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Resumen

El objetivo principal de esta tesis es el análisis estadístico del viento en diferentes
ámbitos relacionados, como son dos escalas temporales, extremos y una metodología
de evaluación bidimensional.

El primero es la predicción de viento a muy corto o corto plazo en el cual se
ha desarrollado y testado un modelo híbrido para realizar predicción horaria de las
componentes zonal y meridional de viento y la racha a partir de observaciones y
resultados del modelo numérico empleado, ERA-Interim, tanto en su modo análisis
como predicción en tres emplazamientos del País Vasco.

En el ámbito de la validación se ha desarrollado el diagrama de Sailor para visua-
lizar y valorar de forma conjunta las variables vectoriales bidimensionales. Además
de la metodología, se ha implementado la librería SailoR del programa R, que se
distribuye con licencia libre para la comunidad científica.

Aplicando el estudio a la energía eólica, se ha analizado la variabilidad a largo
plazo de las variables densidad de energía eólica (WPD) y factor de capacidad (CF)
offshore en el siglo XX alrededor de la PI. Se han detectado las zonas Atlántica,
Golfo de León y Cabo de Gata como las de mayor potencial eólico. También se ha
demostrado que las tendencias decadales tanto de WPD como de CF, son positivas
y significativas en todo el dominio de estudio.

Finalmente, a partir del primer estudio se ha visto la necesidad de comenzar a
trabajar en el análisis de los extremos de viento, los cuales se dan mayoritariamente
en las tormentas o durante eventos de tiempo severo. Por este motivo se ha anali-
zado si el modelo de downscaling numérico (WRF) reproduce de forma adecuada
los índices de inestabilidad atmosférica CAPE, CIN y TT para la Península Ibérica
(PI) para los ocho radiosondeos disponibles y para el resto de la Península a partir
de los datos del modelo numérico.
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1 SÍNTESIS 1

1 SÍNTESIS

1.1 Introducción

E L viento ha sido siempre un elemento relevante de la naturaleza. De hecho, para
las doctrinas anteriores a lo que ahora conocemos como ciencia moderna, el aire

junto con la tierra, el fuego y el agua, constituían los cuatro elementos básicos de
la naturaleza. Ya en la ciencia moderna el estudio del viento se enmarca dentro
de la meteorología. Desde este punto de vista, el viento es un fenómeno físico que
aparece como resultado de las diferencias de presión atmosférica combinadas con
otros efectos como la rotación de la Tierra.

Dentro de la meteorología las variables por excelencia y por lo tanto las más uti-
lizadas son la precipitación y temperatura. Realizando consultas avanzadas del tipo
TITLE-ABS-KEY (meteorology AND variable), en SCOPUS, una de las bases de
datos más grandes de citas revisadas por pares, se ha comprobado que la variables
precipitación (precipitation OR rainfall) cuentan con más de 30 mil artículos cien-
tíficos y la temperatura (temperature) más de 28 mil. El viento (wind), la variable
de interés de esta tesis les sigue con más de 20 mil citas.

El motivo por el que el viento es un objeto de investigación interesante es por-
que es un factor determinante en sectores como la propagación de los incendios,
la dispersión de la contaminación atmosférica, la generación de energía eólica y el
mantenimiento de sus infraestructuras, la seguridad en los puertos y aeropuertos y la
navegación, por mencionar algunos ejemplos. La predicción meteorológica del viento
es otro ámbito importante. Su principal finalidad es informar a la población de lo
que ocurrirá en los próximos días, pero también tiene una utilidad transversal en

1



2 1.1 Introducción

casi todos los sectores afectados por el viento como los mencionados anteriormente.

Horizonte temporal Rango
Nowcasting [0 s, 2 h)
Muy corto [2 h, 12 h)
Corto [12 h, 3 días)
Medio [3 días, 10 días)
Extendido [10 días, 30 días)
Largo [30 días, 2 años)
Climático > 2 años

Tabla 1.1: Clasificación del tipo de predicción dependiendo del horizonte temporal pro-
puesto por la OMM

La predicción meteorológica contribuye a evitar catástrofes naturales, daños per-
sonales y materiales. En concreto, según un estudio realizado por el Consorcio de
Compensación de Seguros Español en el periodo 1987-2015 (Spanish Department of
Economy Industry and Competitiveness, 2016) de todas las pérdidas económicas que
se atribuyen a riesgos de la naturaleza el 15% son causados por vientos superiores a
120 km/h y tornados. Un robusto sistema de pronóstico del viento, particularmente
en el caso de eventos extremos, puede prevenir los efectos derivados de los mismos,
horas antes de que ocurran, lo que permite adoptar medidas paliativas para los daños
esperados.

La clasificación de las técnicas utilizadas para realizar pronóstico de viento de-
pendiendo del horizonte de predicción no es clara, por un lado la Organización
Mundial de la Meteorología (OMM) propone la clasificación de la Tabla 1.11. Por
otro lado, tanto Okumus and Dinler (2016) como Soman et al. (2010) coindicen en
que una buena clasificación podría ser la que se muestra en la Tabla 1.2.

Horizonte temporal Rango
Muy corto [0 s, 30 min)
Corto [30 min, 6 h)
Medio [6 h, 1 día)
Largo > 1 día

Tabla 1.2: Clasificación del tipo de predicción dependiendo del horizonte temporal pro-
puesto para predicción de viento

Soman et al. (2010) además clasifica los métodos de predicción en cuatro grandes
grupos (persistencia, métodos físicos, métodos estadísticos y métodos híbridos). El
primer grupo o método de persistencia consiste en tomar como predicción el último
registro de viento disponible como proponen Okumus and Dinler (2016) y aplican
entre otros Torres et al. (2005) para comparar los resultados de su modelo de pre-
dicción de viento generado con la técnica ARMA. Aunque parezca increíble, para el

1https://www.wmo.int/pages/prog/www/DPFS/Manual/GDPS-Supplement5-AppI-4.html
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1 SÍNTESIS 3

horizonte de muy corto-corto plazo, este modelo es más preciso que muchos métodos
físicos y estadísticos. El segundo grupo al que hace referencia es el de los modelos
físicos. Estos modelos tienen en común que utilizan parametrizaciones basadas en
la descripción física de la atmosfera, que se basan a su vez en la solución numérica
de las leyes de conservación del momento lineal y la energía y la ecuación de conti-
nuidad para predecir la evolución de la atmósfera, simulando los procesos de escala
inferior al tamaño de celda mediante parametrizaciones. Los modelos numéricos de
predicción meteorológica NWP (Numeric Weather Prediction) son útiles sobre todo
para realizar predicciones a largo plazo, aunque dentro del horizonte de predictibi-
lidad determinista. Dentro de los modelos NWP se encuentran tanto los modelos
numéricos globales, como los modelos de escala local. Los modelos numéricos glo-
bales realizan predicciones para todo el mundo con una resolución espacial baja, el
modelo Global Forecast System (GFS) (Environmental Modeling Center , 2003) es
un ejemplo de ellos. El GFS 1cuenta con una resolución horizontal de 0.5◦. En cam-
bio, los modelos de escala local se emplean en la técnica de dowscaling numérico. El
objetivo de esta técnica es reducir la escala espacial de los modelos globales a escala
local. Por la vía numérica esta reducción se realiza anidando a los resultados de un
modelo global un modelo de mayor resolución, como son, entre otros, el Weather
Research and Forecasting (WRF) (Skamarock et al., 2008), Regional Atmospheric
Modeling System (RAMS) (Pielke et al., 1992) o HIRLAM-5 (Christensen et al.,
2007). Los modelos de downscaling numérico permiten realizar simulaciones de has-
ta 1 km de resolución horizontal (aproximadamente 0.01◦ de resolución espacial).
El tercer grupo de técnicas de predicción cubre los modelos estadísticos, es decir,
los basados en series temporales (Torres et al., 2005) y redes neuronales (Kulkarni
et al., 2008); y los basados en regresión vectorial (Santamaría-Bonfil et al., 2016)
apropiados para realizar predicciones a corto plazo. Por último, se describe el grupo
de las estructuras híbridas donde se encuentran los modelos de downscaling genera-
dos a partir de la vía estadística. Esta metodología utiliza funciones de transferencia
para obtener resultados locales a partir de predictores proporcionados por modelos
NWP. La función de transferencia puede generarse a partir de diferentes métodos
estadísticos como, por ejemplo, el método de análogos (Valero et al., 2014), redes
neuronales (Fernández-Ferrero et al., 2009; Zhao et al., 2016), filtros de Kalman
(Cassola and Burlando, 2012), etc. De esta forma obtienen una predicción (o con-
junto de predicciones para el caso probabilístico)(Fernández-Ferrero et al., 2010)
adecuadas para realizar predicciones a medio-largo plazo.

En esta tesis se propone combinar las series temporales y las observaciones con
el enfoque de downscaling estadístico más propio de predicciones a varios días para
mejorar las predicciones a corto-medio plazo. Por lo tanto, el primer objetivo
consiste en aplicar este modelo híbrido de predicción a las componentes zonal (u) y
meridional (v) de viento y racha, en un horizonte que va desde una hasta 24 horas.

Para que el método sea robusto, y con el fin de identificar la técnica óptima entre
un conjunto de técnicas disponibles, se han generado predicciones con tres técnicas
estadísticas: análogos, regresión lineal y random forest.

Además, con el fin de estudiar con mayor solidez la robustez del método pro-

1https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/
global-forcast-system-gfs
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4 1.1 Introducción

puesto y con el objetivo de poder generalizarlo, las predicciones se han realizado en
tres ubicaciones diferentes, mar, costa e interior. Este es el motivo por el cual se
ha seleccionado inicialmente como zona de estudio el País Vasco. El País Vasco se
encuentra en el Golfo de Vizcaya en el norte de la Península Ibérica (PI), incluyen-
do una zona montañosa que puede llegar a 1000 m a tan solo 30 km de la costa
(Figura 1.1). El gradiente topográfico es elevado y el régimen del viento está suje-
to a importantes influencias costeras. Por este motivo, dispone de ubicaciones con
características meteorológicas muy diferentes a muy pocos kilómetros de distancia.
Dado además que la doctoranda ha desarrollado parte de su carrera profesional en
Euskalmet, la disponibilidad de datos de alta resolución espacial y temporal en esa
zona y el conocimiento de los problemas derivados de la implementación práctica de
las técnicas en predicción operativa, han ayudado a considerar la zona de estudio
como óptima para llevar a cabo esta tesis doctoral.

