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Resumen

La estimación de la radiación solar global (Rsg) constituye un procedimiento necesario cuando se carece de
suficientes registros observados en una región, a la hora de estudiar la distribución espacial y temporal de
parámetros energéticos con distintos fines. Si bien es la fuente primaria de energía del sistema climático,
la medición de la radiación solar sólo se efectúa en un número limitado de estaciones meteorológicas.

El objetivo de este trabajo es evaluar modelos, con diferente grado de complejidad, que permitan es-
timar la Rsg en la región de Castilla-La Mancha (CL-M) con alta bondad en el ajuste de los resultados, a
partir de datos básicos ofrecidos por estaciones termopluviométricas y representar gráficamente la dis-
tribución espacial y temporal de este parámetro en la región.

En C-LM se dispone de series de datos medios mensuales procedentes de estaciones termopluviométricas,
por lo que resulta interesante conocer la bondad de las estimaciones de Rsg con distintos métodos en si-
tuaciones de limitación de registros. Las metodologías analizadas se basan en la aplicación de técnicas de
regresión lineal (RL), redes neuronales artificiales (RNAs) y la metodología propuesta por FAO basada en
la ecuación de Hargreaves, contrastando los resultados con los valores medidos en estaciones completas.
Los modelos que mejor reproducen los valores observados son los basados en RNAs con datos de tempe-
raturas máximas, mínimas y valores de radiación solar global extraterrestre, y el modelo de Hargreaves, con
errores relativos de validación que oscilan entre el 5,8% y 8,3%, y, entre el 7,1% y 9,7% respectivamente.

Utilizando la serie de datos de Rsg histórica representativa elaborada mediante la aplicación de RNAs
a partir de datos registrados en estaciones termopluviométricas, se ha plasmado gráficamente la ca-
racterización de la Rsg en C-LM.

Palabras clave: Radiación solar global; limitación de datos; Redes neuronales artificiales; Interpolación
de la radiación solar global.

Abstract
Estimating models of global solar radiation with limiting data and its spatial distribution
in Castilla-La Mancha

Estimating global solar radiation (Rsg) is required under missing data conditions. It is an important fac-
tor to study the spatial and temporal distribution of energy parameters for different purposes. Despite
being the primary energy source of the climate system, solar radiation is measured only at a limited num-
ber of weather stations.
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Introducción

La energía solar es, además de fuente de
energía para el desarrollo de la vida, un re-
curso natural. El conocimiento de su dispo-
nibilidad, su distribución geográfica y com-
portamiento a lo largo del año, permiten su
mejor aprovechamiento y tiene una enorme
importancia en términos ecológicos y eco-
nómicos (Pons, 1996).

El aprovechamiento de la energía solar está
condicionado a la intensidad de radiación
solar incidente. La estimación de la radia-
ción solar global (Rsg) es necesaria cuando se
carece de los registros observados y genera-
lizados en todo el territorio de una región, y
se pretende estudiar la distribución espacial
y temporal de parámetros energéticos con
distintos fines. Adquiere gran importancia en
la planificación de actividades como la agri-
cultura, el turismo, la planificación urbana, y
la posible utilización directa de la energía so-
lar como fuente de energía renovable (de la
Casa et al., 2003).

Actualmente es común la elaboración de ma-
pas de Radiación Solar (Rs), donde normal-
mente se representan los valores promedios
diarios, mensuales o anuales, a partir de me-

diciones vía satélite (Hurtado and Sobrino,
2001; Sidrach et al. 2002; Cristóbal et al., 2009).
También se utilizan los datos obtenidos me-
diante observatorios sobre el terreno, gene-
ralmente ubicados en las ciudades y grandes
centros poblados (Font, 2000; DMAGA, 2008).

La medición de la Rs se efectúa en un número
limitado de estaciones meteorológicas (Riet-
veld, 1977; Goodin et al., 1999) y, ha sido uno
de los elementos menos evaluados del clima.
Con frecuencia, en el ámbito agrario, la fia-
bilidad de los registros climáticos disponibles
es baja, especialmente, los referidos a la Rs
(observación directa de Radiación solar global
(Rsg) o número de horas de insolación).

Existen diversos modelos empíricos para la
generación de datos de Rsg en ausencia de
medidas directas (Allen et al., 1998; Allison,
2001; Castellví y Elías, 2001; Pelayo, 2004).
Allen et al. (1998) exponen procedimientos
sencillos, a partir del número de horas de in-
solación diaria (Kasten et al., 1996). Los mo-
delos propuestos se basan en la interpolación
de datos conocidos, modelos de regresión li-
neal, o los que se sustentan en la amplitud
térmica (Hargreaves and Samani, 1985; Har-
greaves, 1994). Algunos autores han estu-
diado relaciones empíricas entre las horas

The main objective of this paper is to evaluate different models to estimate the Rsg in the region of
Castilla-La Mancha (CL-M) from data obtained from termopluviometric weathers station. In addition,
spatial and temporal Rsg will be mapped.

