B

Investiga |+D+i

funlacién
sar [atricio

INVESTIGA I+D+i 2024/2025
2. Linea de Energia y medioambiente:
GUIA ESPECIFICA DE TRABAJO SOBRE “Técnicas de prediccion de

los recursos renovables mediante Inteligencia Artificial”

Texto de D. Ignacio Cruz

Septiembre 2024

Introduccion.

La produccion de la energia eléctrica que consumimos va
progresivamente basandose en la conversion de las distintas energias
definidas como renovables (radiacidn solar, edlica, oceanica, hidraulica,
geotérmica, materias organicas, etc.) hasta que logremos alcanzar el
objetivo de un sistema energético sin emisiones en la segunda mitad de

este siglo.

Para mitigar los impactos del cambio climatico, un objetivo es alcanzar el
100% de la energia eléctrica sin producir emisiones de gases de efecto
invernadero. En Espafia, en la actualidad, mas del 50%?* de la energia
eléctrica anual que consumimos, es de procedencia renovable (Edlica
(23,5%), solar fotovoltaica (14%), hidraulica (9,5%), termosolar (1,8%)
y el resto de renovables como biogas, biomasa, geotérmica, hidraulica

marina, hidroedlica y residuos renovables (1,6%)) y el objetivo del

! https://www.sistemaelectrico-ree.es/sites/default/files/2024-03/Informe_Renovables_2023.pdf



nuevo borrador del Plan Nacional de Energia y Clima (PNIEC) es alcanzar
el 81% en el afio 2030.2

La clara decision de la Comunidad Europea por preservar el
medioambiente y luchar contra las emisiones de efecto invernadero
provocadas en el uso de energia fosiles para la produccion de energia se
ha plasmado en una transicion energética estratégica que esta dando
excelentes resultados tanto en reduccibn de importaciones de
combustibles fésiles y sus correspondientes emisiones, asi como a nivel

industrial, laboral e incluso de reduccién de precios de la energia.
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Figura 1. Consumo de energia final total en el mundo clasificado por
fuentes (2022). Fuentes: IEA, REN21

Pero todavia queda mucho por hacer, a nivel mundial por ejemplo,

todavia las energias renovables solo suponen el 12,9% del suministro de
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https://www.miteco.gob.es/content/dam/miteco/es/energia/files-1/ layouts/15/Borrador%20para%20I|
a%20actualizaci%C3%B3n%20del%20PNIEC%202023-2030-64347.pdf
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energia primaria (Figura 1) y si nos referimos a la produccidon de

electricidad apenas se alcanza el 7%?3

Ademads, teniendo en cuenta que la mayor parte de la energia renovable
que se convierte en electricidad es solar y edlica y que ambas son
variables e intermitentes y que la generacion y el consumo de energia
eléctrica tiene que coincidir en cada instante, nos vemos en la necesidad
de predecir de la forma mas precisa posible la energia solar y edlica que
podemos producir en cada instante por lo que las herramientas de
prediccién de los recursos tanto solares como edlicos son vitales para efil

éxito de la transicidn energética.

La prediccién de la generacion de la energia renovable es la metodologia
gue permite prever cuanta energia de caracter renovable se va a generar
en una determinada superficie o espacio (resolucién espacial) y en un
determinado plazo (resolucién temporal) a través del procesamiento de

datos procedentes de distintas fuentes.

Los usuarios de estas herramientas de prediccion son todos los
implicados en la gestion de la energia a distintos niveles como
promotores de plantas de generacidon renovable, para poder ofertar su
energia con garantias en el mercado energético; gestores del sistema
energético, para conocer si disponen de toda la energia en cada instante
para abastecer a la demanda o tiene que recurrir a sistemas de apoyo,
etc. pero en cualquier caso las herramientas de predicciéon también nos
ayudaran a contestar a preguntas claves como las que vemos a
continuacién:

¢Cuales seran las fuentes de energia renovables disponibles en el futuro?

¢Qué impacto tendra el calentamiento global en la generacién de
energia?

¢Qué impacto tendra el calentamiento global en el consumo de energia?

3 https://www.ren21.net/gsr-2024/modules/global _overview


https://www.ren21.net/gsr-2024/modules/global_overview

¢Cudl deberia ser la combinacion de fuentes de energia para limitar el
calentamiento global?

Qué es la prediccion de la generacion de

energia renovable?

Una prediccién o prondstico de la generacion de las energias renovables
corresponde a una estimacion de la produccion esperada de una central
fotovoltaica o de un parque edlico con multiples aerogeneradores en el

futuro cercano, hasta un afo.

Las predicciones generalmente se expresan en términos de la potencia
disponible de la central solar o del parque edlico, ocasionalmente en
unidades de energia (vatios-hora), lo que indica el potencial de

produccidon de energia durante un intervalo de tiempo.

Dependiendo del tipo de aplicacion las escalas temporales de las

previsiones de las energias renovables son diferentes:

e Prediccion a muy corto plazo (desde segundos hasta minutos).
Se utiliza para el control de la central solar o el parque edlico en
tiempo real y la gestion de la red eléctrica, asi como para
equilibrar el mercado. Por ejemplo la a generacion de energia solar
esta intrinsecamente ligada a factores meteoroldgicos como la
cobertura de nubes y la radiacién solar, o en el caso del viento a
rafagas o rampas lo que puede conducir a fluctuaciones
impredecibles en la produccidn de energia. Esta incertidumbre
plantea desafios para los operadores de la red eléctrica al intentar
equilibrar la oferta y la demanda de energia tanto en el muy corto

como en el corto plazo.



e Prediccion a corto plazo (desde 30 minutos hasta horas). Se
utiliza para la planificacion de la gestién o despacho de la red
eléctrica, también para tomar decisiones de desconexidon de ciertas
cargas o demandas eléctricas en el caso que sean necesarias para

mantener la estabilidad de la red eléctrica.

e Prediccion a medio plazo (desde 6 horas hasta un dia). Se
utilizan para tomar decisiones sobre el arranque/parada de la
central solar o de algunos aerogeneradores o del parque edlico
completo por razones de seguridad o por las condiciones del

mercado.

e Prediccion a largo plazo (desde un dia hasta una semana o

incluso_un_afio). Se utilizan para la planificacion a largo plazo

(para programar el mantenimiento de la central solar/edlica
especialmente en el caso de grandes sustituciones y para
optimizar el coste de operacion de los sistemas de generacidn
renovables). En el caso del mantenimiento de los parques edlicos
marinos la prediccion precisa de las mejores condiciones para

planificarla es vital ya que puede ser especialmente costoso.