Figura 1.1: Topografía del reanálisis ERA5 con la resolución espacial de ERA20C en la PI
(en números, el porcentaje de tierra de cada celda y en color, los metros de altitud)

Para comparar los resultados de los modelos implementados para las diferentes
ubicaciones, técnicas estadísticas y horizontes de predicción, se han utilizado el co-
eficiente de determinación (R2) y el error cuadrático medio (RMSE). A su vez, los
modelos no se consideran adecuados si no son capaces de mejorar los resultados ob-
tenidos directamente por el modelo global o, como se ha mencionado anteriormente,
por el modelo de persistencia. En este caso, todas las verificaciones de las variables
de estudio (u,v y racha) se han realizado de forma independiente.

De las variables empleadas en la primera parte de esta tesis (componentes zonal
y meridional de viento y racha), la más difícil de predecir es la racha de viento. En

4



1 SÍNTESIS 5

el caso de las variables instrumentales esto se debe a que la racha (en este caso,
el viento máximo registrado en una hora) registra valores extremos a diferencia de
u y v que reflejan valores medios. Los resultados de esta primera parte de la tesis
nos han llevado a seguir investigando los valores extremos de viento y preguntarnos
¿cómo se deben analizar?

Los extremos de viento se dan mayoritariamente en las tormentas o durante even-
tos de tiempo severo (por ejemplo, durante el desarrollo de ciclogénesis explosivas).
Existe una tradición sólidamente fundada en conceptos de meteorología dinámica
y por la cual se llevan a cabo estudios de diagnóstico dinámico o termodinámico
de eventos severos de viento como es el caso del ciclón extratropical Klaus (Li-
berato et al., 2011). En este tipo de diagnósticos se analizan variables tales como
la vorticidad potencial y el calentamiento diabático, las anomalías superficiales de
temperatura del agua del mar y los flujos de calor latente (Ludwig et al., 2014) en
diversas formulaciones. Otros análisis se basan en el estudio de los términos involu-
crados en la tendencia de la presión (Fink et al., 2012) o el análisis lagrangiano de los
transportes de humedad (Liberato et al., 2013). En base a este tipo de diagnósticos,
se ha podido descubrir que, si bien hay factores comunes a los ciclones explosivos que
afectan a la estructura de la corriente de chorro, las zonas de divergencia horizontal
del viento, la estructura baroclínica de la atmósfera o el aporte de energía mediante
el flujo de calor latente (Ludwig et al., 2014), no todos los factores son igualmen-
te importante en el desarrollo de todos los eventos, ya que en el caso de Xynthia
(Febrero de 2010) los flujos de calor latente fueron el factor más importante (Fink
et al., 2012; Ludwig et al., 2014), mientras que Kyrill (Enero de 2001) muestra mayor
dependencia de la baroclinicidad del flujo (Fink et al., 2012). Dado que esta tesis
se centra en el análisis de períodos muy largos de datos (mayores de diez años por
lo general), no se llevan a cabo diagnósticos detallados de eventos individuales tales
como los que se realizan en las publicaciones mencionadas anteriormente. Los balan-
ces de vorticidad, energía, etc. se toman por buenos tal y como vienen representados
en los modelos numéricos empleados. En lo referente al estudio de la inestabilidad
convectiva, el desarrollo del paquete de código abierto aiRthermo nos ha permitido
realizar algunos análisis de sensibilidad de los resultados obtenidos para Convecti-
vely Avaiable Potential Energy (CAPE) y Convective INhibition (CIN) (Moncrieff ,
1981) en las diversas formulaciones del modelo WRF, pero se considera que el res-
to de inestabilidades dinámicas quedan fuera del ámbito de esta tesis. Igualmente,
esta herramienta (aiRthermo), se ha utilizado para calcular la dependencia de la
energía eólica disponible con la presión o la temperatura vía la consideración de la
variabilidad de la densidad del aire.

En meteorología, la evaluación de las condiciones de inestabilidad convectiva en
la atmósfera se basa típicamente en el cálculo de índices de inestabilidad, los más
conocidos son los ya mencionados CAPE y CIN pero también Lifted Index (LI)
(Galway, 1956), K-Index (George, 1960), Total Totals index (TT) (Miller , 1975) y
Showalter Index (SI) (Showalter , 1953).

La convección profunda y las tormentas eléctricas son provocadas por tres fac-
tores: niveles altos de humedad en la capa límite (PBL), inestabilidad potencial y
ascensos forzados (forcing lifting) (Gascón et al., 2015; Holley et al., 2014; Johns
and Doswell, 1992; McNulty, 1995). CAPE y CIN proporcionan información de los

5



6 1.1 Introducción

dos primeros. Es decir, CAPE y CIN ponen las condiciones para que en esa zona
se puedan comenzar a desarrollar procesos convectivos atmosféricos y además pro-
porcionan información sobre la intensidad de esos procesos (Riemann-Campe et al.,
2009). Sin embargo, estudios previos (Angus et al., 1988; López et al., 2001) sugie-
ren que CAPE no debe usarse solo, sino que debe combinarse con otros índices.
El factor final (elevación forzada) lo puede dar la orografía (Doswell et al., 1998;
Siedlecki, 2009), la convergencia de los flujos de humedad horizontales (McNulty,
1995) o en las regiones de costa las brisas (van Delden, 2001). Por tanto, la alta
resolución espacial y temporal es importante para este tipo de estudios centrados en
convección atmosférica. Es decir, es recomendable calcular los índices mencionados
a partir de un modelo de alta resolución (Siedlecki, 2009). En este caso, para realizar
el análisis se ha seleccionado el modelo numérico de alta resolución WRF. Como se
ha expuesto anteriormente, los factores dinámicos han sido tenidos en cuenta por el
modelo numérico empleado durante su integración junto con condiciones iniciales y
contornos adecuados y, en nuestro caso, realizando asimilación 3DVAR cada 6 horas.
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Figura 1.2: Mapa de la PI donde se muestran las ubicaciones donde habitualmente se
lanzan los radiosondeos (Sáenz et al., 2019)

Relacionado con el estudio de los valores extremos de viento en esta tesis se ha
realizado el análisis de los índices CAPE, CIN y TT utilizando para ello las dos
simulaciones diferentes del modelo WRF generadas recientemente por el grupo de
investigación en el que ha trabajado la doctoranda. En este caso, una de las si-
mulaciones (N) se ha llevado a cabo simplemente anidando el modelo WRF en el
reanálisis ERA-Interim (Dee et al., 2011), mientras que la segunda simulación (D)
se ha llevado a cabo optimizando cada 6 horas las condiciones iniciales empleando
asimilación de datos y anidada en las mismas condiciones de contorno proporciona-
das por ERA-Interim. El uso de ambas simulaciones permite evaluar el impacto del
uso de la asimilación de datos en la calidad de la inestabilidad atmosférica simulada.
Como referencia para validar los datos de WRF, se han utilizado observaciones de
datos de radiosondeo procedentes tanto de la base de datos homogeneizada IGRA
(Durre et al., 2006), como los proporcionados por University of Wyoming (2020).
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Debido a que en el País Vasco los radiosondeos disponibles son muy limitados,
en esta parte del análisis ha sido necesario ampliar la zona de estudio a la Península
Ibérica (PI) (Figura 1.2). Esta decisión se ha visto afianzada por los artículos que
destacan la región del País Vasco y el Mar Mediterráneo como lugares donde se
forman tormentas severas (Romero et al., 2007; Siedlecki, 2009; Viceto et al., 2017).

En el artículo enviado para su publicación (González-Rojí et al., 2021) la vali-
dación de los resultado de los índices en las diferentes simulaciones de WRF y las
diferentes bases de datos observados tomadas como referencias, se ha utilizado el
diagrama de Taylor (Taylor , 2001). Este diagrama es de gran utilidad gracias a que
compara de forma visual los valores de desviación estándar (S), R2 y RMSE de va-
rios modelos de predicción de forma conjunta. Los dos últimos índices, como se ha
mencionado anteriormente, se han utilizado también en el momento de validar de
forma independiente las predicciones obtenidas de las componentes zonal y meridio-
nal (variables u y v) de viento y racha. En el momento de validar las predicciones
de viento a corto-medio plazo se ha apreciado la necesidad de comparar a la vez los
resultados obtenidos de las dos componentes del viento.

Combinando estas dos ideas, por un lado, la necesidad de validar las variables
vectoriales bidimensionales en una sola gráfica y por el otro la idoneidad del dia-
grama de Taylor (Taylor , 2001) para comparar diferentes simulaciones o bases de
datos respecto a una referencia en torno a las métricas de validación mencionadas
anteriormente, se germinó el siguiente objetivo de esta tesis.

Este segundo objetivo consiste en desarrollar una nueva metodología en la que
un diagrama permite de forma visual comparar diferentes bases de datos vectoriales.
Este diagrama, al que se le ha llamado Sailor, se basa en la estructura matricial del
RMSE para variables vectoriales.

Se ha propuesto el nombre de diagrama de Sailor (marinero en inglés) como un
guiño al hecho de que es un diagrama que se puede utilizar para las variables como
viento (objetivo de esta tesis) y corrientes, aunque también es válido para cualquier
variable bidimensional que se desee evaluar. Y también porque este grafico está
inspirado en el diagrama de Taylor. El nombre puede derivarse de la palabra Taylor
simplemente cambiando dos letras de ésta (dos letras que equivalen al número de
dimensiones utilizadas en el diagrama).

Por último, se ha centrado la atención en el ámbito de la energía eólica y su
variabilidad a largo plazo, en escala climática. En los últimos 40 años el interés
por la energía eólica se ha revivido debido a la falta de seguridad del suministro
energético a partir de combustibles fósiles y los problemas medio ambientales que
estos acarrean (Kaldellis and Zafirakis, 2011). Por este motivo, es un campo de
investigación donde se espera gran desarrollo. Dentro de las energías renovables a
nivel mundial, la energía eólica es la renovable con la que se genera más energía
después de la energía hidroeléctrica con 591 y 1132 GW anuales respectivamente
(Murdock et al., 2019). En este mismo informe indican que España se encuentra
dentro de los cinco países del mundo con mayor potencia instalada de generación
de energía eólica. No solo eso, España y Portugal se encuentran por encima del
tercer cuartil de los países de la Unión Europea que han instalado mayor potencia
para generar energía eólica (Papież et al., 2019). Estos datos concuerdan con los
que publica International Renewable Energy Agency (2009) (IRENA), la Comisión
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8 1.1 Introducción

Europea de Energía European Commission (2019) y los planes nacionales de energía
renovable National Renewable Energy Action Plans de España (Gobierno de España,
2020) y Portugal (República Portuguesa, 2018) que se detallan en la Tabla 1.3 junto
con las previsiones de futuro hasta 2030. Los porcentajes de la Tabla 1.3 se calculan
respecto a la potencia eólica instalada onshore por un lado y offshore por el otro.

