y verticales de temperatura, ya que
éstos tienen una mayor influencia en la produccién debido
a que la turbulencia es menor sobre el mar. La estabilidad
sobre el mar ha mostrado un marcado origen sinéptico.

En el marco de este proyecto, se ha desarrollado un mé-
todo nuevo de calculo de la estabilidad a partir de la
cizalla de viento, en vez de los métodos tradicionales ba-
sados en la utilizacion del flujo de calor o de medidas
muy precisas de temperatura. Este método se mostrd
valido para gradientes no demasiado altos de la veloci-
dad horizontal del viento, ya que bajo estas condiciones
el método falla, puesto que la elevada cizalla del viento
implica condiciones de estabilidad.

En cuanto al impacto del cambio de la rugosidad en el
mar, este parece ser menor; incluso cambios bruscos de
rugosidad apenas se manifiestan en la extrapolacion del
viento desde 10 metros hasta la altura de buje.

En lo que respecta a las estelas, se han hecho célculos
que indican que las pérdidas asociadas a este efecto en
parques maritimos pueden llegar a ser del orden del
10%, dependiendo de un gran nlmero de factores, tales
como la orientacion de las maquinas, separacion de és-
tas, climatologia del viento o tipo de turbina. Sin
embargo, es importante sefialar que los calculos efec-
tuados hasta la fecha se hacen a partir de estelas
individuales, lo que hace que las pérdidas reales se dife-
rencien sustancialmente.

Ecole des Mines ha llevado a cabo un estudio de las ima-
genes via satélite con objeto de poder ser utilizadas
para estimar el viento sobre el mar utilizando modelos
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empiricos. La figura de la izquierda muestra el campo de
vientos estimado a partir de las imagenes via satélite,
asi como un catalogo de situaciones tipicas realizado a
partir del re-anélisis del NCEP. Este catalogo permite a
continuacién relacionar una prediccion regional con una
imagen satélite, y por lo tanto, con una estimacion del
viento en superficie.

CIEMAT también ha desarrollado una herramienta que
le permite predecir el viento en la zona costera de Tari-
fa (estrecho de Gibraltar) mediante el desarrollo de un
modelo empirico que se alimenta de las salidas del mo-
delo del ECMWF. Este modelo es capaz de resolver el
régimen de vientos reinante en la zona con bastante
precision, algo que no ocurria con las salidas del mode-
lo de prondstico.

También se ha estudiado el caso del parque maritimo de
Middelgrunden (Dinamarca), situado a pocos kilometros
de la costa, y dotado de 20 turbinas Bonus de 2 MW cada
una. Para ello se han utilizado medidas de produccion
horaria del parque, asi como las individuales de cada ma-
quina. Se han utilizado los pronésticos del modelo
Hirlam (Instituto Meteoroldgico Danés) y se ha desarro-
llado un modelo empirico basado en redes neuronales,
en concreto el modelo AWPPS, cuyos resultados se pre-
sentan en el gréfico de la pagina siguiente.

Parque e6lico marino de Middelgrunden (Dinamarca)
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Resultados obtenidos por el modelo de prediccion basado en redes neuronales
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Tal como se puede comprobar, el modelo mejora los re-
sultados del modelo de persistencia para todos los
horizontes de prediccion. La pendiente de crecimiento
de los errores es pequeiia y el error normalizado apenas
aumenta un 3,2% entre los horizontes de 6 y 36 horas.

3.5 DESARROLLO DE LA PLATAFORMA
ANEMOS

El desarrollo de la plataforma de prediccion Anemos se
ha efectuado con el fin de facilitar una herramienta de
prediccidén operativa y versatil, aplicable a una amplia ti-
pologia de sistemas energéticos y parques edlicos. Por
este motivo, su desarrollo constituye uno de los objeti-
vos basicos del proyecto, pues permitira a los distintos
usuarios disponer de predicciones de un amplio nimero
de modelos a un menor coste. Por otra parte, la propia
arquitectura modular con la que se ha configurado la
plataforma permitira optimizar los resultados mediante
combinaciones de diferentes modelos. Cabe senalar el

44

elevado coste y esfuerzo que supondria para un usuario
la instalacion de tan s6lo un modelo, mas adin teniendo
en cuenta los costes de mantenimiento y actualizacién.

La plataforma desarrollada ha sido disefiada atendiendo
a una serie de criterios de calidad, entre los que se pue-
de citar el disponer de los modelos de prediccién mas
avanzados existentes y operativos en Europa, que las
predicciones tuvieran casi un 100% de disponibilidad,
que se dispusiera de un interfaz de usuario bien defini-
do y documentado, que fuera multiplataforma y que
dispusiera de otros valores anadidos, tales como el cal-
culo de la incertidumbre de las predicciones.