Que es la resolucion espacial y temporal de un

modelo de prediccion de energia renovable?

La discretizacion de las ecuaciones fundamentales a una resolucién
espacio-temporal dada estd limitada por la capacidad computacional. La
resolucién tipica de los modelos climaticos (actualmente entre 100 y 150
km. para los modelos globales) ha aumentado en paralelo con el
aumento de los recursos computacionales a lo largo del tiempo. Un
aspecto muy importante es que a cualquier resolucién espacial siempre
habra procesos que el modelo resolvera explicitamente y otros que no,

por ocurrir a escalas inferiores a la resolucién del modelo. Estos procesos



no pueden ignorarse por ser fundamentales desde el punto de vista

fisico y afectar a los campos resueltos explicitamente por el modelo.

La resolucion espacial describe el nimero de celdas de la reticula en un
modelo de prediccién, tal como se define por la distancia entre dos
celdas dentro del modelo. A través de una alta resolucion espacial, es
decir, pequefia distancia entre las celdas, una previsién local puede
mostrar los efectos de las corrientes de aire locales, de la topografia y de
la cubierta del suelo. Las previsiones producidas de esta manera
muestran diferencias meteoroldgicas locales en forma mas precisa.
Cada modelo divide la atmosfera en una malla tridimensional, en la que
cada celda de la malla representa un pequefio volumen de aire. Estas se
conocen como “mallas", y su tamafo varia de un modelo meteoroldgico
a otro. Por eso cada modelo tiene una resolucion diferente. Para tener
una mayor resolucion espacial, el tamano de la malla debera ser menor.
Lograremos una mayor precisién, pero también serda mayor la potencia

de célculo necesaria.

Niveles Mallas
verticales

Figura 2. Esquema de resolucion espacial con la malla tridimensional.

La resolucién temporal representa el horizonte de tiempo de la
prediccién y puede variar entre minutos hasta afios dependiendo del
plazo. Segun aumenta el horizonte de tiempo la precision de la

prediccién se reduce y aumenta el requerimiento computacional.



Qué tipos de herramientas de prediccion de

recursos renovables existen?

Las herramientas de prediccion de los recursos renovables no son algo

nuevo, existiendo ya multiples soluciones comerciales en el mercado.

En funcién del horizonte de tiempo, se aplican distintos métodos de

prediccidén en funcidén de sus resultados.

Tipo de Horizonte de
prediccion tiempo Métodos
Intrahoraria 5-60 minutos Persistencia
Estadistico
Corto plazo 1-6 horas en Combinacion de estadistico y
adelante modelos NWP (Numerical
Generacion Weather Prediction)

de energia Medio Plazo Dia/s en adelante NWP con correcciones para

evitar sesgos sistémicos

Largo plazo Semana/s Prediccion climatoldgica
estacional 1 afio o basada en modelos de
mas prediccidn numérica del

tiempo meteoroldgico (NWP)

Tabla 1. Métodos mas apropiados en funcion del horizonte de tiempo.

Por ejemplo, para la prediccidon edlica a muy corto plazo se utilizan varias

técnicas de distintos grados de sofisticacion:

o Métodos de persistencia: En estos métodos se supone

que la potencia edlica en el siguiente intervalo de tiempo se
mantendra igual que la potencia instantdnea medida en cada
momento. El error de estas predicciones aumenta rapidamente
con el paso del tiempo y, por lo general, este método solo se
utiliza como un conjunto de nimeros de nivel base para comparar

con las predicciones obtenidas mediante otros métodos.



Métodos estadisticos: A diferencia de los métodos anteriores,
en estos se hace la prediccion en base a las series temporales de
energias generadas o, en los modelos mas sofisticados, combinando
estas con predicciones de las condiciones meteorologicas. Cabe
destacar que estos métodos solo son buenos para predicciones a corto
plazo ya que a medida que aumenta el tiempo en el que queremos
predecir, el error de la prediccion tiende de a crecer. La base de estos
modelos es suponer una relacion lineal o no lineal entre los
resultados de la prediccion numérica del tiempo meteoroldgico y la
potencia edlica, y los coeficientes se entrenan utilizando los datos

historicos.

Existen dos grandes subclases de modelos estadisticos que son:

e Los modelos basados en series temporales de datos.

Por ejemplo los Modelos Autorregresivos (AR) que son una
representacion de un proceso aleatorio, en el que la variable
de interés depende de sus observaciones pasadas.
Especificamente, la variable de interés o de salida, depende
linealmente de sus valores anteriores. Por esto decimos que
existe dependencia lineal entre las distintas observaciones
de la variable. Existen los modelos autorregresivos de media
movil (ARMA- Autoregressive Moving Average models) o los
autoregresivos integrados de media movil (ARIMA-

Autoregressive Integrated Moving Average)

e Los modelos basados en_ Redes Neuronales %

Artificiales (ANN) que consisten en un conjunto de
neuronas artificiales conectadas entre si para transmitirse

seflales. La informacion de entrada atraviesa la red neuronal

4

https://www.ibm.com/es-es/topics/neural-networks#:~:text=%C2%BFQu%C3%A9%20son%20las%20red
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(donde se somete a diversas operaciones) produciendo unos
valores de salida.

Cada neurona esta conectada con otras a través de unos
enlaces. En estos enlaces, el valor de salida de la neurona
anterior esta multiplicado por un valor de peso. Estos pesos
en los enlaces pueden incrementar o inhibir el estado de
activacion de las neuronas adyacentes. Del mismo modo, a
la salida de la neurona, puede existir una funcion limitadora
o umbral, que maodifica el valor resultado o impone un limite
que no se debe sobrepasar antes de propagarse a otra
neurona. Estos sistemas aprenden y se forman a si mismos
mediante técnicas de aprendizaje automatico a partir de

datos existentes.

Como es el enfoque estadistico para la prediccion de la

energia renovable?

Los métodos de prediccion estadistica se basan en uno o varios
modelos que establecen la relacion entre los valores histéricos de
potencia, asi como los valores histéricos y previstos de las
variables meteoroldgicas, y las mediciones de la energia edlica.
Los fendmenos fisicos no se descomponen ni se tienen en cuenta,
aunque el conocimiento del problema es crucial para elegir las
variables meteoroldgicas correctas y disefiar modelos adecuados.
Los parametros del modelo se estiman a partir de un conjunto de
datos anteriores disponibles y se actualizan periddicamente
durante la operacién en linea teniendo en cuenta cualquier
informacion nueva disponible (es decir, previsiones meteoroldgicas

y mediciones de potencia).