2019 2020 2030
Onshore GW (%) Offshore GW (%) GW GW

Mundo 594.4 (100) 20.31 (100)
Europa 173.95 (29.26) 21.83 (77.12) 210 350
España 25.55 (4.30) 0.05 (0.02) 28.03 50.33
Portugal 5.23 (0.88) 0.08 (0.03) 5.4 9.2

Tabla 1.3: Presente y futuro de potencia eólica instalada

Además, como se muestra en la Tabla 1.3, la EU está comprometida a seguir
desarrollando la energía eólica offshore. De hecho, actualmente, tiene la mayor po-
tencia instalada de energía eólica flotante del mundo, alrededor del 77% del total
(Tabla 1.3 ). Además, la Comisión Europea de Energía espera que esta tecnología
proporcione la mayor contribución al aumento de la energía renovable que se ha pro-
puesto para los próximos años. Este planteamiento está alineado con la estrategia
de energía eólica offshore dentro del acuerdo The European Green Deal (European
Commission, 2019), en el que se están dando los primeros pasos hacia una UE con
una economía sostenible. La energía eólica marina en Europa se centra actualmente
en el Mar del Norte The North Seas Energy Cooperation (European Commission,
2020). Sin embargo, recientemente se está prestando también atención al Mar Me-
diterráneo y la costa atlántica.

Los indicadores más frecuentes para analizar la energía eólica son la densidad de
potencia eólica (WPD) (Manwell et al., 2010) y el factor de capacidad (CF) (Mas-
ters, 2013). El primero (WPD) se utiliza para evaluar la potencia del recurso eólico
disponible en cada zona de estudio, el segundo (CF), en cambio, tiene en cuenta
la carga promedio que puede producir una planta de energía de unas característi-
cas concretas, teniendo en cuenta que con vientos muy flojos (o muy fuertes), los
aerogeneradores no producen energía.

Debido a que el sector de la energía eólica marina se encuentra en desarrollo,
en los últimos años se han publicado numerosos estudios científicos en torno a esta
temática. El objetivo principal de la mayoría de estos estudios es analizar la ido-
neidad de las zonas para generar energía eólica en muchas y muy diferentes partes
del mundo. Por ejemplo, en África (Elsner , 2019) han utilizado datos de satélites
Blended SeaWinds (BSW) (NOAA, 2020a) en un periodo de 11 años para analizar
el recurso de viento y su CF en dos tramos de mar, uno cerca de la costa y otro
más alejado. En cambio, en Colombia (Rueda-Bayona et al., 2019) han analizado la
velocidad de viento (U ) y la WPD en el periodo 1979-2015 con los datos de reanálisis
NARR (NOAA, 2020b). El análisis de la energía eólica también es importante para
el desarrollo de países o zonas más pequeñas, como es el caso de Kuwait (Alkhalidi
et al., 2019), el Mar Negro (Islek et al., 2020) o Brunei Darassulam (Salam et al.,
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1 SÍNTESIS 9

2019) donde han calculado y analizado WPD en ubicaciones puntuales. Todos es-
tos trabajos proporcionan una imagen fija del WPD y CF actual sin analizar la
evolución pasada y/o futura.

Hasta la fecha, la mayor parte de los estudios que analizan la evolución de la
energía eólica marina utilizan la variable WPD para sus proyecciones futuras (Cos-
toya et al., 2020; Rusu and Rusu, 2019; Zheng et al., 2019). Estos estudios están
orientados al análisis del impacto del cambio climático en los que subyace un interés
de tipo económico ya que los cambios futuros en el recurso requerirán también cam-
bios en la gestión de los parques eólicos actualmente funcionando (JBA Consulting,
2020). Pero ¿qué sabemos de la evolución de WPD de los últimos 100 años? ¿Y del
CF?

A día de hoy ni la tendencia de WPD, ni el CF a lo largo del siglo XX han sido
analizadas. Pero sí se han analizado otras variables de naturaleza también meteo-
rológica como son la energía de las olas (Penalba et al., 2018; Ulazia et al., 2018),
precipitación diaria (Kim et al., 2019), velocidad de viento (U ) (Bett et al., 2017) y
U offshore y altura de las olas (Meucci et al., 2020; Young and Ribal, 2019).

Por todo lo anterior, el tercer objetivo de la tesis consiste en analizar las
tendencias decadales observadas de WPD y CF alrededor de la PI a lo largo del siglo
XX. Dado que la resolución espacial de los reanálisis con un período largo como el
empleado en esta parte del trabajo es relativamente cruda, se ha preferido en este
caso trabajar con toda la PI, ya que los resultados en esta escala espacial son más
adecuados, considerando la resolución espacial de los datos disponibles. Asimismo,
como se destaca en los siguientes artículos tanto la zona del Mar Mediterráneo
(Soukissian et al., 2017; Ulazia et al., 2017), como la zona Atlántica (Campos and
Guedes Soares, 2018; Salvação and Guedes Soares, 2018) son zonas con un alto WPD
y por ello, es interesante desarrollar el estudio para todas sus áreas costeras.

Se deseea destacar también que en esta tesis todos los cálculos y la mayoría de los
gráficos han sido realizados con el lenguaje de programación estadístico open sour-
ce R (R Core Team, 2020) y el entorno de desarrollo integrado R-Studio (RStudio
Team, 2020). A lo largo de estos años la doctoranda ha colaborado en el desarrollo de
las librerías aiRthermo1 y SailoR2 en este entorno de programación las cuales están
disponibles para uso público con licencia GPL de código abierto en el repositorio
oficial de R.

1.2 Marco teórico

En este apartado se presentan las fuentes de datos y metodologías utilizadas a
lo largo de la tesis.

1https://CRAN.R-project.org/package=aiRthermo
2https://CRAN.R-project.org/package=SailoR
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10 1.2 Marco teórico

1.2.1. Fuentes de datos

Para realizar la predicción de viento a corto-medio plazo se han utilizado tanto
las observaciones de viento en tres ubicaciones concretas, como el modelo global
ERA-Interim.

Observaciones de viento: las observaciones de viento del periodo de años
2007-2014 se han tomado de tres ubicaciones diferentes. La primera, la boya de Bil-
bao Bizkaia (43.64 °N, 3.05 °W) que depende de la agencia española de Puertos del
Estado (2019) y dispone de datos horarios. Las otras dos, Punta Galea (43.38 °N
y 3.04 °W, 61 m de altitud sobre el nivel del mar) y Alegría (42.84 °N y 2.52 °W,
545 m de elevación) son estaciones meteorológicas con observaciones cada 10 mi-
nutos. Estas dos estaciones están gestionadas por el Servicio Meteorológico Vasco
(Euskalmet - Agencia Vasca de Meteorología, 2019).

Modelo global ERA-Interim: el modelo global seleccionado en el mismo perio-
do de datos (2007-2014) ha sido el reanálisis ERA-Interim del ECMWF (Dee et al.,
2011)1. El dominio seleccionado es un rectángulo que incluye a la PI (49.50 °N,
12 °W, 36 °N, 7.5 °E) con una resolución espacial de 0.75° × 0.75° (que corresponde
en la latitud del estudio aproximadamente a 61 km de resolución). Las variables
vinculadas con el viento seleccionadas de este modelo son: la presión media al nivel
del mar (pmsl), la componente zonal de viento a 10 m (u10); la componente meridio-
nal del viento a 10 m (v10); y la temperatura a 2 m (t2). Además, en los puntos de
la rejilla más cercanos a las tres ubicaciones con datos observados (Bilbao-Bizkaia,
Punta Galea y Alegria) se han recopilado los datos de prónostico de las variables u10
y v10 y racha de viento. En concreto, el modelo dispone de análisis en las ejecuciones
de las t = 00 y 12 horas UTC y de predicciones cada 3 horas a partir de dichas eje-
cuciones. Es decir, tenemos datos de t + k, donde k = 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24 horas.

Relacionado con el primer objetivo de esta tesis y como contribución científica
adicional se ha realizado la evaluación de las condiciones atmosféricas favorables
para el desarrollo de evoluciones convectivas extremas utilizando dos simulaciones
(N y D) del modelo regional WRF y los datos de radiosondeo de Wyoming e IGRA.

Modelo regional WRF: las simulaciones utilizadas en este estudio se han rea-
lizado con la versión 3.6.1 del modelo WRF para el período 2010-2014. En concreto
se iniciaron el 1 de enero de 2009 desde un arranque en frío y en las cuales se utilizo
el año 2009 como spin-up del modelo de tierra. En ambas simulaciones la resolución
espacial es de 15 km y dispone de 51 niveles verticales hasta 20 hPa en coordenadas
eta (η). En la primera, el modelo global ERA-Interim (Dee et al., 2011) proporciona
las condiciones iniciales y de contorno necesarias (experimento N). El segundo ex-
perimento, en cambio, presenta las mismas parametrizaciones que el anterior, pero
con el paso adicional de asimilación de datos 3DVAR (Barker et al., 2012, 2004)
cada 6 horas (experimento D). En ambos casos disponemos de datos cada 3 horas
del estado del modelo, a las t = 00, 06, 12 y 18 horas UTC de análisis (D) y a las

1https://www.ecmwf.int/
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1 SÍNTESIS 11

t = 03, 09, 15 y 21 horas UTC de pronóstico.

Datos de radiosondeos: para el periodo 2010-2014 se han obtenido datos de
radiosondeos de dos fuentes, la primera directamente del servidor de la Universidad
de Wyoming (University of Wyoming, 2020) y la segunda de la base de datos IGRA
(Durre et al., 2006). Solamente existen ocho estaciones de radiosondeo en la PI.
En estas estaciones, los sondeos se llevan a cabo dos veces al día (t = 00 UTC y
t = 12 UTC), a excepción de la estación de Lisboa que solo están disponibles una
vez al día (t = 12 UTC).

Para el cálculo de WPD y CF a lo largo del siglo XX se han utilizado dos reanáli-
sis diferentes, en ambos casos se ha seleccionado el dominio de la PI que se extiende
desde (15 °W, 10 °E) longitud hasta (32.5 °N, 50 °N) latitud. Igualmente, para am-
bos se han seleccionado las variables u10, v10, componente u de viento a 100 m de
altura (u100), componente v de viento a 100 m (v10), t2, temperatura de rocío a 2 m
(d2) y pmsl.

Modelo reanálisis ERA20C: el reanálisis del siglo XX ERA20C, en adelante
ERA201 dispone de datos entre los años 1900 y 2010 y cuenta con una resolución
espacial de 1.5° x 1.5°(en las latitudes del estudio corresponde aproximadamente a
167 km de resolución). La resolución temporal de sus variables varía entre las tres
horas y las seis horas. En este caso la variable t2 es la que ha determinado que todo
el estudio se realice con resolución temporal seis horaria.