La plataforma de prediccion ANEMOS consta de una gran
base de datos, una serie de modelos de prediccion, un
conjunto de interfaces de usuarios y, finalmente, un pro-
gramador de tareas (“Scheduler”). Este programador de
tareas cumple la funcién de extraer los datos de predic-
cion de los servicios meteorolégicos que utilizan los
modelos de prediccion, ejecutar las predicciones y final-
mente envidrselas a los usuarios finales, pudiendo
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Estructura de la plataforma ANEMOS
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operar tanto de forma rutinaria como forzada. De forma
rutinaria la aplicacion se ejecuta siguiendo criterios tem-
porales y no de disponibilidad de datos. Por ejemplo,
cada seis horas puede comprobar la disponibilidad de
nuevos datos, actualizar la base de datos, extraer los da-
tos necesarios para que operen los modelos de
prediccién vy, finalmente, actualizar las bases de datos
con los resultados de los modelos. De forma forzada, el
programador de tareas se ejecuta a peticion del usuario
a través del correspondiente interfaz.

La gestion de los datos se ha resuelto utilizando fiche-
ros de datos estandarizados, de tal forma que las
herramientas de prediccion y otras herramientas de va-
lor afiadido no tengan que dedicar recursos a aspectos
tales como el almacenamiento de datos, seguridad y
otras labores de gestion. Por ejemplo, los datos estati-
cos tales como la descripcion de los parques, curvas de
potencia, orografia y usos del suelo, se gestionan de
forma centralizada en una base de datos SQL. El acceso
por parte de las aplicaciones a esta base de datos se
hace através de llamadas a librerias Java. Por otro lado,
las series temporales se almacenan también en una
base de datos SQL, habiéndose utilizado un formato de
datos intermedio, denominado “DEPRI”, que ha permi-
tido simplificar la migracion de los modelos existentes
con sus formatos propios correspondientes.

El flujo de datos se efectia utilizando servicios
SOAP/https. Esto ha permitido poder utilizar servicios de
seguridad estandar sin gran esfuerzo de implementacion.
Por otro lado, es posible ejecutar el sistema de forma distri-
buida, pudiendo haber diferentes servidores en un entorno
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de red con las ventajas que esto puede suponer: disposi-
cién de servidores distribuidos por la red Internet, facilidad
de sistemas de backup y otras ventajas importantes.

En lo que respecta a las herramientas software utilizadas
para la implantacion del sistema, éstas han sido elegidas
convenientemente de tal forma que se ha podido alcan-
zar un elevado grado de independencia respecto al
sistema operativo del usuario final. Actualmente, el sis-
tema se ejecuta en usuarios con sistemas operativos
Windows y Linux. A esto no solamente ha ayudado la uti-
lizacion del lenguaje Java como principal lenguaje de
implementacion, sino también el encapsulado de los de-
talles de implementacién mediante capas de interfaz.

En cuanto al interfaz del usuario, se han desarrollado va-
rios para distintos propésitos: “Anemos Setup” es la
interfaz que se utiliza para configurar el sistema, definir las
curvas de potencia, introducir las descripciones del par-
que, los parametros de prediccion del modelo y la
configuracion sobre el programador de predicciones;
“Anemos Live” se ha disefiado para poder permitir al
usuario final tener acceso a los datos de prediccién y a
cierta informacion geografica; “Anemos Analysis” y “Ane-
mos Values” permiten el acceso a las herramientas de
valor anadido, tales como el calculo de la eficacia del sis-
tema, del beneficio de las predicciones y otros aspectos.

El sistema se completara conforme se vaya realizando la
plena integracion de los modelos en la plataforma ope-
rativa de prediccién. Para ello, se comenzara por los
modelos PC-Model, WPPT y Prediktor, tras lo cual se iran
incorporando sucesivamente los restantes modelos.
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3.6 INSTALACION ON-LINE implantacién de nuevos médulos y modelos sea relati-
vamente simple y rapida. En la actualidad, es posible la
Actualmente la plataforma de prediccién Anemos se implementacion de caracteristicas ad-hoc concretas
encuentra instalada en siete usuarios finales distin- para usuarios diferentes de forma relativamente rapida.
tos. Se estan llevando a cabo predicciones para
parques individuales en Dinamarca (ELSAM), Francia En el caso del parque de Sotavento, la instalacion ha
(EDF) y Espaiia (Acciona, IDAE). Por otra parte, en el resultado bastante sencilla gracias a los sistemas de
caso de paises como Grecia (PPC), Irlanda (EIRGRID), comunicaciones y al personal que dispone el parque.
Reino Unido/Irlanda del Norte (SONI) y Alemania Esto ha permitido que la conversion de los formatos
(EWE), la plataforma posibilita la realizacién de pre- de datos y el envio de los mismos desde el parque a la
dicciones para agrupaciones de parques. base de datos de la plataforma de prediccion ya esté
perfectamente automatizada y que actualmente ya
Desde la instalacion inicial de este sistema se esta adqui- sea muy eficaz.
riendo una gran cantidad de conocimientos relativos a
aspectos operacionales, que teniendo en cuenta lo nove- Actualmente, la plataforma dispone de toda la informa-
doso del sistema y su complejidad, resultan sumamente cion estatica necesaria para que los modelos lleven a
atiles. Esto ha permitido hasta un 100% de disponibili- cabo sus predicciones, como por ejemplo la orografia, la
dad de predicciones en los Gltimos 18 meses. rugosidad del terreno, la disposicion de las maquinas,
las curvas de potencia o los coeficientes de empuje. Toda
Asimismo, la cada vez mayor familiarizacion con la pla- esta informacién se encuentra accesible por el usuario
taforma y su estructura esta permitiendo que la para su modificacién a través del interfaz de usuario.