Los modelos estadisticos incluyen modelos lineales y no lineales,
pero también modelos estructurales y de caja negra. Los modelos

estructurales se basan en la experiencia del analista sobre el



fendomeno de interés, mientras que los modelos de caja negra
requieren poco conocimiento de la materia y se construyen a partir
de datos de una manera bastante mecanica. En lo que respecta a
la previsidon de energia edlica, los modelos estructurales serian
aquellos que incluyen un modelado de las variaciones diurnas de la
velocidad del viento o una funcién explicita de las predicciones de
las variables meteoroldgicas. Los modelos de caja negra incluyen
la mayoria de los modelos basados en inteligencia artificial, como
las redes neuronales (En inglés Neural Networks - NN) y las
maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines -
SVM). Sin embargo, algunos modelos estan "entre" los dos
extremos de ser completamente de caja negra o estructurales.
Este es el caso de los sistemas expertos, que aprenden de la
experiencia (de un conjunto de datos) y para los que se puede
inyectar conocimiento previo. Hablamos entonces de modelado de
caja gris. Los modelos estadisticos suelen estar compuestos por
una parte autorregresiva, que permite captar el comportamiento
persistente del viento, y por una parte "meteoroldgica", que
consiste en la transformacién no lineal de las previsiones de las
variables meteoroldgicas. La parte autorregresiva permite mejorar
significativamente la precisién de las previsiones para horizontes
de hasta 6-10 horas de antelacion, es decir, para un periodo
durante el cual el uso exclusivo de la informacion de las
previsiones meteoroldgicas puede no ser suficiente para superar a

la persistencia.

Cual es la evolucion de los métodos estadisticos de

prediccion de las energias renovables?

En la actualidad, por ejemplo los principales avances en los
enfoques estadisticos para la prediccién de la energia edlica se
centran en el uso de multiples predicciones meteoroldgicas (de

diferentes institutos meteoroldgicos) como entrada y mediante la



combinacién de varias predicciones, asi como en el uso 6ptimo de
datos de medicion distribuidos espacialmente para la correccion de
errores de prediccion o, alternativamente, para emitir advertencias

sobre incertidumbres potencialmente grandes.

Métodos fisicos: En los métodos fisicos no se utilizan los

valores de energia directamente para obtener la prediccién, sino
que se utilizan los resultados de la prediccion numeérica del tiempo
meteoroldgico , por ejemplo a partir de modelos numéricos
globales mesoescalares como el modelo del Centro Europeo de
Prediccion Meteorolégica a Plazo Medio (ECMWF-European Center
for Medium-Range Weather Forecast https://www.ecmwf.int/)
para predecir el recurso eodlico o solar vy, posteriormente,
relacionarlos con las curvas de produccion de los diferentes
parques para poder modelizar la generacion de energia. Por
ejemplo, en estos métodos se utilizan los resultados de la
prediccién numérica del tiempo meteoroldgico, los recalculan en la
velocidad del viento en el sitio de generacion utilizando las
caracteristicas fisicas del area alrededor del parque edlico y se
convierte la velocidad del viento en predicciones de potencia
eléctrica utilizando la curva de potencia del aerogenerador. Estos
son especialmente buenos para la prediccién a medio y largo

plazo.

La generacion de energia edlica esta directamente relacionada con
las condiciones meteoroldgicas y, por lo tanto, el primer aspecto
de la previsidn de energia edlica es la prediccion de los valores
futuros de las variables meteoroldgicas necesarias a nivel del
parque edlico.

Esto se hace mediante modelos de prediccion numérica del tiempo

meteoroldgico (NWP-Numerical Weather Prediction). Estos


https://www.ecmwf.int/

modelos se basan en ecuaciones que rigen los movimientos y las

fuerzas que afectan al movimiento de los fluidos.

A partir del conocimiento del estado real de la atmdsfera, el
sistema de ecuaciones permite estimar cual sera la evolucion de
las variables de estado, por ejemplo, la temperatura, la velocidad,
la humedad y la presién, en una serie de puntos de la cuadricula.
Las variables meteoroldgicas que se necesitan como entrada para
la prediccidén de la energia edlica incluyen obviamente la velocidad
y la direccién del viento, pero también posiblemente la
temperatura, la presion y la humedad. La distancia entre los
puntos de la cuadricula se denomina resolucidén espacial de los
NWP. La malla suele tener un espaciado que varia entre unos
pocos kildmetros y hasta 50 kildmetros para los modelos de
mesoescala. Con respecto al eje temporal, la longitud de previsidon
de la mayoria de los modelos operativos actuales es de entre 48 y
172 horas, lo que se ajusta a los requisitos de la aplicacién de la
energia edlica. La resolucion temporal suele estar comprendida
entre 1 y 3 horas. Los modelos NWP imponen su resolucién
temporal a los métodos de prevision de energia edlica a corto

plazo, ya que se utilizan como entrada directa.
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Figura 3. Escala temporal de predicciones meteorolégicas. CC BY-SA.
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Los institutos meteorolégicos proporcionan predicciones de
variables meteoroldgicas. Los meteordlogos emplean modelos
atmosféricos, o modelos regionales o de area limitada para
realizar predicciones meteoroldgicas a medio, corto y muy corto
plazo. Un modelo atmosférico es una aproximacién numérica de la
descripcion fisica del estado de la atmdsfera en el futuro cercano
y, por lo general, se ejecuta en un superordenador. Cada calculo
comienza con las condiciones iniciales que se originan a partir de
mediciones recientes. El resultado consiste en el valor instantaneo
esperado de las magnitudes fisicas en varios niveles verticales en
una cuadricula horizontal y en pasos de tiempo de hasta varias
horas después del inicio. Hay varias razones por las que los
modelos atmosféricos solo se aproximan a la realidad. En primer
lugar, no todos los procesos atmosféricos relevantes estan
incluidos en el modelo. Ademas, las condiciones iniciales pueden
contener errores (que, en el peor de los casos, se propagan) y el
resultado solo esta disponible para puntos discretos en el espacio
(tanto horizontal como vertical) y en el tiempo. Finalmente, las
condiciones iniciales envejecen con el tiempo: ya son antiguas
cuando comienza el calculo, y mas aun cuando se publica el
resultado. Las predicciones de las variables meteoroldgicas se
emiten varias veces al dia (normalmente entre 2 y 4 veces al dia)
y estan disponibles pocas horas después del comienzo del periodo
de previsién. Esto se debe a que se necesita un tiempo para
adquirir y analizar la gran cantidad de mediciones utilizadas como
entrada para los modelos NWP, luego ejecutar el modelo y verificar
y distribuir la serie de predicciones de salida. Esta brecha es un
punto ciego en las predicciones de un modelo atmosférico. Como
ejemplo en los Paises Bajos, KNMI publica 4 veces al dia los
valores esperados de velocidad del viento, direccion del viento,