Modelo reanálisis ERA5: el reanálisis ERA5 (Hersbach, 2016) ha sido también
realizado por del ECMWF. Cuenta con datos horarios desde 1979 hasta la actuali-
dad2 y tiene una resolución espacial que 0.25° x 0.25° (aproximadamente 28 km de
resolución). Tanto la resolución espacial como temporal de ERA5 se ha adecuado a
la del reanálisis ERA20. En cambio, para definir los puntos de rejilla como tierra o
mar se han seleccionado las características de los puntos de ERA5. Este reanálisis
moderno está forzado por más observaciones que ERA20. De hecho, a diferencia
del modelo ERA20 que cubre todo el siglo XX, en ERA5 se asimilan otro tipo de
variables como por ejemplo, la radiación medida por satélite o las observaciones
procedentes de radiosondeos.

1.2.2. Técnica híbrida de predicción de viento a corto-medio plazo

Para cada variable de estudio (u10, v10 y racha), técnicas estadísticas (análogos,
regresión lineal y random forest) y horizonte de predicción t + k (k = 1, 2, . . . ,
24 horas) se ha creado un modelo de predicción específico.

La técnica híbrida de predicción se basa en la generación de tres tipos de pre-
dictores que posteriormente se proponen como posibles predictores en el momento
de construir los modelos matemáticos de predicción basados en las tres técnicas

1https://www.ecmwf.int/
2Durante la escritura de la tesis la cobertura temporal se ha extendido a partir de 1950
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estadísticas que también se describen más adelante.
Para identificar los predictores es necesario procesar los datos observados de las

ubicaciones de interés y las salidas del modelo global ERA-Interim tanto en modo
análisis, como modo predicción. El origen y forma de obtención de cada tipo de
predictor se detalla a continuación y se resume en la Tabla 1.4.

Última observación: se trata de obtener las observaciones de u y v, y la ra-
cha de viento a la altura de cada sensor cuando t = 0 horas. Con este predictor se
pretende darle peso a la última observación registrada antes de realizar la predicción.

Predicción ERA-Interim: este tipo de predictores son los pronósticos de ERA-
Interim (u, v, racha) para los puntos de rejilla más cercanos de las ubicaciones se-
leccionadas para t + 3, t + 6, . . . , t + 24 horas UTC. De esta forma se introduce la
información del modelo global en el modelo de predicción.

Extended EOF: en el tercer tipo de predictores se pretende incluir tanto las
observaciones de viento del pasado como la evolución temporal de las variables pmsl,
u10, v10 y t2 del modo análisis de ERA-Interim en el dominio definido, también en
el pasado, en concreto a las t - 0 h, t - 6 h, t - 12 h y t - 18 h UTC. Debido a
que hay que gestionar una gran cantidad de datos y con el objetivo de reducir la
dimensión del problema se han calculado funciones empíricas ortogonales extendi-
das (extEOF) (Hannachi et al., 2007; Weare and Nasstrom, 1982). De esta forma,
los predictores extEOF siguen capturando tanto los patrones temporales como es-
paciales relacionados con el viento, ya que, al calcular los componentes principales
son seleccionados los que explican las mayores fracciones de varianza. Para evitar la
diferencia de unidades de las variables involucradas en este cálculo se recomienda
estandarizar (media = 0, varianza = 1) las variables originales, como se ha hecho
en esta tesis.

Predictores Variables Fuente Horizonte (horas)

Última obs. u, v, racha Obs t+0

Pred ERA-I u10, v10, racha ERA-I pred t+3, t+6, ..., t+24

ExtEOF pmsl,u10, v10, t2 ERA-I análisis t, t-6, t-12, t-18
(dominio)

u10,v10, racha Obs

Tabla 1.4: Tipos de predictores propuestos para la predición de veinto a corto-medio plazo

Una vez descritos los diferentes tipos de predictores, es momento de definir las
técnicas estadísticas aplicadas. La primera de ellas consiste en la técnica de análo-
gos (Zorita and von Storch, 1999). En esta técnica se pretende comparar el caso a
predecir, definido por sus predictores, con los casos históricos en el archivo de entre-
namiento y seleccionar la situación o situaciones más similares, convirtiéndose éstas
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en la predicción de viento correspondiente a t + h horas. Es posible definir diferentes
métricas de similitud (Matulla et al., 2008) para realizar esta comparación. En esta
tesis se han utilizado la norma euclidiana y la norma del coseno. Si definimos los
predictores que forman parte del caso a predecir como un vector de dimensión p, x =
(x1,x2,. . . ,xp), la distancia Euclidea entre los vectores x e y se define en la Ecuación
1.1.

d(x, y) = ‖(x− y)‖ =

√√√√ p∑
i=1

(xi − yi)2 (1.1)

Mientras que la norma del coseno se define por la Ecuación 1.2.

d(x, y) = ‖(x− y)‖ =
∑p

i=1 (xiyi)2√∑p
i=1 x

2
i

∑p
i=1 y

2
i

(1.2)

La regresión lineal múltiple (Weisberg, 2005) es una técnica ampliamente conocida.
En este caso los predictores que forman parte del modelo final se han incorporado
a la ecuación siguiendo el criterio de información de Akaike (AIC) (Akaike, 1987).
Aunque esta técnica parece muy simple, dentro del campo de la meteorología, exis-
ten artículos que indican que los algoritmos no lineales como las redes neuronales
superan, pero no siempre de forma holgada, métodos simples como puede ser la re-
gresión lineal y los análogos (Eccel et al., 2007). Para poder comparar esta situación
se ha decidido seleccionar la técnica de random forest.

Random forest (Breiman, 2001), al igual que las anteriores, es una técnica esta-
dística de predicción. Esta técnica surge de la técnica de árboles de clasificación y
la regresión (CART – classification and regression trees) (Quinlan, 1986), donde los
árboles de regresión se perturban aleatoriamente para crear un bosque de árboles
perturbados. Esta perturbación se realiza en dos niveles, el primero, seleccionando
de forma aleatoria varias muestras de los datos originales para a continuación ali-
mentar los diferentes árboles de regresión. Y la segunda, es en cada árbol, donde
se seleccionan de forma aleatoria m predictores, dividiendo cada nodo en el mejor
subconjunto de los predictores seleccionados. Una ventaja destacable de random fo-
rest sobre otras técnicas de regresión es que está libre de sobreajuste. Otra de las
razones por la que se ha considerado esta técnica es debido a la capacidad que tiene
de capturar relaciones altamente no lineales, como las que se sabe que están detrás
de la física de la predicción del viento.

Los modelos generados con el procedimiento híbrido se han comparado directa-
mente con los resultados del modelo global numérico y con el modelo de persistencia.
Estos dos modelos se consideran de referencia, es decir, si no es posible realizar pre-
dicciones más precisas que estos dos modelos no merece la pena construir un modelo
híbrido.
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1.2.3. Índices de inestabilidad

Para obtener los índices de inestabilidad (CAPE, CIN y TT), bien del modelo
numérico o bien de los radiosondeos, cuando ha sido necesario este cálculo, se ha
utilizado la librería aiRthermo de R en su versión más reciente (versión 1.2.1).

Los índices de inestabilidad CAPE y CIN se han calculado por medio de las
integrales verticales utilizando capas definidas por la resolución de la presión en
los sondeos (utilizando todos los niveles disponibles). Las integrales de cada una
de las capas definidas por perfiles lineales se calculan analíticamente, y la energía
correspondiente a cada capa se acumula, obteniendo así el valor final de CAPE
o CIN. La temperatura virtual ha sido utilizada en todas las integrales verticales
empleadas para evaluar CAPE y CIN (Doswell and Rasmussen, 1994). Más detalles
del cálculo de la evolución vertical de las parcelas de aire se pueden encontrar en
Sáenz et al. (2019). El índice TT se ha calculado siguiendo la definición de Miller
(1975) en la Ecuación 1.3.

TT = (t850 − t500) + (d850 − t500) (1.3)

donde t850 y t500 son las temperaturas a 850 y 500 hPa, y d850 es la temperatura
del punto de rocío a 850 hPa. Los índices de CAPE, CIN y TT se calculan utilizado
las siguientes funciones de la librería aiRthermo:

CAPE_CIN(): esta función calcula los índices de inestabilidad atmosférica
CAPE y CIN a partir de los datos de presión (Pa), temperatura (K) y razón de
mezcla (kg/kg), obtenidos en un radiosondeo después de definir los valores iniciales
de la parcela, estimando CAPE y CIN por integración numérica de los perfiles at-
mosféricos.

TTIndex(): el índice de inestabilidad TT (°C) se calcula a partir de la presión,
temperatura (K) y razón de mezcla (kg/kg) obtenidos en un sondeo vertical.

1.2.4. Indicadores de energía eólica WPD y CF

Como se ha mencionado anteriormente en la introducción, WPD indica la energía
eólica disponible en cada lugar. Es decir, la potencia media anual disponible por
metro cuadrado de área del rotor de una turbina. Como se muestra en la Ecuación
1.4 este cálculo incluye tanto la información de U como la de la densidad del aire
(ρ) (Manwell et al., 2010).

WPD = 1
2ρ(U90)3 (1.4)

Para este estudio se ha seleccionado una turbina a 90 metros de altura, para la
cual se ha de calcular U a 90 m, que corresponde a la altura del buje de la turbina
referencial offshore de 5 MV de National Renewable Energy Laboratory (NREL)
(Jonkman et al., 2009). Como los valores de la U cambian verticalmente con la
altura de forma logarítmica, es necesario calcular la rugosidad de la superficie del
mar z0 a partir de la U a 10 y 100 m. Para ello utilizamos las ecuaciones 1.5 y 1.6.

14



1 SÍNTESIS 15

En un segundo paso, con la velocidad a 90 m y la Ecuación 1.4 se ha obtenido WPD.

U100

U10
= log(100/z0)

log(10/z0) (1.5)

U90 = U10
log(90/z0)
log(10/z0) (1.6)

CF, en cambio mide la cantidad de energía producida respecto a la que se produ-
ciría funcionando siempre a potencia nominal (PR). El CF es ampliamente utilizado
para medir la carga promedio de cualquier planta de energía como son los parques
eólicos (Barthelmie and Jensen, 2010; Boccard, 2009; Komusanac et al., 2019) o las
plantas fotovoltaicas (Izquierdo et al., 2010; Wang et al., 2017) entre otros. Se puede
utilizar para comparar diferentes instalaciones entre sí o incluso diferentes tecnolo-
gías (Cheng and Yu, 2013). Para calcular CF de una turbina comercial, primero se
ha normalizado la velocidad de viento (Un) con la densidad de aire (Ecuación 1.7)
y a continuación se ha obtenido el CF con la Ecuación 1.8 (Masters, 2013). En esta
estimación se utilizaron distintas turbinas de referencia, con potencia nominal entre
1 y 2 MW (Masters, 2013). Además, el término restante de esa ecuación que intro-
duce las características de la turbina (PR y D) es irrelevante al calcular la diferencia
absoluta de CF en porcentaje, es decir, sólo interviene la altura del buje.