Ejemplo de informacion estatica disponible en el interfaz de usuario para el caso del parque de Sotavento
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La interfaz permite modificar algunos de los parametros de
prediccion, permitiendo también comparar los resultados

~ Models Parameters

NAP Model | VWP Model | Models type
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de algunos modelos, tal como se puede apreciar en la si-

guiente figura.

Available WPP Models:

MName: ARMINES FNN Model Availsble: =
AnemosCombi (combi) Shorname: | awpps Detautt modet [
AriavWind (ariavwind)
LOCALPRED (locaipred) [15 the model used by default
TUA ¢ Associsted modal type. \WPP Medium-Term Single Wind. :
PREDIKTOR (preditor) Short-Term Single Wind Fanr
PREVEENTO (previento)
Porsistance (arnines-permodel) \APP Long- Term Singie Wind Fam
Powercurve (armines-pcmodel) Horizon (min) \PP Short-Term Upscaling Time Out: 10
RAL-model (vamemos) \AVPF Mecium-Term Upscaling
smsouco((swm}] PP Long-Term Upscaling
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4 Evaluacion comparativa de las predicciones

Se ha realizado una evaluacién comparativa de los resultados de las predicciones para los casos de estudio teniendo en
cuenta cada uno de los modelos participantes, y que a continuacién se enumeran:

MODELOS QUE HAN INTERVENIDO EN LA COMPARATIVA

LOCALPRED CENER (Espafia)

SIPREOLICO UC3M (Espaiia)
AWPPS ARMINES (Francia)

PREDIKTOR RISO (Dinamarca)

WPPT DTU (Dinamarca)
PREVIENTO U. OLDENBURG (Alemania)
RAL CCLRC/RAL (Reino Unido)
NTUA NTUA (Grecia)

Como se puede comprobar, en el proyecto ANEMOS han
participado dos herramientas de prediccion desarrolladas
por grupos espaiioles: el modelo LocalPred, desarrollado
por CENER, y el modelo Sipreélico, desarrollado por la
Universidad Carlos Il de Madrid. Estos dos grupos dispo-
nian de una gran experiencia previa en la prediccion de la
energia edlica en parques aislados. Mientras el modelo
LocalPred realiza una adaptacion local de las predicciones
meteorolégicas mediante técnicas fisicas y estadisticas
para obtener producciones individuales de parques, el
modelo Sipreélico hace uso de algoritmos de prediccion
estadisticos que calculan las producciones de cada par-
que para posteriormente agruparlas por zonas.

Con el objeto de poder comparar el comportamiento de
los modelos vy los resultados obtenidos hasta la fecha,
ha sido preciso disefiar una estructura que permitiera
caracterizar el funcionamiento de éstos bajo las mismas
condiciones de entrada. De este modo, se ha adoptado
un formato comdn (DEPRI) adecuado para el procesa-
miento de datos meteorolégicos y de produccién, de
modo que esta informacion pueda ser almacenada en
una base de datos comin. Por otra parte, se ha optado
por una tecnologia software basada en Servicios Web
para gestionar toda la informacion.

Para cada caso de estudio, los modelos han utilizado la

Modelizacion fisica a partir de pronésticos HIRLAM
y médulo MOS

Modelizacion estadistica utilizando filtros de Kalman
Modelizacion estadistica basada en redes neuronales

Modelizacion fisica a partir de pronésticos HIRLAM
con utilizacion del modelo WASP/PARK y MOS

Modelizacion estadistica basada en redes neuronales
a partir de pronésticos HIRLAM

Modelizacion fisica a partir de pronésticos HIRLAM
utilizando el modelo KAMM

Modelizacién estadistica

Modelizacion estadistica

misma informacion tanto sobre los datos meteoroldgi-
cos como de los parques. En algunos casos ha sido
necesario un entrenamiento para el conjunto de datos
disponibles con el fin de adecuar los modelos que asi lo
precisaran. De manera adicional, para cada caso de es-
tudio se ha definido un periodo independiente de
validacion de los resultados.

Para completar lo anterior se ha incluido un protoco-
lo de evaluacién de los errores, desarrollado para
permitir la evaluacién de los modelos sobre una base
estandarizada.

La figura mas adelante expuesta muestra la estructura del
“laboratorio virtual” disefiado para esta comparacion.

Una vez sentadas las bases que permitieran la compara-
cion de los modelos, se han establecido dos marcos de
comparacion, uno de ellos basado en los resultados de
la prediccién con respecto a las medidas, y el otro basa-
do en el estudio de la desviacion de las predicciones.