temperatura y presidon para el periodo comprendido entre 0 y 48



horas después de la inicializacion del modelo atmosférico HIRLAM?®
con los datos medidos, y luego el periodo antes de la entrega de la

prevision es de 4 horas.

Existen muchos modelos atmosféricos diferentes, desde
herramientas de investigacion académica hasta modelos
completamente operativos. Ademas de la naturaleza misma del
modelo (procesos fisicos o esquemas numeéricos), existen algunas
diferencias claras entre ellos: dominio temporal (desde varias
horas hasta 6 dias de antelacién), area (desde varios miles de
km2 hasta un area que cubre la mitad del planeta), resolucidon
horizontal (desde 1 km hasta 100 km) y resolucién temporal

(desde 1 hora hasta varias horas).

Uno de los modelos atmosféricos es el modelo de area limitada de
alta resolucion, abreviado HIRLAM, que se utiliza con frecuencia en
Europa. HIRLAM se presenta en muchas versiones; por eso es
mejor hablar de "un" HIRLAM en lugar de "el" HIRLAM. Cada
version es mantenida por un instituto nacional y cada instituto
tiene varias versiones bajo su tutela, divididas en categorias
como: operativa, preoperativa, semioperativa y para fines de

investigacion.

Otros modelos atmosféricos son:
e UM® en el Reino Unido, administrado por Met Office,
e COSMO’ e ICON® en Alemania, administrados por DWD,

e ALADIN® en Francia, administrado por Météo-France,

*https://www.aemet.es/documentos/es/conocermas/recursos_en_linea/publicaciones_y_estudios/publi
cacione

https:

www.dwd.de/EN/research/weatherforecasting/num_modelling/01 num_weather prediction

modells/regional_model_cosmo_eu.html

8 https://open-meteo.com/en/docs/dwd-api

° https:

www.umr-cnrm.fr/aladin


https://www.umr-cnrm.fr/aladin/
https://open-meteo.com/en/docs/dwd-api
https://www.dwd.de/EN/research/weatherforecasting/num_modelling/01_num_weather_prediction_modells/regional_model_cosmo_eu.html
https://www.dwd.de/EN/research/weatherforecasting/num_modelling/01_num_weather_prediction_modells/regional_model_cosmo_eu.html
https://www.metoffice.gov.uk/research/approach/collaboration/unified-model/partnership

e GFS (Global Forecast System) %en los EE. UU., administrado por
NCEP.

Cabe sefalar que ALADIN y COSMO también se utilizan en otros
paises de Europa como AEMET!! en Espafa, mientras que UM ha

sido utilizado por BOM en Australia.

Como es el enfoque fisico de estos modelos para la

prevision de la energia renovable?

Las predicciones meteoroldgicas se dan en nodos especificos de
una cuadricula que cubre un area. Dado que normalmente los
parques eodlicos o las centrales solares fotovoltaicas no estan
situadas en estos nodos, es necesario extrapolar estas
predicciones a la ubicacidon deseada de la central y en el caso de la
edlica a la altura del eje del rotor o buje del aerogenerador. Los
métodos de predicciéon basados en la fisica constan de varios
submodelos que en conjunto entregan la traduccion de la
prediccién del viento en un cierto punto de la cuadricula y nivel de
modelo, a la prediccién de la energia en el sitio considerado. Cada
submodelo contiene la descripcion matematica de los procesos
fisicos relevantes para la traduccion. Por lo tanto, el conocimiento
de todos los procesos relevantes es crucial al desarrollar un
método de prediccion puramente fisico, como las primeras
versiones del Prediktor danés '?(Ahora TGS). La idea central de los
enfoques fisicos es refinar (Hacer el downscaling) de los modelos

de prediccién numérica del tiempo meteoroldgico (NWP) utilizando
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https://catalog.data.gov/dataset/global-forecast-system-gfs-1-deg2#:~:text=The%20Global%20Forecast

%20System%20(GFS,moisture%20and%20atmospheric%200zone%20concentration.
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2 https://www.prediktor.com/
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consideraciones fisicas sobre el terreno, como la rugosidad, la
orografia y los obstaculos, y modelando el perfil del viento local
posiblemente teniendo en cuenta la estabilidad atmosférica.

Los vientos cercanos a la superficie sobre terrenos complejos
generalmente presentan una gran variabilidad a escala local. La
prediccién de estos vientos requiere modelos numéricos de
prediccién meteoroldgica (NWP) de alta resolucion, que aumentan
drasticamente la duracion de las simulaciones y dificultan su
ejecucion de forma rutinaria. Sin embargo, los métodos de
reduccion de escala pueden ayudar a pronosticar estos flujos de
viento con un costo numérico limitado.

Las dos alternativas principales para hacerlo son: (i) combinar el
modelado del perfil del viento (con un supuesto logaritmico en la
mayoria de los casos) y la ley de arrastre geostroéfico para obtener
vientos de superficie; (ii) mediante métodos estadisticos como por
ejemplo mediante el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) 3a partir de las predicciones del modelo de investigacion
WRF** (Weather Research Forecasting) desarrollado por el National
Center for Atmospheric Research (NCAR) en EEUU, desde su
resolucién original de 9 km a una cuadricula de resolucién de 1 km
y utilizando los resultados del modelo NWP de 1 km para ajustarlo.
(iii) utilizar un cdédigo de simulacion fluido dinamica, denominados
en inglés CFD (Computational Fluid Dynamics), que permita
calcular con precisién el campo de viento que vera el parque

eolico, considerando una descripcion completa del terreno.