Un = U(ρ/ρ0)1/3 (1.7)

CF = 0.087Un − PR/D
2 (1.8)

donde PR es la potencia nominal en kW de la turbina y D el diámetro en metros.
En este caso hemos querido tener en cuenta la densidad de aire correspondiente

en cada punto de rejilla en cada momento (Ulazia et al., 2017, 2019a,b,c). Para
ello, se ha seguido la metodología detallada por Ibarra-Berastegi et al. (2019). En
este artículo se explica cómo la densidad del aire depende de las variables pmsl en
Pa (presión a nivel del mar), temperatura virtual (tv) en K y Rd ≈ 287 JK−1kg−1

que corresponde a la constante de la mezcla de gases que forma aire seco y están
relacionadas como se observa en la Ecuación 1.9.

ρ = pmsl

Rdtv
(1.9)

Para obtener la tv se ha utilizado la Ecuación 1.10. La temperatura virtual de-
pende de las variables t2 (temperatura a 2 m), pmsl y la relación ε (Ecuación 1.11)
entre las constantes de gas que corresponden a aire seco Rd y vapor de agua Rw

≈487 JK−1kg−1.

tv = t2
1− (1− ε) e

pmsl

(1.10)

ε = Rd

Rw

≈ 0.622 (1.11)

Por lo tanto, para obtener la densidad del aire es necesario tener en cuenta es-
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tas ecuaciones y aproximaciones. Para ello en esta tesis se ha utilizado la librería
aiRthermo (Sáenz et al., 2019). Esta librería, permite obtener los resultados de una
forma directa, ya que tiene funciones implementadas para aplicar las ecuaciones
detalladas anteriormente. En este caso, se han utilizado las siguientes funciones de
aiRthermo:

TTdP2rh(): con esta función se calcula la humedad relativa (rh) a partir de la
presión (Pa), t2 (K) y la temperatura del punto de rocío (d2) (K). La temperatura
de rocío es la temperatura en la que el vapor de agua que contiene el aire empieza
a condensarse. Las unidades de rh son%.

rh2w(): se utiliza para calcular la razón de mezcla (w) a partir de rh (%), pre-
sión (Pa) y t2 (K). La razón de mezcla se define como la masa de vapor de agua por
la masa de aire seco de una parcela. Las unidades de w vienen dadas por kg/kg.

DensityMoistAir(): por último, esta función permite calcular la densidad de
aire en kg m−3 a partir de presión (Pa), t2 (K) y w (kg/kg).

1.2.5. Ajuste de los datos de reanálisis con la técnica quantile matching

El reanálisis del siglo XX ERA20, es un reanálisis que asimila menos observacio-
nes que los reanálisis del periodo instrumental moderno como es ERA5. Por tanto,
el objetivo del ajuste de los datos de este reanálisis con ERA5 es trasladar la infor-
mación adicional que contiene ERA5 a ERA20. Para realizar esta calibración se ha
utilizado la técnica de quantile matching que consiste en calcular por un lado los
percentiles a corregir de ERA20 y por otro lado los percentiles de ERA5 durante los
años en los que se dispone datos de ambos reanálisis (1979-2010). En la Figura 1.3
se ha realizado el ajuste para los datos de WPD del punto de rejilla más cercano
(44°N, 3.5°W) a la boya de Bilbao Bizkaia (43.64°N, 3.05°W). El resultado de la
función de densidad acumulada muestra cómo los datos en el periodo 1979-2010 de
ERA20 se corrigen y pasan a ser más parecidos a los datos de ERA5. De esta forma
el reanálisis con información más detallada sirve de base para corregir el más exten-
so obteniendo así el reanálisis resultante ERA20 ajustado (ERA20adj). La técnica
de quantile matching ha sido ampliamente utilizada para analizar las tendencias en
el siglo XX de otras variables meteorológicas. Por ejemplo, Penalba et al. (2018) y
Ulazia et al. (2018) han analizado la variación del recurso energético de las olas en
la costa oeste de Irlanda y en la costa de Chile a lo largo del siglo XX. En ambos
casos han utilizado ERA20 corregido por ERA-Interim para realizar este estudio.
Kim et al. (2019) han analizado la precipitación diaria en Corea del Sur durante
el siglo XX. Para ello han utilizado ERA20 al que han eliminado el sesgo con la
técnica de quantile matching. En este caso en vez de utilizar datos de un reanálisis
más actual han utilizado datos observados. En cambio, para la variable U en su-
perficie (offshore y onshore) en Europa, Bett et al. (2017) han aplicado esta misma
técnica con el reanálisis 20CR (Compo et al., 2011) del siglo XX ajustado con datos
de ERA-Interim.

Se ha seleccionado la técnica de quantile matching debido a que como indican
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Figura 1.3: Función de distribución de Weibull acumulada de la variable WPD en el periodo
1979-2010 para los reanálisis ERA20, ERA5 y ERA20adj en el punto de rejilla más cercano
a la boya Bilbao-Bizkaia

Gudmundsson et al. (2012) las transformaciones no paramétricas son mejores que
las paramétricas o las que se basan directamente en la distribución. Dentro de las
no paramétricas consideran que quantile matching es mejor que SSPLINE (Has-
tie et al., 2001). En el mencionado artículo también señalan que el éxito de estas
trasformaciones es probablemente su flexibilidad y la independencia de una función
predeterminada. En este mismo artículo mencionan que los métodos no paramétri-
cos tienen en promedio mejor habilidad para reducir errores sistemáticos, también
en el caso de percentiles muy altos (extremos). En este estudio se ha utilizado la
librería qmap del repositorio de R1.

Esta técnica de ajuste de datos se ha aplicado directamente a las variables de
estudio WPD y CF en vez de las variables originales. Esto es debido a que las
relaciones entre la ρ y la U y WPD y CF son no lineales, por lo que se ha considerado
más interesante calibrar directamente la variable objetivo para reducir los errores
finales.

1.2.6. Cálculo de las tendencias decadales: Theil-Sen

Las tendencias decadales se han calculado utilizando la técnica de Theil-Sen
(Sen, 1968; Theil, 1950). Este método es mucho más robusto que la regresión lineal
simple, ya que calcula la mediana de las pendientes entre todos los posibles pares
de puntos. Por ello, Theil-Sen logra evitar las distorsiones que puedan darse debido
a los valores extremos, y permite obtener intervalos de confianza más robustos al
95%.

1https://CRAN.R-project.org/package=qmap
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Para el cálculo de las tendencias decadales, tanto temporales como espaciales,
se ha partido de los datos mensuales de las variables WPD y CF. Con el objetivo
de que el ciclo estacional no enmascare las tendencias, se han calculado las anoma-
lías de todo el periodo (1900-2010) respecto a un periodo de referencia de 30 años
(1981-2010) que se ha empleado para definir el ciclo estacional mencionado. Para
representar estas tendencias, en el caso temporal se han generado diagramas de ca-
jas, donde cada caja corresponde a los datos mensuales de cada década en todos los
puntos de la rejilla. Junto con estos diagramas se ha calculado la tendencia de las
medianas decadales con Theil-Sen.

Para poder realizar un análisis más profundo de las tendencias por zonas, se
han calculado mapas que muestran en cada punto la pendiente de las tendencias
decadales también calculados mediante el método Theil-Sen.

1.2.7. Validaciones

Para validar el primer objetivo de esta tesis se han utilizado los índices de vali-
dación RMSE y R2. Estos mismos indicadores se muestran de manera visual en el
diagrama de Taylor para comparar los índices de inestabilidad relacionados con even-
tos extremos de viento. Además, con la finalidad de avanzar hacia una herramienta
de validación de variables bidimensionales se ha desarrollado un método nuevo, el
diagrama de Sailor.

Es habitual utilizar RMSE y R2 (Müller , 2011; Rozas-Larraondo et al., 2014;
Valero et al., 2014) para validar las predicciones de viento a corto-medio plazo. El
RMSE (Stanski et al., 1989) (Ecuación 1.12) es una métrica simple que indica la
magnitud de los errores medios ponderado según el cuadrado del error sin indicar
la dirección de la desviación. Es decir, el RMSE de media da más peso a los errores
grandes que a los errores pequeños. Por tanto, se utiliza cuando los errores grandes
son particularmente indeseables. Solamente se puede utilizar con muestras suficien-
temente grandes debido a la sensibilidad a estos grandes errores. RMSE = 0 es el
error correspondiente a un modelo perfecto.

RMSE =
(

1
p

p∑
i=1

(Fi −Oi)2
)1/2

, (1.12)

donde Fi es el valor de la predicción i-ésima y Oi es el valor de la observación
i-ésima de una serie de longitud p.

El coeficiente de correlación de Pearson (R) (WWRP/WGNE Joint Working
Group on Forecast Verification Research, 2015) en cambio (Ecuación 1.13), mide la
correspondencia entre los valores observados y predichos. Es una buena medida de
asociación lineal. En concreto, mide la dispersión de los pares de valores (Fi, Oi)
respecto a la recta que mejor ajusta todo el conjunto de los datos. Este estadístico
no tiene en cuenta el sesgo y es sensible a los valores atípicos.

R =
∑p

i=1 (Fi − F̄ )(Oi − Ō)]√∑p
i=1 (Fi − F̄ )2

√∑p
i=1 (Oi − Ō)2

, (1.13)

donde, de nuevo, Fi es el valor de la predicción i-ésima y Oi es el valor de la
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observación i-ésima de una serie de longitud p y donde F̄ y Ō son las medias corres-
pondientes a los valores de predicción y de observación respectivamente. Además, R
= ±1 implica correlación lineal perfecta y R = 0 que no existe esa correlación lineal
entre ambos grupos de datos. En esta tesis se ha utilizado el coeficiente de deter-
minación R2 que corresponde al cuadrado del coeficiente de correlación de Pearson.
Este estadístico también se puede interpretar como la proporción de varianza total
explicada de la variable que pretende explicar.

A lo largo de esta tesis, para la mayor parte de los estadísticos utilizados se ha
considerado un nivel de confianza del 95%. El nivel de confianza se ha calculado
utilizando la técnica de bootstrap (Efron, 1979), en concreto, remuestreando en 1000
ocasiones.

En este apartado también vamos a definir la desviación estándar muestral (S)
debido a que este estadístico se utiliza en el diagrama de Taylor. En este caso la S
calcula la dispersión de los datos en su mismo grupo de datos. En la Ecuación 1.14
se muestra la S correspondiente a los datos de pronóstico, pero de la misma manera
es posible calcularla para los datos observados.