El primero de ellos se ha basado en el estudio de una se-
rie de errores de tipo estadistico definido de acuerdo a
un protocolo de evaluacion que permite extraer conclu-
siones sobre la precision de las predicciones y los
factores que las afecta (Madsen et al, 2004).
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Laboratorio Virtual de inter comparacion de Modelos
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El segundo marco de comparacién ha permitido centrarse
en el andlisis de las distribuciones de los errores y sus
momentos, tales como el sesgo o kurtosis. Estos analisis
han servido para caracterizar los errores de prediccion y
poder relacionarlos con los puntos débiles de cada mode-
lo para cada caso modelizado. Este tipo de analisis es
siempre un requisito para poder identificar cuales son las
areas de mejora de un modelo de pronéstico.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos
para los casos de Alaiz, Sotavento y Golagh, caracteriza-
dos respectivamente como terreno muy complejo y
complejo, los dos dltimos.

El parque de Alaiz se ha mostrado desde el principio
como el mas dificil de pronosticar, presentando para to-
dos los modelos valores muy altos del error NMAE y con

Errores (NMAE) y Coeficientes de Determinacion para el caso de Alaiz
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una gran dispersion de resultados. En este tipo de terre-
no complejo es donde se han alcanzado los valores mas
altos de este tipo de error, encontrandose entre el 20% y
el 35% para horizontes de 24 horas. El coeficiente de de-
terminacion (R2)* varia considerablemente entre los
distintos modelos, siendo relativamente bajo en algunos
de ellos, lo cual, a su vez, indica una correlacion deficien-
te entre los valores de potencia medidos y predichos.

Los resultados del parque de Sotavento muestran un
comportamiento estable del error NMAE, sin apreciarse
un incremento notable de los errores con el horizonte de
prediccidn. Por otra parte, aunque no resulta tan eviden-
te como en el caso de Alaiz, igualmente, se observa una
dispersion significativa de los valores de error para los
distintos modelos de prediccion estudiados.

Errores (NMAE) y Coeficientes de Determinacion para
el caso de Sotavento
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Para el caso del parque de Golagh, los valores del error
NMAE dependen mucho menos del horizonte de prediccion,
y el rango de error varia entre un 10% y un 16%, comparable
al obtenido para horizontes de prediccién mayores.

Errores (NMAE) y Coeficientes de Determinacion para
el caso de Golagh
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Un resultado interesante ha sido comprobar c6mo, en
general, los modelos con capacidades autoadaptativas
muestran los mejores resultados, es decir, valores bajos
del NMAE y valores altos del R2. Este hecho es especial-
mente acusado durante las primeras seis horas.

También se ha podido constatar que, tanto desde el pun-
to de vista cualitativo como cuantitativo, la eficacia de
las predicciones depende en gran medida de la comple-
jidad del terreno, de forma que, a mayor complejidad del
terreno (valores superiores del RIX®), menor eficacia en
las predicciones. La influencia del terreno se refleja en
las dos figuras de la pagina siguiente.

4 Rz representa la habilidad de un modelo para explicar la varianza de los datos. Su valor varia entre o (malas predicciones) y 1 (predicciones perfectas).

15 RIX (Indice de Complejidad del Terreno).
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Error de Prediccion con relacion a la complejidad del terreno para un horizonte de prediccion de 12 horas
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Evaluacién comparativa de las predicciones g

Desviacion Estandar Normalizada de la distribucion de los Errores frente al rango de potencia pronosticada
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Igualmente se han llevado a cabo verificaciones de los
resultados estudiando las distribuciones de los errores
de las predicciones. Por ejemplo, es bien sabido que la
curva de potencia modifica los errores de la prediccién
amplificando o disminuyendo éstos, dependiendo del
nivel de velocidad de viento predichay, por lo tanto, al-
terando la forma de las distribuciones de los errores.
Son numerosos los estudios que se han centrado en
el efecto que la curva de potencia tiene sobre el nivel
general de error basandose en medidas de produc-
cion. Sin embargo, en este proyecto se ha ido mas
alla, habiéndose demostrado que el nivel de la po-
tencia predicha tiene cierto impacto sobre las
caracteristicas del error. Un ejemplo de este aspecto
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seria la dependencia de la desviacion estandar con la
potencia predicha.

Otro aspecto importante y novedoso de este proyecto
ha sido la posibilidad de combinar varios modelos para
dar una prediccion combinada. En este sentido, se han
desarrollado diversos procedimientos alternativos, to-
dos ellos de tipo adaptativo y faciles de implementar en
un sistema de prediccion operativo. Inicialmente se
consideraron distintas alternativas de combinacién
adaptativa basadas en diversas teorias, entre las que se
pueden citar la teoria de la combinacién 6ptima de las
predicciones, la teoria del minimo riesgo y la basada en
regresiones con seleccion recursiva de variables.
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Cabe destacar una dltima propuesta de combinacion,
conocida como Combinacién Exponencial Adaptativa
(AEC), basada en una metodologia de combinacion de
dos etapas donde se pretende aprovechar las ventajas
ofrecidas por distintas metodologias de combinacidn.
Dichas metodologias se clasifican en dos clases segln
su objetivo de combinacion: combinacion para mejora,

y combinacién para adaptacién. La primera metodolo-
gia persigue la mejor combinacién lineal de un conjunto
de predicciones, haciendo uso para ello de aproxima-
ciones regresivas. Por su parte, la segunda es similar a
una seleccién dinamica de modelos, en la que se busca
la combinacién que se comporte como la mejor predic-
cion individual.