Una vez que ya logramos predecir la velocidad y direccidon del
viento a nivel del parque edlico y a la altura de eje del rotor (buje)
de los aerogeneradores, el segundo paso consiste en convertir la
velocidad del viento en potencia. Por lo general, ésta tarea se lleva

a cabo con curvas de potencia®® tedricas proporcionadas por los

B https://www.ibm.com/es-es/topics/convolutional-neural-networks
1 https://www.mmm.ucar.edu/models/wrf
> https://www.dekra.es/es/curva-de-potencia-medicion-recurso-eolico/



fabricantes de los aerogeneradores. Sin embargo, dado que varios
estudios han demostrado el interés de utilizar curvas de potencia
derivadas empiricamente en lugar de tedricas, las curvas de
potencia tedricas se tienen cada vez menos en cuenta. Al aplicar
una metodologia fisica, el modelado de la funcién que da la
generacion edlica de los modelos de prediccidn numérica del
tiempo meteoroldégico NWP en ubicaciones dadas alrededor del
parque eodlico se realiza de una vez por todas. Luego, la funcion de
transferencia estimada se aplica en consecuencia a |las
predicciones meteoroldgicas disponibles en un momento dado.
Para tener en cuenta los errores sistematicos de prediccion que
pueden deberse al modelo de prediccion numérica del tiempo
meteoroldgico NWP o a su enfoque de modelado, los modeladores
fisicos a menudo integran estadisticas de salida del modelo (MOS-
Model

predicciones de potencia. Las estadisticas de salida del modelo

Output Stadistics) para el posprocesamiento de las
(MOS) es un método que utiliza un modelo de regresién para

relacionar la salida del modelo y los datos observados vy, a
continuacién, aplica los coeficientes de regresidn para corregir la

salida del modelo.
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Figura 2 Comparacién entre métodos de prediccion basados en modelos
estadisticos y modelos fisicos. (Fuente: Process Driven Physical Models
vs Data Driven Statistical Models. Balakrishnan Bhaskaran. Imperial

College London.



« Métodos hibridos: Los métodos avanzados para la prediccion

de la energia edlica a corto plazo requieren predicciones de
variables meteoroldégicas como entrada. Luego, difieren en la
forma en que las predicciones de las variables meteoroldgicas se
convierten en predicciones de la produccién de energia edlica, a
través de la llamada curva de potencia. Estos métodos

avanzados se dividen tradicionalmente en dos grupos.

e El primer grupo, conocido como enfoque fisico, se centra
en la descripcion del flujo de viento alrededor y dentro del
parque edlico, y utiliza la curva de potencia del fabricante
del aerogenerador para proponer una estimacién de la

produccion de energia edlica.

e Paralelamente, el segundo grupo, conocido como enfoque
estadistico, se concentra en capturar la relacién entre las
predicciones meteoroldgicas (y posiblemente las mediciones
histéricas) y la produccién de energia a través de modelos
estadisticos cuyos parametros deben estimarse a partir de
los datos, sin hacer ninguna suposicion sobre los fendmenos

fisicos.

Que es la incertidumbre de las previsiones de energias

renovables?

Los disefios actuales son éptimos sélo para condiciones estables y no
turbulentas. Las herramientas de disefo que tienen en cuenta la

inestabilidad y la turbulencia estan mucho menos desarrolladas.

Las predicciones de la produccion de energia edlica se proporcionan
tradicionalmente en forma de previsiones puntuales, es decir, un Unico
valor para cada tiempo de prevision, que corresponde a la expectativa o
al resultado mas probable. Tienen la ventaja de ser facilmente
comprensibles porque se espera que este Unico valor diga todo sobre la

generacion de energia futura.



Hoy en dia, una parte importante de los esfuerzos de investigacidon sobre
la previsién de energia edlica todavia se centran sélo en la prediccién
puntual, con el objetivo de asimilar cada vez mas observaciones en los
modelos o refinar la resolucidon de los modelos fisicos para representar
mejor los campos de viento a escala muy local, por ejemplo. Estos
esfuerzos pueden conducir a una disminucién significativa del nivel de

error de prediccion.

Sin embargo, incluso mediante una mejor comprensiéon y modelizacién
de los procesos meteorolégicos y de conversion de energia, siempre

habra una incertidumbre inherente e irreducible en cada prediccidn.

Esta incertidumbre epistémica corresponde al conocimiento incompleto
que uno tiene de los procesos que influyen en los eventos futuros,

normalmente debido a la falta de suficientes datos

Por lo tanto, ademas de las predicciones puntuales de la generacion
edlica para las proximas horas o dias, es de gran importancia
proporcionar medios para evaluar en linea la precision de estas
predicciones. En la practica, hoy en dia, la incertidumbre se expresa en
forma de prondsticos probabilisticos o con indices de riesgo
proporcionados junto con las predicciones puntuales tradicionales. Se ha
demostrado que algunas decisiones relacionadas con la gestion y el
comercio de energia edlica son mas optimas cuando se tiene en cuenta
la incertidumbre de prediccién. Para el ejemplo de la aplicacion
comercial, los estudios han demostrado que la estimacién confiable de la
incertidumbre de prediccion permite al productor de energia edlica
aumentar significativamente sus ingresos en comparacion con el uso
exclusivo de un método avanzado de prondstico puntual. Otros estudios
de este tipo tratan sobre la cuantificacién dinamica optima de los
requisitos de reserva, el funcionamiento éptimo de sistemas combinados
gue incluyen la energia edlica, o la regulacién multietapa multidrea. Se
esperan cada vez mas esfuerzos de investigacion sobre la incertidumbre

de prediccion y temas relacionados.



Como se puede mejorar la prediccion de los

recursos renovables

Las vias para mejorar la prediccion de los recursos renovables se han
centrado en utilizar mas datos, a poder ser de la mayor calidad posible y
contrastada, como entrada para los modelos utilizados y también
proporcionar estimaciones de la incertidumbre junto con las predicciones

proporcionadas tradicionalmente.

Hoy en dia, la aplicacidon de nuevas técnicas de Inteligencia Artificial con
algoritmos entrenados con datos medidos tanto histéricos como
continuos de multiples variables, datos obtenidos a partir de modelos
fisicos o reanalisis, datos de satélite, etc. estan dando lugar a resultados
sorprendentes. Una de las mayores barreras es la accesibilidad a los

datos de calidad por problemas de seguridad, confidencialidad, etc.

Prediccion de recursos renovables con
Inteligencia Artificial (IA).