SF =
(

1
p

p∑
i=1

(Fi − F̄ )2
)1/2

(1.14)

El diagrama de Taylor relaciona a través del teorema del coseno los índices RMSE
centrado (RMSE*) o lo que es lo mismo el RMSE calculado a partir de anomalías,
R2 y las desviaciones estándar. La relación geométrica entre los índices estadísticos
que se trazan en el diagrama posibilita la comparación visual rápida entre diferentes
realizaciones.

Con la ayuda de la Figura 1.4 se va a describir la forma en que se debe interpretar
el diagrama de Taylor. Puesto que la referencia respecto a si misma siempre tiene
un R2 = 1 y un RMSE*= 0, se coloca en el eje x, en el punto donde corresponde su
S.

En el diagrama en sus ejes X e Y se indica la S, los semicírculos que unen
ambos ejes, por tanto, también indican la S. Si se consideran coordenadas polares,
la distancia radial viene dada por la S de cada serie. El arco con la línea discontinua
indica la desviación estándar de la referencia y los modelos que se encuentran en esa
línea muestran la misma desviación que la referencia.

El eje de correlación se mide de forma angular respecto al eje Y, cuanto más
cerca del eje Y se encuentre el punto del modelo menor correlación muestra respecto
a la referencia, en cambio, cuanto más cerca esté del eje X más alta es su correlación
respecto a la referencia. Por último, el RMSE* se presenta mediante los semicírculos
centrados en el punto de referencia (observed). Cuanto más alejado esté el semicírculo
en el que se encuentra el punto del modelo de la referencia mayor será el RMSE*
entre la referencia y modelo a validar.

Por lo tanto, el punto del modelo que más cerca se encuentre del punto de la
referencia es el que corresponde a la mejor realización. Como se ha dicho anterior-
mente el diagrama de Sailor se basa en la estructura bidimensional del RMSE de
dimensiones 2 x 2. De igual forma que para el diagrama de Taylor, vamos a describir
cómo se interpretaría un diagrama de Sailor.
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Figura 1.4: Ejemplo de diagrama de Taylor

Para interpretar el diagrama de Sailor y su tabla de índices de diagnóstico aso-
ciada vamos a fijarnos en el caso en el que las elipses están centradas en el punto
medio de los datos observados o de referencia (Figura 1.5 y tabla 1.5). La elipse
correspondiente a los datos de referencia u observaciones bidimensionales (U) se
traza con una línea discontinua y su punto medio con un cuadrado, todo ello de
color gris. Por lo tanto, para ver si los datos de los modelos bidimensionales (V)
muestran sesgo con respecto a la referencia es necesario comparar la distancia de los
círculos de diferentes colores desde el cuadrado gris. En este caso concreto, el MOD1
muestra sesgo respecto a las observaciones. De hecho, si nos fijamos en biasMag de
la tabla 1.5 observamos un sesgo de 8.34 m/s. Si los ejes de la elipse del modelo son
más grandes o pequeños que los ejes de referencia esto quiere decir que los valores
del modelo están escalados frentes a los de la referencia. Por ejemplo, en el MOD4
observamos cómo las desviaciones típicas (σx y σy) del modelo son mayores que los
correspondientes a la referencia. Además, si los semi-ejes están rotados, esto indi-
ca que la estructura de la covarianza del modelo es diferente a la de la referencia
(MOD2). El índice que mejor indica la rotación de los semi-ejes respecto a la refe-
rencia es el valor absoluto del coeficiente de congruencia (Cheng et al., 01 Jun. 1995)
del primer EOF g11 (Ecuación 1.15). Este estadístico nos muestra la orientación re-
lativa del primer vector propio entre la referencia y el modelo teniendo en cuenta el
primer EOF del las observaciones y el modelo respectivamente.

g11 = |EOFu1 · EOFv1| (1.15)

Por lo tanto, el MOD2 de la Figura 3 muestra esa rotación con un g11 de 0.87.
Podría ser, que una elipse de modelo se superponga a la elipse de la referencia.
En ese caso podríamos pensar que el modelo la simula perfectamente, pero existe
una excepción, es necesario comprobar que entre ambos casos el RMSE es nulo
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y la correlación es total. Cabe la posibilidad de que los datos del modelo estén
desordenados y que exista esta contradicción. Por lo tanto, es necesario fijarnos en
el índice RMSE que se muestra en el diagrama o en el RMSE y correlación que
aparecen en la tabla de diagnóstico. Por lo tanto, el MOD3 de la Figura 1.5 no se
trata de un modelo que simula perfectamente las observaciones, en realidad es un
modelo que tiene los resultados permutados, ya que, su RMSE es de 1.52 m/s. La
Tabla 1.5 para MOD3 a pesar de mostrar un coeficiente de congruencia de uno la
R2 es nula, así como un RMSE diferente de cero.
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Figura 1.5: Ejemplo de diagrama de Sailor. Correponde a la Figura 4 b del artículo (Sáenz
et al., 2020)

Name σx σy g11 R2vec biasMag RMSE
1 Ref 6.42 2.52 1.00 2.00 0.00 0.00
2 MOD1 6.42 2.52 1.00 2.00 8.34 5.56
3 MOD2 6.42 2.52 0.87 2.00 2.88 8.69
4 MOD3 6.42 2.52 1.00 0.00 0.00 1.52
5 MOD4 12.84 5.03 1.00 2.00 5.56 11.76

Tabla 1.5: Ejemplo de tabla de índices de diagnóstico de Sailor. Corresponde a la Tabla 1
del artículo (Sáenz et al., 2020)

Otro caso singular del diagrama de Sailor es en el que los semi-ejes son de la
misma longitud y por lo tanto forman un círculo. Es decir, la varianza explicada por
el EOFu1 y el EOFu2 es la misma. En este caso, los vectores propios podrían ir en
cualquier dirección y dificultar la comparación de la rotación. Por este motivo, se ha
añadido la excentricidad (ε) como índices de diagnóstico, el cual nos permite conocer
la forma de la elipse (Ecuación 1.16). En este caso es recomendable cerciorarse de
que la excentricidad no es nula antes de comparar las rotaciones de las elipses.
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εu =

√√√√1−
S2

u1

S2
u2

(1.16)

Para generar el diagrama y los índices de diagnóstico de Sailor se ha creado la
librería de código abierto bajo licencia GPL SailoR de R1. En esta librería las dos
funciones principales son SailoR.Indices() y SailoR.Plot().

SailoR.Indices(): esta función devuelve un objeto data.frame con todos los es-
tadísticos necesarios para construir el diagrama de Sailor. Los argumentos necesarios
para poder realizar los cálculos son:

ref : un objeto de clase data.frame con las observaciones de referencia. Este
objeto debe tener tres columnas, con el nombre, el componente zonal y el
componente meridional.

mod: un objeto de clase data.frame con los datos de los modelos. Este objeto
debe tener tres columnas, con el nombre del modelo, el componente zonal y el
componente meridional.

Ensembles: si se establece este argumento como TRUE, los m modelos dife-
rentes incluidos en el argumento mod se tomarán como un solo modelo y los
datos de la referencia se repetirán m veces.

El resultado que nos proporciona esta función es un objeto data.frame que con-
tiene los siguientes estadísticos, donde U se refiere al modelo de referencia y V a los
modelos a validar frente a U.

meanU: la media de los datos de U (referencia).

meanV: la media de los datos de V (modelos).

RMSE: RMSE entre U y V.

sdUx: S de la componente zonal de U.

sdUy: S de la componente meridional de U.

sdVx: S de la componente zonal de V.

sdVy: S de la componente zonal de V.

Eu: matriz de EOF de los datos de U.

Ev: matriz de EOF de los datos de V.

Sigmau: matriz diagonalizada con las S de U (de dimensiones 2x2).

Sigmav: matriz diagonalizada con las S de V (de dimensiones 2x2).
1https://CRAN.R-project.org/package=SailoR
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TotVarU: varianza total de los datos de U.

TorVarV: varianza total de los datos de V.

thetau: ángulo de EOF1 (U) respecto al eje zonal.

thetav: ángulo de EOF1 (V) respecto al eje meridional.

thetavu: ángulo de rotación desde el EOF de U hasta el EOF de V.

Rvu: correlación vectorial cuadrática en dos dimensiones definido por Breaker
et al. (1994).

EccentricityU: excentricidad de las elipses de U.

EccentricityV: excentricidad de las elipses de V.

congruenceEOF: coeficiente de congruencia (valor absoluto) de los EOF1 de
V respecto de EOF1 de U.

SailoR.Plot(): esta función genera el diagrama de Sailor llamando internamen-
te a la función SailoR.Indices(). Los argumentos que permiten que el diagrama sea
flexible son los siguientes:

ref : igual que para SailoR.Indices().

mod: igual que para SailoR.Indices().

referenceName: en este argumento se puede proporcionar un nombre externo
para el conjunto de datos de referencia, el cual se mostrará en las leyendas.

ColourList: en este parámetro se puede introducir un vector con los colores
que se desee utilizar para trazar los modelos. El color gris se reserva para
los datos de referencia. Si es NULL, se utilizan los colores predeterminados:
gray40, red, blue, darkolivegreen3, orange, seagreen3, gold, purple y pink.

linestype: se puede indicar un vector con los tipos de líneas seleccionados
para trazar las elipses de los modelos. La opción dashed está reservada para
la elipse de referencia. Las otras opciones posibles son solid, dotted, dotdash,
longdash o twodash.

bias_pch: en este vector se pueden incluir la forma de los símbolos selec-
cionados para los puntos medios. La opción predeterminada proporciona un
círculo cuando docenter es igual TRUE y un punto cuando es FALSE.

sfactor: se trata del factor común de escala que se aplicará a las elipses de
cada modelo.

docenter: este argumento debe de ser TRUE, si se desea centrar todas las
elipses sobre la de referencia.

xlim: límite del eje X del gráfico.
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ylim: límite del eje Y del gráfico.

xlab: título del eje X.

ylab: título del eje Y.

plotmain: título general del diagrama.

plotlegend: este argumento debe ser TRUE, si se desea agregar al gráfico una
leyenda predeterminada.

plotRMSElegend: este argumento debe ser TRUE, si se desea agregar al
gráfico los índices RMSE de cada modelo.

RMES_legend_units: las unidades que se quieran incluir en la leyenda
RMSE.

RMSE_legend_Rounding: número de decimales de RMSE que se quiera
mostrar en su leyenda.

plotscalelegend: este argumento debe ser TRUE, si se desea agregar al gráfico
la leyenda donde se muestra el factor de escala que se ha aplicado a las elipses.

Ensembles: igual que para SailoR.Indices().