Ejemplo de los errores de prediccion de los modelos individuales (lineas discontinuas) y mejora esperada con la com-
binacion de ellos para el parque de Golagh

Comportamiento en el parque edlico de Golagh
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5 Beneficio de la prediccion edlica

La participacion de la produccion de origen edlico en el
mercado eléctrico requiere de un programa de predic-
cién adecuado. En algunos paises europeos existe un
mercado diario donde se pueden presentar ofertas has-
ta con aproximadamente 12 horas de antelacién
respecto al periodo real de operacién. Los desajustes
entre la produccion real y la predicha pueden suponer
una pérdida de ingresos. En ocasiones, es posible redu-
cir esta pérdida gracias al mercado intradiario donde
pueden actualizarse las ofertas realizadas en el merca-
do diario. Los gestores de los parques edlicos pueden
ademas hacer uso de herramientas de prediccién con el
fin de reducir alin mas sus posibles pérdidas. Estas pér-
didas dependen en buena medida de la precision de las
herramientas de prediccion utilizadas. Dicha precision,
que ha sido evaluada en el marco del proyecto ANEMOS,
difiere segln el caso de estudio asi como segin el hori-
zonte comprendido entre el cierre del periodo de
recepcion de ofertas y el tiempo de operacion.

El importe de los ingresos de un parque edlico se ve
afectado por el coste de compra-venta de la energia en
el mercado de electricidad, siendo distinto seg(n la si-
tuacion. Este coste varfa segln los mercados y
también a lo largo del tiempo, pudiendo ser nulo en
caso de que las desviaciones incurridas sean de signo
contrario a la desviacion global del sistema. Como ya
se ha mencionado con anterioridad, un parque eélico
podré utilizar un programa avanzado de prediccion e6-
lica similar al producto ANEMOS vy reducir sus costes
derivados de los desajustes entre la produccion real y
la programada. En este sentido, cabe destacar que
uno de los objetivos prioritarios del proyecto ANEMOS
ha sido determinar el valor de la prediccion edlica para
mejorar la competitividad de la energia edlica y esti-
mular su participaciéon en los mercados. Para este fin
se han seguido dos enfoques:

- Uno genérico, que parte de una hipétesis simpli-
ficada para llegar a conclusiones generales
independientes del mercado.

- Otro basado en una simulacion real de los
mercados (caso holandés y espaiiol), para po-
der evaluar con detalle los ingresos de los
parques eblicos. En esta metodologia se inclu-
yen estrategias de presentacion de ofertas
basadas en la incertidumbre esperada asocia-
da a las predicciones.
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De acuerdo al primero de los enfoques, se consideran los
precios medios del mercado eléctrico para todo el periodo
de estudio, con lo que se consiguen resultados indepen-
dientes del comportamiento de los precios de un sistema
especifico. Uno de los principales resultados es que para
un parque eélico que participe en el mercado diario, asu-
miendo los mismos precios de compra o venta de energia
en el mercado regulado, las pérdidas pueden disminuir en
ocasiones hasta un 50% cuando se sustituye el modelo de
persistencia por una herramienta de prediccion.

Con relacién al segundo enfoque, dentro del proyecto
ANEMOS se ha desarrollado un programa capaz de si-
mular en detalle el proceso de realizacion de ofertas de
los parques edlicos. La herramienta permite considerar
dos posibles escenarios de simulacion de ofertas, dife-
renciandose entre si en el uso o no de la incertidumbre
asociada a las predicciones.

En el escenario mas sencillo se procederia a utilizar Gni-
camente las “predicciones puntuales”, asumiendo que
éstas representan las ofertas 6ptimas. En este caso se
pueden utilizar modelos avanzados de prediccién o bien
el propio modelo de persistencia, encontrandose una re-
lacion directa entre el coste de los desvios y la precision
de la prediccion.

El escenario mas complejo permite formular estrategias
avanzadas de mercado al disponer de informacién comple-
mentaria como la incertidumbre, presentada ésta en forma
de intervalos de prediccion o predicciones probabilisticas.
Esta informaci6n adicional se completa con una simulacion
del coste derivado de los errores de prediccion, integrando
ésta en un proceso de toma de decisiones. Con ello se pre-
tende optimizar las ofertas, aspecto que adquiere una
especial relevancia cuando se trata del mercado eléctrico.
En este contexto, el mejor modelo no es necesariamente el
que proporciona las predicciones mas precisas, sino el que
permite definir una estrategia 6ptima de realizacion de
ofertas. Una de las formas de proceder es la Opcion Proba-
bilistica (Probabilistic Choice, PC), que trata de minimizar
los costes esperados y, por tanto, maximizar los beneficios.