Los programas de IA pueden combinar modelos meteoroldgicos de
aprendizaje automatico, conjuntos de datos histéricos, informacién en
tiempo real de estaciones meteoroldgicas locales, imagenes satelitales,

camaras y redes de sensores.

Cuando no se prevé que no haya suficiente produccién con fuentes
renovables, una prediccion optimizada puede dar lugar a una gestion
mas eficaz de las centrales de generacidon eléctrica basadas en fuentes
de energia convencionales o de los sistemas de almacenamiento de
energia (hidraulica reversible, baterias, etc.) y reducir el coste de
arranque y parada de dichas unidades cuando operan respaldando al
sistema, haciendo un uso Optimo de dichas plantas adaptando la

produccién a las condiciones climaticas cambiantes que van a influir en



la produccion de las centrales basadas en fuentes renovables. La
prediccion también puede ayudar a reducir de forma decisiva el coste de
los denominados vertidos (curtailment) de energia renovable como la
energia eodlica y la solar fotovoltaica cuando por distintas razones no
puede evacuarse toda la energia disponible por la red eléctrica
(congestion por exceso de generacién simultanea o por reduccién de la
demanda y por lo tanto del precio de la energia eléctrica). La prediccion
también puede ayudar de forma critica a obtener mejores precios de la
energia la reduccién de los costes de operacién y mantenimiento de las
centrales renovables al facilitar la aplicacion de mantenimiento
predictivo. Tambien una previsidn mas precisa de la produccién de
energias renovables permite a los generadores y comercializadores de
energia ofertar en los mercados mayorista y de balance, evitando

penalizaciones por posibles desvios frente a la energia ofertada.

La comercializacién de la energia en Espafia esta hoy en dia liberalizada.
Existen multitud de empresas comercializadoras de energia que
necesitan conocer la generacion y la demanda de energia prevista a

corto plazo para hacer sus ofertas en el mercado de la energia.

Como todos sabemos las fuentes de energia renovables con mayor
capacidad instalada como es la energia edlica y la solar fotovoltaica son

variables y dependen del recurso existente en cada instante.

En ambos casos, la prediccion precisa es vital para conocer cuanta

energia somos capaces de suministrar en cada instante.

Las técnicas de prediccion del tiempo meteoroldgico mediante
inteligencia artificial no utilizan los modelos numéricos basados en
ecuaciones que pretender representar la fisica de la atmosfera. En la
prediccién numérica del tiempo meteoroldgico tradicional se utilizan cada

vez mayores recursos informaticos para poder mejorar la precision y la



rapidez de la prediccion meteoroldgica, pero no utiliza directamente

datos meteoroldgicos histéricos para mejorar el modelo subyacente.

En cambio la prediccion del tiempo meteorolégico con IA se basa en
algoritmos basados en el aprendizaje automatico, en inglés Machine
Learning ML entrenado directamente a partir de multiples fuentes de
datos aunque los mas utilizados son los datos obtenidos a partir de

técnicas de reanalisis.

Que son los datos de reanalisis meteorologico?

Los datos de reanalisis meteoroldgico se producen a partir de la
combinacién de datos de medicidn, observacién, simulacién y
aplicando técnicas de asimilacion de datos, para obtener la
descripcion mas realista de las ocurrencias climaticas. Estos
conjuntos de datos sbélo estan disponibles para los
periodos histéricos y con un retraso sustancial de varias semanas
o meses. El ms utilizado es el denominado ERA5'® desarrollado por
el Centro Europeo de Previsiones Meteoroldgicas a Plazo Medio
(ECMWF), con datos globales horarios con una resolucién espacial

de 31 km. Dispone de series de datos desde 1940.

La técnica del aprendizaje automatico a partir de datos de reanalisis
permite predecir cientos de variables meteoroldgicas por ejemplo para
los préximos 10 dias con una resolucién de 0,25° a nivel mundial en
menos de 1 minuto con niveles de error muy reducidos. Por ejemplo
Google estd desarrollando el programa GraphCast'’, que supera
significativamente a los sistemas deterministas operativos mas precisos
en el 90 % de los 1380 objetivos de verificacion, y sus previsiones

respaldan una mejor prediccion de eventos severos, incluido el

https://deepmind.google/discover/blog/graphcast-ai-model-for-faster-and-more-accurate-global-weathe

r-forecasting/
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seguimiento de ciclones tropicales, rios atmosféricos y temperaturas
extremas. GraphCast es un avance clave en la previsidn meteoroldgica
precisa y eficiente y ayuda a hacer realidad la promesa del aprendizaje

automatico para modelar sistemas dinamicos complejos.

Tambien para la prediccion a muy corto y corto plazo de fluctuaciones de
potencia renovable provocadas por ejemplo por la aparicién de nubes o
variaciones de direccion de viento o rampas, se utiliza la combinacion
datos instantdaneos (medidas, satélites, camaras, etc.) junto con salidas
de varios modelos numéricos y técnicas de aprendizaje automatico
permite aumentar el grado de precisidén en la prediccién instantanea de
eventos vitales para la gestion del sistema eléctrico. Esta técnica
denominada nowcasting se esta imponiendo en la gestion de plantas de
generacidn renovable. En este sentido la herramienta EA3!® desarrollada
en Espafa por el Instituto de Ingenieria del Conocimiento (IIC) estd
teniendo bastante aceptacion en la optimizacién de plantas renovables

tanto solares, edlica como hibridas.

Por lo tanto, las técnicas de inteligencia artificial en especial el
aprendizaje automatico (en inglés Machine Learning ML) son muy Uutiles
para reducir el error en la prediccién tanto de la generacion renovable
variable a partir de los datos meteoroldégicos como también se puede
aplicar a la demanda de energia a partir de los datos de consumo de

energia.

El aprendizaje automatico es probablemente la tecnologia mas precisa
para llevar a cabo la prediccidon de la demanda. Se basa en la aplicacién
de un analisis avanzado mediante la cual se entrena el modelo
estadistico con los datos de demanda de un sistema energético concreto,
puede ser una vivienda, una fabrica, una ciudad, una region o incluso un

pais y se establecen variables que puedan impactar en dicha demanda.
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Despues se comparan varios modelos distintos de prediccidon para ver
cudl se ajusta mas al modelo de demanda de la empresa. La precisiéon de
esta técnica normalmente es mayor que con otros métodos y permite

extraer muchas conclusiones Utiles a partir de los datos obtenidos.