La técnica matemática detrás de estos cálculos se presenta en el artículo The
Sailor diagram – A new diagram for the verification of two-dimensional vector data
from multiple models (Sáenz et al., 2020) que se adjunta como segunda contribución
en esta tesis.

1.3 Objetivos

En esta tesis se ha realizado un trabajo de downscaling estadístico en modo
pronóstico, así como dinámico en modo análisis. También se han calculado índices
de inestabilidad, se han desarrollado herramientas de evaluación de modelos y se
han calculado tendencias. Las variables objeto han sido el viento y el ciclo de agua
en la atmósfera y las escalas temporales van desde horas hasta décadas.

Por ello, en este apartado se describen tres objetivos principales junto con los
hitos necesarios para alcanzarlos.

1.3.1. Primer objetivo

Este objetivo trata de desarrollar y testar una nueva metodología para realizar
predicción de viento a corto-medio plazo:
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Acreditar el rendimiento de diferentes técnicas estadísticas (en este caso regre-
sión lineal, análogos y random forest) y analizar si la bondad de una técnica
prevalece frente al resto. Además, para obtener resultados más robustos se
han comparado los resultados obtenidos con los modelos híbridos y con las
predicciones de referencia que son la persistencia y los resultados del modelo
global.

Analizar el comportamiento de los tres tipos de predictores proporcionados
(última observación, predicción del modelo global y extEOF). Es decir, se ha
estudiado cuál es su relevancia y si han sido seleccionados para el modelo final.

Generalizar el método para diferentes emplazamientos, analizando las simi-
litudes y disimilitudes entre los resultados de las ubicaciones seleccionadas
definidas como océano, costa e interior.

Este objetivo se alcanzó en la publicación Sensitivity studies for a hybrid numerical-
statistical short-term wind and gust forecast at three locations in the Basque Country
(Spain) (Carreno-Madinabeitia et al., 2020). Dentro de este primer objetivo, relacio-
nado con los extremos de viento y en proceso de publicación, se analiza si el modelo
de downscaling numérico reproduce de forma adecuada los índices de inestabilidad
CAPE, CIN y TT para la PI.

Se desarrolla una comparativa entre las dos simulaciones del modelo WRF de
downscaling numérico, los índices de las base de datos IGRA y los registros
de Wyoming. Así como, con los índices obtenidos a partir de los registros
de Wyoming calculados con la librería aiRthermo. Esta comparativa se va a
realizar en los ocho puntos de radiosondeo disponibles en la PI.

Realizar un análisis estacional de los resultados. Debido a que, las tormentas y
los eventos de tiempo severo se dan más en unas épocas del año que en otras.

Generalizar y analizar los mapas de los tres índices de inestabilidad analizados
en este trabajo. Esto es posible a partir de los datos espaciales para toda la
PI del modelo de downscaling numérico.

Este estudio se encuentra en revisión en Changes in the simulation of instabi-
lity indices over the Iberian Peninsula due to the use of 3DVAR data assimilation
(González-Rojí et al., 2021).

1.3.2. Segundo objetivo

En este objetivo se desarrolla un nuevo diagrama (Sailor) para validar de forma
conjunta y visual las variables vectoriales bidimensionales.

A partir del RMSE bidimensional se ha desarrollado la base algebraica para
que el diagrama tenga consistencia matemática.

Además, puesto que los datos obtenidos a través de un sistema de predicción
por conjuntos son muy comunes en el campo de la meteorología, se ha adaptado
la metodología del diagrama para que también sea viable para este tipo de
datos.
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26 1.4 Resumen y discusión de los resultados

Extensión de la metodología para que también sea posible trabajar con datos
espaciales.

Una vez desarrollada la metodología, implementación de una herramienta ac-
cesible y con licencia de código abierto para su uso por la comunidad científica.

Este objetivo es objeto de la publicación The Sailor diagram – A new diagram for
the verification of two-dimensional vector data from multiple models (Sáenz et al.,
2020).

1.3.3. Tercer objetivo

El último objetivo analiza la variabilidad de las variables WPD y CF offshore en
el siglo XX alrededor de la PI.

Para ello es necesario obtener datos de calidad del siglo XX.

Identificar desde el punto de vista de WPD y CF las zonas con mayor incidencia
de energía eólica offshore y por lo tanto adecuadas para la generación de este
tipo de energía renovable.

Caracterizar las tendencias decadales tanto de manera temporal como espacial
de WPD y CF a lo largo del siglo XX.

Comparar los resultados obtenidos con las proyecciones futuras ya desarrolla-
das en otras investigaciones.

Estimar las implicaciones de estas tendencias en la industria de la energía
eólica.

Este objetivo se cubre en la publicación de titulo Long-term changes in offshore
wind power density and wind turbine capacity factor in the Iberian Peninsula (1900
to 2010) (Carreno-Madinabeitia et al., 2021). En la Tabla 1.6 se relaciona cada
objetivo con la metodología y las fuentes de datos utilizadas en cada artículo.

1.4 Resumen y discusión de los resultados

En este punto se ha realizado un resumen de los resultados obtenidos a lo largo
de esta tesis, divididos en tres grandes estudios. Los resultados obtenidos al imple-
mentar una metodología para realizar la predicción de viento a corto-medio plazo
(Carreno-Madinabeitia et al., 2020) se describen a continuación.

Se ha conseguido establecer un método general para realizar la predicción
de viento a corto-medio plazo. Los resultados obtenidos son robustos, ya que
son consistentes para las diferentes ubicaciones seleccionadas (océano, costa e
interior) con un nivel de confianza del 95%.
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Objetivo Metodología Fuentes datos
Predicción Downscaling estadístico: - Obs. viento
viento - Análogos - Modelo ERA-I

- Regresión lineal
- Random forest
- Persistencia

Índices - CAPE - Modelo WRF
inestabilidad - CIN - Radiosondeos

- TT

Diagrama Validación - Variables vectoriales
Sailor

Evolución - Ajuste quantile matching - Reanálisis ERA20
WPD y CF - Tendencias Theil-Sen - Reanálisis ERA5

Tabla 1.6: Resumen de objetivos, metodología y fuentes de datos utilizados en esta tesis

Si se pone el foco en identificar la mejor técnica estadística, en general random
forest es un poco mejor que el resto (regresión lineal y análogos), pero no
siempre ni de forma significativa. De este resultado se concluye que, en este
caso, la técnica estadística utilizada no es un factor que marque claramente la
diferencia, es más importante la información que se introduce a través de los
predictores.

La validación entre la mejor técnica estadística (random forest) y el uso sim-
ple de persistencia o pronósticos del modelo global ERA-Interim indica que
random forest supera a estos más allá del horizonte de tiempo de 1−4 horas
al 95% de confianza.

Por otro lado, la persistencia es la mejor opción para el horizonte de predicción
1−4 horas. Este estudio es un claro ejemplo de la importancia de comparar
los resultados de los modelos de predicción para un horizonte corto-medio, con
los obtenidos por la persistencia.

Al analizar los predictores que forman parte de los modelos finales, se ha
ha detectado que los tres tipos de predictores (última observación, extEOF
y predicciones del modelo global) son relevantes para el pronóstico. En este
estudio, para todos los pronósticos y predicciones hasta 2−5 h en el futuro,
la entrada más influyente es la última observación registrada. Así, la memoria
del sistema juega un papel clave en la construcción de la predicción y explica
por qué los resultados de persistencia son mejores en las primeras horas de
predicción. Más allá de este horizonte, las predicciones del modelo global ERA-
Interim son el predictor con más peso dentro de los predictores seleccionados.
El grupo de extEOF (aunque no los mismos en todos los casos) también juega
un papel importante, como la segunda o tercera entrada más influyente, lo que
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confirma la necesidad de utilizar los tres grupos de predictores para construir
modelos híbridos.

Además, dentro del marco de investigación de este primer objetivo y dada la im-
portancia de los eventos extremos de viento y como parte de contribución científica
futura (González-Rojí et al., 2021) se han analizado los índices de inestabilidad (CA-
PE, CIN y TT) necesarios para identificar las condiciones bajo las que se pueden
desarrollar tormentas convectivas y los extremos de viento asociadas a ellos. Al com-
parar las simulaciones del modelo numérico de downscaling WRF se ha obtenido,
como se preveía, que la simulación con asimilación de datos simula mejor los índices
de inestabilidad que la simulación sin asimilación.

Tomando los datos de la base de datos IGRA como referencia, se observa que
tanto los datos adquiridos directamente por la universidad de Wyoming, como los
calculados con la librería aiRthermo son muy similares. Por este motivo, se dan
por buenas las metodologías utilizadas por la universidad de Wyoming y la librería
aiRthermo. Aunque, y como era de esperar debido a que las metodologías utilizadas
para obtener los índices de CAPE y CIN tienen sus diferencias en aspectos tales
como la forma de integración o el desarrollo de la parcela inicial desde la que se
inicia la evolución vertical, las bases de datos muestran más similitudes entre sí en
el momento de calcular TT que CAPE y CIN. Esto se debe a que CAPE y CIN son
sensibles al estado de la parcela inicial desde la que se calcula la evolución inicial y
TT no depende de este factor.

Siguiendo los objetivos marcados se han analizado los diferentes índices de ines-
tabilidad en cada estación del año. En general, la diferencia estacional es pequeña en
todas las ubicaciones. En invierno se ha observado que las masas de aire inestables
se sitúan sobre todo en las ubicaciones de la costa Atlántica de la PI.

Una vez verificado que la simulación con asimilación de datos reproduce de for-
ma adecuada los índices de inestabilidad de interés, se han generado los mapas para
toda la PI. En estos mapas se observan patrones heterogéneos, pero también se ve
cómo, del mismo modo que se intuía al analizar las ubicaciones de los radiosondeos,
en invierno las masas de aire inestables se colocan en toda la costa del Atlántico,
pero sobre todo en la esquina noroeste de la PI.

El resultado más importante al desarrollar el diagrama de Sailor (Sáenz et al.,
2020) ha sido haber logrado relacionar algebraicamente el RMSE de dos dimensiones
con los ejes de las elipses. Basándose en esta metodología, este diagrama es capaz
de comparar diferentes modelos frente a una observación o modelo de referencia.
En el diagrama se puede observar directamente tanto el sesgo bidimensional de los
diferentes modelos frente a la observación (comparando los puntos centrales de las
elipses), su covarianza (en los semi-ejes) o el aumento o disminución del orden de
los datos (tamaño de los semi-ejes).