Por otra parte, conviene estimar los costes medios de los
desvios, tanto en base anual como en base estacional.
Esto es debido a que, tanto la generacién como los habi-
tos de consumo energético y respectivas necesidades de
regulacion, pueden variar significativamente de un perio-
do a otro, por lo que los costes de los desvios también
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tienden a variar de la misma forma. Asi, cuando los cos-
tes se refieran a una base anual, se utilizaria un mismo
modelo para todo el afio (PC1), mientras que en caso con-
trario, se precisaria un modelo para cada estacion (PC2),
siendo mas ventajosa la segunda opcién, tal y como se
puede apreciar en la figura expuesta mas adelante.

Un andlisis comparativo de distintas estrategias condu-
ce a los resultados mostrados a continuacion. Estos se
comparan con los ingresos que supondria el uso de pre-
dicciones perfectas.

Evaluacion de los ingresos obtenidos en el mercado
eléctrico para un parque eélico
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Las estrategias expuestas, segin orden de presenta-
cioén, corresponden a ofertas basadas en el modelo de
persistencia, en un modelo avanzado de prediccion, y en
la Gltima metodologia descrita (PC).

Se observa que el uso de modelos avanzados de predic-
cién conduce a una mejora de los ingresos esperados al
reducir el coste de los desvios. La aplicacion de estrate-
gias optimizadas basadas en predicciones probabilisticas
permite incrementar alin mas los ingresos, aunque a ex-
pensas de aumentar los desvios. No obstante, la energia
desviada suele ir en sentido contrario al sistema, por lo
cual resulta favorable al proceso de gestion.

Como conclusién, las herramientas de prediccion e6li-
ca contribuyen a reducir las penalizaciones resultantes
de los desvios incurridos entre la produccién real y la
programada. De manera adicional, las estrategias
orientadas al mercado permiten, no solo minimizar el
riesgo derivado de la participacion en el mercado, sino
que, en general, también ayudan a reducir el desequi-
librio global del sistema eléctrico, puesto que tienden
air en sentido opuesto a éste.

Energia Desviada (%)

Rendimiento (%)

74,6
79,1

40,6
87,0

84,7 0
96,2

45,7

89,1 100
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6 Conclusiones

La consecucidn de los objetivos establecidos en el pro-
yecto ANEMOS ha sido posible gracias al caracter
altamente multidisciplinar de los organismos que han
formado el consorcio, constituido por centros de inves-
tigacion, universidades, productores y distribuidores
de energia, centros meteorolégicos y otros organismos
relacionados con la energia e6lica en Europa. Este con-
sorcio ha contado, ademas, con una alta participacion
espafiola a través de seis entidades presentes en dis-
tintos grupos de trabajo, liderando algunos de ellos y
poniendo a disposicion del proyecto tanto herramien-
tas de prediccion como medidas reales de parques en
operacion.

Un aspecto importante que este proyecto ha permitido
evaluar ha sido tanto la exactitud de las predicciones
como la robustez y fiabilidad de los sistemas de predic-
cién. Estas variables resultan criticas a la hora de
conocer las capacidades operativas de estos sistemas
con vistas a su uso de forma rutinaria.

En el seno del proyecto se ha establecido una especifi-
cacion y estandarizacion de datos, tanto estaticos como
dindmicos, procedentes de entornos y herramientas
muy variadas, construyendo un marco que ha permitido
realizar comparaciones y combinaciones de modelos.

Dado el alto nlimero de parques eélicos propuestos para
llevar a cabo el estudio se hizo necesaria una seleccion
previa de los parques 6ptimos con los que comenzar el
estudio de intercomparacion de modelos. Para ello se
atendid a aspectos clave, como la informacion técnica dis-
ponible sobre el parque, la informacién meteoroldgica, la
disponibilidad de datos en tiempo real, los sistemas de
adquisicion de datos y la informacion geografica. Los par-
ques que han intervenido inicialmente en la evaluacion de
las herramientas de prediccion fueron: parque de Wuster-
husen, en Alemania, parques de Alaiz y de Sotavento, en
Espafia, parques de Klim y Tung, en Dinamarca, y el Par-
que de Golagh, en Irlanda. Posteriormente, la evaluacion
se ha ido extendiendo a un mayor niimero de parques,
aunque la instalacion de la plataforma y evaluacién en
tiempo real de los modelos se ha limitado a los seis par-
ques antes citados.

Para poder organizar la ingente cantidad de informacion
procedente de los parques, de los modelizadores y de
los centros externos de prediccion, asi como de los
usuarios finales, se ha creado una base de datos relacio-
nal que ha permitido minimizar errores y ambigiiedades,
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suficientemente genérica e independiente de la aplica-
ciéon del usuario final, capaz de anticipar posibles
cambios en el sistema, robusta, estable y de bajo man-
tenimiento. Como sistema de gestion de la base de
datos se opt6 por el sistema “MySQL” por ser un entor-
no de software libre, muy extendido y aceptado para
este tipo de aplicaciones.