Para hacer un estudio de prediccion de la demanda de energia o del
recurso se necesita disponer del mayor numero de series temporales de
consumo de energia (Potencia demandada en kilovatios en funcién del

tiempo) o de recurso solar o edlico.

Por ejemplo, cuando se trata de predecir el comportamiento del viento,
normalmente la velocidad y la direccién del viento es fundamental
introducir los datos a intervalos regulares de tiempo, para que el modelo

pueda aprender por la evolucion de estos datos a lo largo del tiempo.

Ya se ha comentado que en la prediccién de series temporales se utilizan
técnicas como la autorregresiva, la autorregresiva vectorial,
(autoregressive, moving average, autoregressive moving average, vector
autoregressive), entre otras, las cuales permiten predecir la produccion

de las fuentes de energia basandose en la observacién del pasado.

Las redes neuronales artificiales RNA (En inglés ANN Artificial Neural
Networks) incluyen lo que se denomina el aprendizaje profundo (En
inglés Deep Learning DL), una forma avanzada de aprendizaje
automatico o de maquina inspirada en la forma en la que funciona el
cerebro. El procesado de los datos se realiza mediante capas que forman
parte de la red neuronal. Hacen falta un minimo de tres capas, la capa
de entrada, la capa oculta y la capa de salida, las cuales mediante
procesos matematicos entregan valores continuos que representan el
resultado. El desarrollo de los resultados se obtiene mediante varias
etapas, las cuales consisten en: entrenamiento de la RNA con el 85% de

los datos histéricos, prueba de la red neuronal artificial RNA bajo el



criterio de evaluacion denominado “Error Porcentual Absoluto Medio
EPAM (en inglés Mean Absolute Percentage Error- MAPE) entre el 15%
de los valores no utilizados en el entrenamiento frente a la proyeccion
para dicha cantidad de histéricos, esta etapa permite demostrar la
confiabilidad del modelo en base al porcentaje de error, y asi realizar una

proyeccién con mayor horizonte de tiempo.

El aprendizaje profundo es muy valioso en la industria de la energia, ya
que los algoritmos son adecuados para grandes conjuntos de datos. En
el caso de los datos histéricos de generacion y consumo de energia, los
datos tienden a ser bastante masivos, y requieren técnicas especificas

para ser procesados y analizados de manera eficiente.

Que métodos de validacion de los modelos de

prediccion existen?

Tenemos claro que los usuarios quieren que las previsiones sean buenas,
robustas y estables en el tiempo, pero como verificarlo. Cualquier
prediccidn meteoroldgica tiene que verificarse mediante un proceso de
control de calidad. En el procedimiento de verificacidn se utilizan tanto

los datos observados como la informacion preprocesada.

Normalmente se dispone de multiples fuentes de datos observacionales.
Estaciones con medidas de multiples variables como la temperatura, el
viento, la humedad, nubes, precipitaciones ademas de perfiles verticales
de temperatura, viento y humedad. Tambien a partir de los datos
satelitales es posible obtener informacion sobre la cobertura de nubes, el
tipo de nubes, la temperatura y el viento con una resolucion muy alta en
el tiempo y el espacio. Esta resolucién muy alta proporciona informacion
sobre objetos individuales (patrones de lluvia, distribuciéon de nubes), lo

que puede permitir el estudio de las propiedades de estos elementos


http://www.dexma.com/es/plataforma-dexma-detect/

meteoroldgicos, algo que no es posible cuando se utilizan solo

observaciones de superficie.

En general, los modelos numéricos de prediccidn meteoroldgica
producen predicciones que representan un promedio para el area
alrededor de un punto de la cuadricula. Las observaciones son mas o
menos representativas del drea que rodea el sitio de observaciéon y no
son necesariamente representativas de la media del area alrededor de
un punto de la cuadricula. Este problema significa que las predicciones
del modelo y las observaciones de superficie no se pueden comparar
directamente. Si hay muchas observaciones disponibles dentro de una
celda de la cuadricula, es posible calcular una media del drea a partir de
estas observaciones, lo que da una mejor estimacién del valor de la
prediccién que una sola observaciéon. Otra posibilidad es calcular valores
representativos para la celda de la cuadricula a partir de muchas
mediciones utilizando algoritmos de interpolacion refinados. Este
denominado analisis numérico es una herramienta muy importante para
la verificacion y es particularmente adecuado para la verificacién de
modelos numéricos de prediccidn meteoroldgica. En algunos casos tiene
sentido calcular medias del area para regiones que son mas grandes que
un punto de la cuadricula, tanto para observaciones como para
prondsticos (por ejemplo, areas de captacidon de rios o regiones con
condiciones meteoroldgicas significativas). Ademas de las incertidumbres
resultantes de las discrepancias en la ubicacion de las observaciones vy
los puntos de la cuadricula del modelo, también existen incertidumbres
fundamentales relacionadas con la prediccion en si. Por ejemplo, algunos
fendmenos meteoroldgicos tienen una escala horizontal que no se puede
modelar con modelos numéricos porque su resolucidn no es lo
suficientemente alta como para simular un fendmeno de escala tan
pequefia. Ademas, no es posible simular todos los aspectos del clima
real con un modelo numérico. En respuesta a estas incertidumbres, se
han desarrollado métodos que permiten calcular la probabilidad de

ocurrencia de un determinado fendmeno meteoroldgico. Estos enfoques



de conjunto son cada vez mas importantes a medida que la resolucidon

horizontal de los modelos se vuelve cada vez mas precisa.

Para evaluar la calidad de las predicciones se utilizan varias medidas
conocidas como "puntuaciones". Estas puntuaciones deben identificar las
diferencias tipicas entre las predicciones y las observaciones. También
deben mostrar posibles correlaciones entre los valores previstos y
observados, y cuan precisas son las predicciones cuando se comparan
con predicciones alternativas. Los métodos de verificacibn mas
avanzados permiten la evaluacion de los resultados del modelo en

condiciones especificas (verificacion condicional).

Al aplicar la verificacién objetiva, donde las predicciones en puntos de
cuadricula individuales se comparan con los valores de observacidon o
analisis correspondientes, se hace una distincion entre medidas de

calidad continuas y categoricas.

Las medidas de calidad continuas incluyen el “Error Medio” de prediccidn
(Mean Error - ME), el “Error Medio Absoluto” de prediccién (Mean
Absolute Error-MAE), el “Error Cuadratico Medio” (Root Mean Squared
Error - RMSE) y la desviacién estandar (Estandar Deviation - STDEV).