In C-LM, historical monthly average data from temperature and rainfall series are available. For esti-
mation of Rsg values, several approaches were applied: 1) lineal regression (RL); 2) artificial neural net-
works (RNA), and 3) the Hargreaves model. The goodness-of-fit of each model was computed for each
model. The best models were those based on ANNs using maximum and minimum temperature values
and extraterrestrial radiation (Ra) data. The Hargreaves model showed also a proper behaviour. The rel-
ative errors found for model validation ranged between 5.8% and 8.3% for ANN models and between
7.1% and 9.7% for the Hargreaves model.

By using Rsg historical data which are developed through the application of RNAs from termopluvio-
metric data, the Rsg that characterizes C-LM has been mapping.

Key words: Solar global radiation, Limited data; Artifical neural networks; Interpolation of the global
solar radiation.



de luz solar y la Rsg (Glover and McCulloch,
1958; Rees, 1968) no ofreciendo mejores re-
sultados que los recomendados por Allen et
al. (1998). Pons (1996) propone la estimación
de la Rsg a partir de modelos digitales de ele-
vaciones y de datos astronómicos, factores en
los que se apoyan otros autores (de la Casa et
al., 2003; Gómez-Tagle, 2003). También se
han propuesto modelos estructurales basa-
dos en el tratamiento estadístico series de ra-
diación generadas con modelos de simula-
ción a escala horaria (Aguiar and Collares,
1992), y diaria (Ávila et al., 2000).

En la gestión del territorio del medio rural es
común disponer únicamente de los valores
registrados en estaciones termopluviométi-
cas, y en tales casos, para la estimación de va-
riables de gran importancia en la planifica-
ción agraria tales como la evapotranspiración
de referencia (ETo) y/o Rsg, se suele recurrir a
modelos de basados en la ecuación de Har-
greaves (Hargreaves and Samani, 1985; Traj-
kovic, 2007).

Durante la última década, se ha extendido el
uso de las redes neuronales artificiales (RNAs),
como herramienta para la estimación de pa-
rámetros entre los que existe correlación es-
pacial y/o temporal, y han sido aplicadas con
resultados satisfactorios en el campo de la
agrometeorología. Por ejemplo, la tempera-
tura del aire, la humedad relativa, la presión
de vapor de saturación, la temperatura del
punto de rocío, y especialmente en la estima-
ción de la ETo, con frecuencia en situaciones
con limitación de datos (Shank, 2003; Zanetti
et al., 2007; Kumar et al., 2010). En el ámbito
de la radiación solar existen trabajos que han
aplicado estas técnicas para su estimación
(Dorvlo et al., 2002; Krishnaiah et al., 2007;
Rehman and Mohandes, 2008; Jiang, 2008).

Por otra parte, es fundamental en numerosas
tareas de planificación hidrológica, agrícola
o urbanística, disponer de la información me-
teorológica representada espacialmente.

Existen diferentes métodos para la realiza-
ción de cartografías climáticas. Los métodos
tradicionales, basados en un criterio experto
y realización manual de las cartografías (de
León et al., 1974; Elías y Ruiz-Beltrán, 1981),
han dado paso a técnicas basadas en proce-
dimientos estadísticos y de cartografiado au-
tomático (Rehman and Ghori, 2000; Harold,
2004; DMAGA, 2008; Alsamamra et al., 2009).

El objetivo del presente trabajo es el desa rro -
llo en Castilla-La Mancha (C-LM) de modelos
espaciales de estimación de Rsg mensual ba-
sados en ANN y ecuaciones alternativas con
bajos requerimientos de datos (estaciones
termopluviométricas). Con esta información
se procede a la representación gráfica de la
variabilidad espacial y temporal de los datos
climáticos generados.

Materiales y métodos

Descripción de la zona de estudio

El área de estudio es la Comunidad Autó-
noma de C-LM, región semiárida con una ex-
tensión de 79.462 km2. Está ubicada en el
centro de la Península Ibérica, rodeada por
una serie de montañas, que tienen una in-
fluencia significativa en las condiciones cli-
máticas de la región. Las dos terceras partes
del territorio están por encima de los 600 m
de altura sobre el nivel del mar, mientras
que no hay ninguna zona que se encuentre
situada a menos de 200 m de altitud. Ade-
más, esta región tiene una alta variabilidad
climática debido a la presencia de llanuras
(predominantes) y montañas.

El clima regional se puede clasificar, por sus
características en conjunto, como mediterrá-
neo, con un marcado matiz continental, con
contrastes térmicos notables, diarios y esta-
cionales, de verano largo, seco y caluroso e
invierno con muchos días de heladas, espe-
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cialmente en tierras altas y hondonadas, y
con una distribución estacional desequili-
brada de las escasas lluvias. Aún así, existen
dos zonas climáticas claramente diferencia-
das: Un sector húmedo con un superávit de
230 a 560 mm, localizado principalmente en
el norte de la región en las áreas de mayor
altitud, y un sector seco, con un déficit que
con frecuencia supera los 400 mm en un pe-
ríodo de entre 7 y 9 meses. La última es la
más representativa y amplia de la región, si-
tuada en su mayor parte en la llanura central
y el área Sur y Oriental. La Figura 1 presenta
la temperatura media anual de la región
(Martínez-Romero, 2010) a modo de resu-
men de las características generales de las
condiciones termométricas de C-LM.