Con respecto al protocolo de intercambio de datos, dada
la complejidad del sistema, se ha desarrollado un siste-
ma de servicios “Web” basados en el protocolo SOAP y
programado en lenguaje Java. Esto ha permitido que
cada componente del sistema ofrezca un servicio espe-
cializado y que esté disponible para otros sistemas a
través de una interfaz de usuario.

En cuanto a las herramientas de prediccién considera-
das en el proyecto, éstas representan una buena
muestra de las herramientas de prediccion existentes
que disponian ya de cierta experiencia en el campo de la
prediccidn edlica al comienzo del proyecto. Por otra par-
te, este grupo de modelos representa un espectro muy
variado en lo que respecta a las aproximaciones meto-
dolégicas, los tipos de datos que utilizan y los aspectos
puramente operacionales. Un valor aiiadido de este pro-
yecto ha sido la realizacién de un analisis comparativo
de los resultados de los distintos modelos, junto con el
estudio de la sinergia existente al combinar las salidas
de unos con otros, asi como el poder establecer futuras
lineas de investigacion y desarrollo que permitan au-
mentar la exactitud de los mismos.

Dentro de la categoria de los modelos de prediccién
basados en métodos estadisticos y empiricos (“downs-
caling estadistico”), también se ha considerado una
amplia variedad de aproximaciones. Entre las metodolo-
gias analizadas se encuentran los modelos que hacen
uso de técnicas MOS, los que utilizan filtros de Kalman y
los que se basan en redes neuronales o légica borrosa.
Con los modelos basados en filtros de Kalman se han
conseguido reducciones del error en el pronéstico de
hasta un 20% en algunos casos, especialmente para
horizontes largos de prediccién. En cuanto a los erro-
res de prediccion, cabe recordar que los errores en la
prediccion numérica del modelo meteorolégico glo-
bal o de area limitada representan la principal fuente
de error. Por otro lado, en lo que respecta a los mode-
los basados en técnicas MOS, se ha avanzado en la
seleccion de los predictores y en la utilizaciéon de los
componentes principales para mejorar las predicciones.
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Estos modelos se han revelado ademas como una he-
rramienta casi indispensable como etapa final de un
downscaling fisico, especialmente en situaciones de
terreno complejo, pudiendo reemplazar a las modeliza-
ciones fisicas de alta resoluciéon que requeririan un
mayor coste computacional.

Finalmente, los modelos basados en redes neuronales
han permitido el desarrollo de curvas bidimensionales
del parque al introducir, no solo la influencia de la velo-
cidad de viento, sino también su direccion. Igualmente,
se han mostrado como herramientas eficaces para la
prediccion de la produccién a partir de las predicciones
numéricas de un modelo regional o area limitada.

Otro resultado interesante y novedoso de este proyecto
ha sido el desarrollo de herramientas de calculo de la in-
certidumbre de las predicciones, un aspecto clave
cuando se pretenden llevar a cabo predicciones de for-
ma operativa. En este contexto, se han desarrollado
herramientas basadas en la utilizacion de indices de
riesgo relacionados con el grado de predictibilidad me-
teorolégica de la prediccion por conjuntos. Igualmente,
se han desarrollado modelos de inferencia mediante 16-
gica borrosa, que permiten obtener distribuciones
condicionales del error, dependientes de las caracteris-
ticas de la prediccion.

En lo que respecta a las técnicas relativas al downsca-
ling fisico, se han probado dos metodologias distintas.
Por un lado, se han analizado los resultados obtenidos
mediante el uso de modelos fisicos anidados a una pre-
diccion numérica de menor resolucion. Por otro lado,
también se han evaluado los resultados obtenidos al
dejar evolucionar un modelo de mesoescala hasta el es-
tado estacionario a partir de unas condiciones iniciales
prescritas. Asimismo, se han analizado aspectos tales
como las parametrizaciones de la capa limite, la in-
fluencia de las secuencias de anidamiento y de la
resolucion en los errores de prediccién.

Igualmente, en el marco de este proyecto se han desarro-
llado modelos de prediccion estadisticos y fisicos
especificos para parques marinos, considerando para
ello los dltimos avances en meteorologia marina, tales
como las interacciones entre el viento y las olas o la in-
fluencia de la costa. Se han investigado asimismo los
posibles beneficios que el uso de las imagenes via saté-
lite tiene sobre la determinacion de los patrones
meteoroldgicos a nivel local.
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Por otra parte, en lo referente a las técnicas de modeli-
zacion, se han contrastado y desarrollado modelos de
regionalizacion de las predicciones (“Upscaling”). Se
han podido comprobar los beneficios derivados de la
agrupacion de parques, pudiendo destacar entre éstos
la disminucién de los errores debido a la atenuacion es-
pacial que sufren las predicciones, y el gran ahorro
computacional con respecto a la prediccion individual.