El ME no mide Ila correspondencia entre la prediccion y las
observaciones, sino que muestra desviaciones sistematicas, mientras
gue el MAE proporciona el tamafio medio del error. El RMSE y el STDEV
crecen mas rapidamente con grandes desviaciones porque estan
elevados al cuadrado; el STDEV contiene RMSE y ME, y es una medida
de la varianza del error de prediccién: si ME es cero, STDEV y RMSE son

iguales.

¢En qué medida las técnicas de prediccion de

los recursos renovables mediante Inteligencia



Artificial, pueden contribuir a la mejora
del medioambiente en su relacion con el

cambio climatico?

Las técnicas de prediccién de recursos renovables mediante IA
contribuirdn de forma definitiva a la mejora del medioambiente al
facilitar la optimizacidon de los sistemas energéticos mediante la mejora

de la modelizacion y la prediccién climatica.

La variabilidad e intermitencia de las fuentes de energia renovable, como
la solar y la edlica, plantean desafios en su integracién en las redes de
energia existentes. La IA ofrece soluciones para realizar predicciones
precisas de energia renovable y mejorar las estrategias de integracion.
Los algoritmos de IA pueden analizar datos histéricos y en tiempo real,
incluidos los patrones climaticos, la radiacion solar, la velocidad del
viento y los datos de generacién de energia, para predecir y optimizar la
produccién de energia renovable. Las predicciones precisas permiten a
los operadores de la red equilibrar la oferta y la demanda, reducir las

restricciones y optimizar el almacenamiento y la distribucidon de energia.

Cual es el potencial que la inteligencia artificial
para la prediccion del clima y de los recurso

renovables?

La prestigiosa revista de ciencia Nature!® publicdé recientemente un
articulo donde se explicaba el enorme potencial que la inteligencia
artificial supone para la prediccién del clima. En este articulo se describe
como el modelo de prediccion climatica a nivel global Pangu Weather de
la compafiia china Huawei ofrece una muy alta precision mediante el uso
de la IA basada en el aprendizaje profundo de informacién recopilada
durante 43 afos.

Pangu Weather es el primer modelo de prediccidon de IA que demuestra
una mayor precision que los métodos numéricos tradicionales de
prondstico del tiempo. Pangu permite una mejora del orden de 10.000

9 https://www.nature.com/articles/s41586-023-06185-3


https://www.huawei.com/en/news/2023/7/pangu-ai-model-nature-publish
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06185-3

veces en la velocidad para obtener la prediccién, reduciendo el tiempo
de prediccién del clima global a solo unos segundos. El modelo se centra
en los elementos clave y en intervalos de tiempo comunes, lo cual hace
posibles predicciones climaticas sean mas exactas. De hecho, esta
solucién con IA predijo con precisidon las trayectorias y los horarios de la
llegada a tierra de algunos tifones, incluido el reciente llamado Mawar en
mayo de este afo, lo cual demuestra sus capacidades excepcionales.

Tambien la empresa norteamericana NVIDIA ha desarrollado el modelo
de prediccion del tiempo meteoroldgico FourCastNet*® basado en IA
generativa y datos. Este modelo transforma las predicciones
meteoroldgicas y climaticas mediante grandes conjuntos masivos de
predicciones de alta resolucion generados por Inteligencia Artificial.

Tambien en la revista Science?! se habla del modelo GraphCast?? basado
en IA y desarrollado por Google DeepMind es capaz de obtener
predicciones meteoroldgicas muy precisas en muy corto plazo de tiempo
y ademas advertir sobre fendmenos extremos de manera temprana con
lo que eso supone en ahorro de costes en multiples situaciones
meteoroldgicas criticas.

Modelos de prediccion basados en datos o en

modelos fisicos? Cual es mejor?

Sabemos que los modelos de circulacion general (GCM), que llevan
dominando la prediccién meteoroldgica en los ultimos 50 afos, utilizan
complejas ecuaciones para modelizar los cambios en la atmdsfera vy
ofrecer previsiones precisas, pero su ejecucion es excesivamente lenta y

costosa.

Aungue los expertos en meteorologia discrepan sobre si el aprendizaje
automatico o los métodos mas tradicionales son mas efectivos a la hora
de predecir el tiempo, los nuevos modelos basados en la combinacién
del aprendizaje automatico con otras técnicas convencionales parece que

esta dando lugar a predicciones precisas y rapidas con un coste menor.

2 https: //www science. org/stoken/author tokens/ST-1550/full
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Por otro lado, los modelos de aprendizaje automatico entrenados a partir
afnos pasados con datos de reanadlisis han logrado una habilidad
comparable o mejor que los GCM para la prediccion meteoroldgica
determinista, sin embargo estos modelos no han demostrado
predicciones de conjunto mejoradas ni han mostrado suficiente

estabilidad para simulaciones meteoroldgicas y climaticas a largo plazo.

En la revista Nature®® se habla de los nuevos modelos neuronales de la
circulacion general como el NeuralGCM?* desarrollado por Google
Research para predecir el clima y el tiempo meteoroldgico. EI modelo
NeuralGCM combina un solucionador diferenciable para dinamicas
atmosféricas con componentes de aprendizaje automatico y puede
generar predicciones de clima y tiempo deterministas igual que los
mejores métodos basados en fisica y aprendizaje automatico.
NeuralGCM es competitivo con los modelos de aprendizaje automatico
para predicciones de uno a diez dias, y con la prediccion de conjunto del
Centro Europeo de Previsiones Meteoroldgicas a Plazo Medio para

predicciones de uno a quince dias.

Por lo tanto se trata juntar los modelos fisicos y la inteligencia artificial.
El sistema sigue utilizando un modelo convencional para calcular algunos
de los grandes cambios atmosféricos necesarios para hacer una
prediccién. A continuacion, incorpora la IA, que suele dar buenos
resultados alli donde esos modelos de mayor envergadura fallan,
normalmente para predicciones a escalas inferiores a unos 25
kilbmetros, como las que tienen que ver con formaciones nubosas o
microclimas regionales. El resultado es un modelo que puede
producir predicciones de calidad mas rapidamente con menos potencia

de calculo. La inteligencia artificial por lo tanto puede utilizarse en

2 https://www.nature.com/articles/s41586-024-07744-y
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determinados elementos de la modelizacion meteoroldgica para hacer el
modelo mas 4agil sin perder los puntos fuertes de los sistemas

convencionales.
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