Además, junto con el diagrama de Sailor se proponen diferentes índices de diag-
nóstico que lo acompañan para facilitar la interpretación de los resultados. En con-
creto, hay una situación que puede llevar a error en la que dos elipses son iguales
pero los datos que representan no. Este sería el ejemplo de una simulación climática
casi perfecta en la que no hay correspondencia temporal en el tiempo de la simu-
lación, pero sí en su clima. Es decir, las PDFs de U y de V son iguales. En esta

28



1 SÍNTESIS 29

situación los ejes principales están rotados y es necesario revisar el RMSE y R2 para
darse cuenta de que no se trata de modelos iguales. También es necesario analizar si
la excentricidad (ε) es no nula, debido a que la interpretación de la rotación puede
ser errónea en el caso en el que la elipse se degenera en una circunferencia.

Se ha desarrollado y puesto a disponible para la comunidad investigadora la li-
brería SailoR de R CRAN. Con esta librería es posible generar el diagrama y los
índices de validación. Además, SailoR permite, entre otras opciones, personalizar los
diagramas aplicándoles un factor de escala o generar los gráficos centrando o no las
elipses en la media de los datos de referencia. De esta forma independientemente de
cuál sea la variable o los modelos a analizar es posible representar de forma clara los
resultados en un diagrama. Incluso para datos espaciales y datos obtenidos a través
de un sistema de predicción por conjuntos.

Para finalizar, quedan por mencionar los resultados obtenidos al analizar la va-
riabilidad de WPD y CF en el siglo XX (Carreno-Madinabeitia et al., 2021). En
primer lugar, se ha demostrado que la corrección de los datos de reanálisis del siglo
XX (ERA20) ajustados mediante la técnica quantile matching y un reanálisis actual
(ERA5), son adecuados para llevar a cabo este estudio.

Utilizando los datos corregidos, el resultado medio obtenido en la PI para ambas
variables de estudio en el periodo 1900-2010 a una altura de 90 m, es de WPD
582Wm−2 y CF de 0.38. Las zonas con mayor potencial eólico son la zona Atlántica
y el Golfo de León con WPD y CF mayores de 600 Wm−2 y 0.4 respectivamente.
Además, destaca la zona de Cabo de Gata con valores de 590 Wm−2 y 0.37.

En esta investigación se ha demostrado también que las tendencias decadales tan-
to de WPD como de CF, son positivas y significativas en todo el dominio de estudio.
Para WPD la pendiente media es de 15.86Wm−2decada−1 y de 0.008 decada−1 para
el caso de CF. Esto implica que en las 11 décadas podría llegar a ser de 174 Wm−2

(0.088) para WPD (CF). Los máximos, al igual que para las intensidades medias,
se dan en la zona Atlántica y el Golfo de León. En cambio, la pendiente media de
Cabo de Gata no destaca como sí lo hacía como zona de mayor potencial eólico.

Puesto que estos resultados se han aplicado a una turbina de referencia de 5 MW
(Jonkman et al., 2009) y teniendo en cuenta esta evolución, para los parques eólicos
offshore en las últimas 11 décadas habría supuesto un incremento de un 20% en
sus ganancias. Este resultado se podría alargar en el tiempo hasta finales del siglo
XXI, si tenemos en cuenta que según Zheng et al. (2019) es posible que aumenten
las zonas con WPD mayor a 400 Wm−2.

Esta tendencia histórica es de gran interés dada la penetración esperada de la
energía eólica marina en Europa y las posibles reducciones en el precio de la electrici-
dad y las emisiones de CO2 que pueden seguir en el futuro. La UE está comprometida
con la expansión de la industria de las energías renovables, y la viabilidad económi-
ca de cualquier parque eólico depende directamente de la disponibilidad de WPD.
Un estudio de viabilidad de larga duración requiere un conocimiento dinámico de
la evolución de la WPD en una ubicación determinada, no es suficiente con la in-
formación que proporciona una imagen estática. Los Planes de Acción Nacionales
de Energía Renovable de España y Portugal (Gobierno de España, 2020; República
Portuguesa, 2018) incorporan estimaciones para la energía eólica instalada en el mar
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que se espera que alcance los 59.53 GW en la PI en 2030 (Tabla 1.3). Además, en los
últimos años se ha reducido a 4.5 e/MWh el precio de mercado de la electricidad
por cada bloque de 12.8 TWh instalado debido precisamente a la penetración de la
energía eólica (Pereira and Saraiva, 2013). También se ha demostrado que la imple-
mentación de decenas de GW en una región puede reducir las emisiones de CO2 en
casi un 70% (Kempton et al., 2007).

Finalmente, cabe señalar que el aumento de CF observado en función de la
disponibilidad de recursos en las últimas décadas podría traducirse en incrementos
aún mayores en la producción de energía debido a que se esperan avances técnicos en
el diseño aerodinámico e hidrodinámico de los aerogeneradores flotantes. A medida
que los avances técnicos en el campo de los sistemas de anclaje en alta mar sean
posibles, en un futuro próximo será posible también construir más instalaciones de
energía eólica marina. Esto incluye la generación de hidrógeno o metanol a miles
de kilómetros de la costa que abre la posibilidad de producirlos en parques eólicos
ubicados en lugares lejanos con una WPD óptima/ máxima (Babarit et al., 2018).
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2 CONCLUSIONES

L as conclusiones generales de desarrollar el primer objetivo (Carreno-Madinabeitia
et al., 2020), es decir, desarrollar un modelo híbrido de predicción de viento a

corto-medio plazo han sido las siguientes.

Se ha desarrollado un método completo de predicción de viento a corto plazo
con potencial para aplicar en cualquier lugar.

Se ha reforzado la idea de que, en los modelos de predicción con un horizonte
de predicción menor a un día, es necesario comparar sus resultados con los
obtenidos a través de la persistencia.

Los tres tipos de predictores propuestos en esta tesis (última observación, pre-
dicción del modelo global y extEOF) son adecuados y necesarios para realizar
predicciones de este tipo.

El avance fundamental es que una forma de mejorar los resultados del mode-
lo de predicción de corto-medio plazo es introduciendo la información de un
modelo global como predictores.

Dentro del primer objetivo se ha continuado estudiando los extremos de viento,
en concreto se ha analizado si el modelo de WRF reproduce de forma adecuada los
índices de inestabilidad CAPE, CIN y TT (González-Rojí et al. 2021) (en revisión):

La simulación WRF con datos asimilados (D) reproduce mejor los índices de
inestabilidad que la simulación sin asimilación (N).
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La mayoría de los estudios que se centran en este campo no utilizan la simula-
ción del modelo a escala local con asimilación de datos 3DVAR. La introduc-
ción de la asimilación de datos mejora los resultados si la comparamos con la
misma ejecución pero sin la mencionada asimilación.

El modelo WRF reproduce adecuadamente estos índices, sobre todo para el
caso del índice TT.

Respecto a los resultados estacionales, el índice TT muestra errores muy pe-
queños en todas las estaciones.

En invierno las masas de aire inestable se encuentran sobre todo en la costa
Atlántica de la PI.

Además, en este caso se abre la puerta a realizar la predicción de los extremos
de viento a partir de la información de los índices de inestabilidad.

Al desarrollar el diagrama de Sailor (Sáenz et al., 2020) las conclusiones obtenidas
son las siguientes:

Se ha desarrollado un nuevo diagrama para comparar diferentes modelos de
variables bidimensionales frente a los datos de referencia.

Se ha relacionado algebraicamente el índice RMSE bidimensional con el sesgo
y la varianza. Además, todas las matrices involucradas en el cálculo del RMSE
bidimensional se pueden expresar en función del primer y segundo EOF de los
datos de referencia. Es decir, sin tener en cuenta los EOFs de los datos del
modelo, solamente con la matriz de rotación que los relaciona.

Este diagrama se ha generalizado para poder utilizarlo con datos obtenidos a
través de un sistema de predicción por conjuntos o datos espaciales.

Se ha generado el software SailoR para distribuirlo de forma libre y que su uso
sea fácil por otros investigadores.

En el último objetivo, en el cual se han analizado los cambios a largo plazo (1900-
2010) de las variables WPD y CF en el mar en el siglo XX (Carreno-Madinabeitia
et al. 2021):

Se ha observado que la calibración quantile matching es adecuada para realizar
este tipo de estudios.

La calibración quantile matching, con el objetivo de reducir errores finales
debido a la relación de no linealidad entre la ρ y U, se ha realizado directamente
a las variables WPD y CF.

Se han identificado las zonas del Golfo de León y el Cabo de Gata, así como
la zona Atlántica del dominio de estudio como zonas de un alto potencial para
generar energía eólica.
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También se ha comprobado que durante el siglo XX tanto WPD como CF han
aumentado de forma significativa.

Es el primer estudio que analiza las tendencias de las variables WPD y CF en
un periodo tan largo del pasado.
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Diagrama de Sailor

Sáenz J,Carreno-Madinabeitia S, Esnaola G, González-Rojí SJ, Ibarra-Berastegi
G, Ulazia A. The Sailor diagram – A new diagram for the verification of two-
dimensional vector data from multiple models. Geosci Model Dev 2020;13:3221–40.
https://doi.org/10.5194/gmd-13-3221-2020.

Geoscientific Model Development (2019)
Total Cites 9092
Journal Impact Factor (IF) 5.240
5 Year IF 5.768
Immediacy Index 0.962
IF witout Journal Self Cites 4.715

MGeosciences, multidisciplinary
Rank 9/200
Quantile Q1, D1
Journal IF Percentile 95.750

Tabla 3.2: Índices de calidad de la revista Geoscientific Model Development del año 2019
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Energía eólica

Carreno-Madinabeitia S, Ibarra-Berastegi G, Sáenz J, Ulazia A. Long-term
changes in offshore wind power density and wind turbine capacity factor in the Ibe-
rian Peninsula (1900 to 2010). Energy 2021, 226, 120,364, https://doi.org/10.
1016/j.energy.2021.120364.

Energy (2019)
Total Cites 79807
Journal Impact Factor (IF) 6.082
5 Year IF 6.046
Immediacy Index 1.561
IF witout Journal Self Cites 4.924

Energy & Fuels
Rank 20/112
Quantile Q1
Journal IF Percentile 82.589

Tabla 3.3: Índices de calidad de la revista Energy del año 2019
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Análisis de tormentas

González-Rojí SJ,Carreno-Madinabeitia S, Sáenz J, Ibarra-Berastegi G. Chan-
ges in the simulation of instability indices over the Iberian Peninsula due to the use
of 3DVAR data assimilation. Hydrology and Earth System Sciences.

Hydrology and Earth System Sciences (2019)
Total Cites 19937
Journal Impact Factor (IF) 5153
5 Year IF 5460
Immediacy Index 1.004
IF witout Journal Self Cites 4.695

Geosciences, multidisciplinary
Rank 10/200
Quantile Q1
Journal IF Percentile 95.250

Tabla 4.1: Índices de calidad de la revista Hydrology and Earth System Sciences del año
2019
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