Adicionalmente, como resultado de las investigaciones
y esfuerzos del proyecto, ha sido posible el desarrollo
de una plataforma software de integracion de los mode-
los de prediccién, y finalmente la instalacion de la
misma en varios de los usuarios finales participantes en
el proyecto, entre ellos los parques de Sotavento y Alaiz
en Espaiia, a fin de optimizar las predicciones operati-
vas, tanto a nivel de parques individuales como de
agrupaciones de parques. Esta plataforma, a lo largo de
los primeros meses de su desarrollo, ha demostrado una
disponibilidad del 100%. Actualmente, se siguen incor-
porando a ella nuevos modelos con el fin de mejorar las
posibilidades de combinacion entre un mayor niimero
de modelos, y con ello las predicciones.

Por otro lado, en lo que se refiere al valor econémico de
la prediccion, se puede concluir que el uso de herra-
mientas avanzadas de prediccion supone un beneficio
considerable para aquellos promotores que opten por
participar en un mercado eléctrico liberalizado.

Dada la propia intermitencia inherente a la energia e6li-
ca siempre habra un coste ligado a los errores de
prediccidn, razén por la cual resulta conveniente consi-
derar una orientacién probabilistica en la prediccién de
la produccion edlica a fin de plantear estrategias 6pti-
mas de mercado.

Finalmente, el proyecto ANEMOS evidencia el buen nivel
que Europa, y también nuestro pais, presenta en el cam-
po de la prediccién eélica. Prueba de ello es la gran
diversidad de centros tecnolégicos, universidades y orga-
nismos variados presentes desde hace décadas en el
panorama europeo, y que mediante proyectos como ANE-
MOS colaboran en un intento de aunar sus esfuerzos para
la mejora del conocimiento y desarrollo actual en lo refe-
rente a la investigacion en este ambito de la prediccion.

Los desarrollos alcanzados permitiran consolidar la po-
sicion de liderazgo que, como ya se mencionaba en la
introduccién inicial, Europa presenta en el sector de la
energia eblica.
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A.l Glosario de términos de error utilizados

Pinst Potencia instalada del parque eélico

K: 1,2,..Kndx Horizonte de prediccion (N2 de pasos temporales)

Kimax Horizonte maximo de prediccién

N N2 de datos utilizados para la evaluacion del modelo

p N2 de parametros estimados utilizando los datos considerados

P (t+k): Potencia medida en el instante t+k

AP(t+k): Potencia predicha para el instante t+k y efectuada en el instante t
e(t+k): Error de prediccion correspondiente al instante t+k para la prediccion

efectuada en el instante t

€(t+k): Error de prediccién normalizado (respecto a la capacidad instalada)

Definicion de medidas de error:
Definiciones de error de prediccion

En general, en el campo de la prediccién de series tempo-
rales el error de prediccion se define como la diferencia
entre el valor medido y el valor predicho. El error de pre-
diccion en el horizonte k se define como:

e(t+k|t) = P(t+k) — P(1+klf)

A menudo, conviene normalizar el error de prediccién
con el fin de independizar los resultados del tamafio de
los parques eélicos:

e (t+k|t) = Pl (P(t+k) — P(t+klp)

inst

Cualquier error se puede descomponer en un error alea-
torio y otro sistematico. Es deseable que los modelos no
presenten error sistematico. Sin embargo, el uso de un
médulo MOS permite corregir esto tanto en los modelos
fisicos como estadisticos.

Definiciones de medidas de error

El sesgo BIAS se estima como el error medio sobre el perio-
do completo de evaluacién, y se calcula para cada horizonte.

N

1
BIAS(k) = — . e(t+klf)
N 5
Proporciona informacion sobre la tendencia del modelo
a sobreestimar o subestimar una variable. Cuantifica el
error sistematico del modelo.

Otros dos criterios basicos para reflejar el comportamien-
to de un predictor son el Error Absoluto Medio, MSE (Mean
Square Error), y la Raiz del Error Cuadratico Medio, RMSE

(Root Mean Square Error), estando presentes en ambos
criterios tanto el error sistematico como el aleatorio.

El Error Absoluto Medio se define de la siguiente manera:
N
1
MAE(®K) = D le(t+klt)|
=1

Por su parte, la Raiz del Error Cuadratico Medio se defi-
ne como:

N 2
RMSE(k)z\/2’=l(e(t+k|t)) _ JMSE
N-p

Una alternativa al uso del criterio RMSE es considerar la
Desviacion Estandar de los Errores, SDE (Standard De-
viation of Errors):

SDE(k) = ( S (e(t+klr) — e(k))z);
N-(p+1)

El criterio SDE supone una estimacion de la desviacion
estandar de la distribucién de errores, y solo presenta
una contribucién del error aleatorio.

Estadisticamente, los valores del BIAS (k) y MAE (k) se
asocian con el primer momento del error de prediccién y,
por tanto, estan directamente relacionadas con la ener-
gia producida. Por su parte, los valores del RMSE (k) y
SDE (k) se asocian con el momento de segundo orden, y
por tanto, con la varianza del error de prediccion.

Todas las medidas de error anteriores se pueden expre-
sar en forma del error de prediccién e(t+k) o bien en
forma del error de prediccién normalizado €(t+k). En el
segundo caso, las medidas de error se identificarian
como NBIAS, NMAE, NRMSE y NSDE.
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