La Rsg anual acumulada en C-LM oscila entre
los 5.500 MJ m-2 en el Noreste y los 6.500 MJ
m-2 en áreas del sur y sureste (Martínez-Ro-
mero, 2010). Como referencia se suele tomar
el valor promedio diario de 16,5 MJ m-2 día-1

(MMA, 2008). Los mínimos valores de Rsg pro-
medio diaria en un mes se producen durante
diciembre en el Norte y Noroeste de C-LM (6,5
MJ m-2 día-1), y los máximos durante julio en
el Sur y Suroeste (28,5 MJ m-2 día-1). La dismi-
nución de la Rsg es gradual desde el sureste y
suroeste hacia el Noreste de la región, con di-
ferencias más acentuadas en las proximidades
de las sierras del Norte y Noreste.

En la región de C-LM se dispone de series his-
tóricas de datos de temperatura y precipita-
ción mensuales procedentes de 132 estacio-
nes meteorológicas manuales (Fig. 1), que
fueron instaladas por el Instituto Nacional de
Meteorología. Esta información puede ser
insuficiente si se pretende realizar un estudio
en profundidad del clima de la región. Los
datos mínimos necesarios para la estimación
de la Rsg son la temperatura máxima (Tmax) y
la temperatura mínima (Tmin) (Hargreaves
and Samani, 1985; Allen et al., 1998), los
cuales se encuentran disponibles en estas
estaciones termopluviométricas.

Además, en la región se dispone de 44 esta-
ciones agroclimáticas completas (Fig. 1), in-
cluidas en la red del Servicio de Información
Agroclimática para el Regadío (SIAR). Éstas
tienen incorporado un piranómetro Sky mo-
delo SP1110 (Campbell) que registra los va-
lores de radiación global incidente cada 10
segundos, quedando almacenados por el da-
talogger en períodos semihorarios. Esta red
se instaló a partir del año 2000 y por ello sus
series temporales de datos son más cortas.

Metodología general propuesta

Se plantea la estimación de valores promedio
mensuales de Rsg a partir de los registros dis-
ponibles en series históricas de estaciones
termopluviométricas aplicando modelos re-
gionales generados mediante técnicas de re-
gresión lineal (RL) y redes neuronales artifi-
ciales (RNAs) (von Storch and Zwiers, 1999;
Schalkoff, 1997; Nabney, 2001). En primer lu-
gar se ha procedido al filtrado de los registros
(Aguilar et al., 2003), proceso en el que se
han detectado y eliminado los datos anóma-
los. Combinando los datos de Ra y/o los re-
gistros de Tmax, Tmin, y/o P se han se han plan-
teado 15 modelos de RNAs o RLs definidos
por 1, 2, 3 o 4 variables independientes.

Paralelamente, se valoran los resultados ob-
tenidos al aplicar la ecuación propuesta por
Hargreaves (Hargreaves y Samani, 1985) y re-
comendada por FAO en condiciones de limi-
tación de registros para la estimación de la Rsg
(Allen et. al., 1998) (Ec. 1). Este método se jus-
tifica en el hecho de que las diferencias entre
el máximo y mínimo de temperaturas se re-
lacionan estrechamente con la radiación solar
diaria existente en una dada localización. Por
ello, este método estima la Rsg a partir de di-
chas diferencias y de la radiación extraterres-
tre (Ra), que sólo depende de la latitud (Ec. 1):

R k T T Rs R as
= −( )max min [1]
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Figura 1. Localización de la región de Castilla-La Mancha y de las estaciones agroclimáticas
completas. Distribución de las temperaturas medias anuales (ºC) para la serie 1981-2000.

Fuente: Martínez-Romero (2010).
Figure 1. Location of the Region of Castilla- La Mancha and of the completed weather stations.

Distribution of annual average temperatures (ºC) during the time series 1981-2000.
Source: Martínez-Romero (2010).
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donde: Ra es la radiación extraterrestre (MJ m-

2 día-1); Tmax es la temperatura máxima del aire
(ºC); Tmin es la temperatura mínima del aire
(ºC); y es un coeficiente de ajuste que varía en-
tre 0,16 y 0,19) (ºC-0,5) (kRs

≈ 0,16, para zonas
de interior y kRs

≈ 0,19, para zonas costeras
donde las masas de aire están fuertemente in-
fluenciadas por una gran masa de agua).

La Figura 2 presenta las etapas seguidas en la
calibración y validación de los diferentes mo-
delos para lo cual se han usado los valores re-
gistrados en las 44 estaciones completas de la
red SIAR ubicadas en C-LM (Fig. 1) (CREA,
2009). Por otra parte, para el modelo de Har-
greaves se estudió la calibración del coefi-
ciente de ajuste. Por último, en el proceso de
validación se contrastaron estadísticamente

los resultados estimados por los distintos mo-
delos con los valores observados en las esta-
ciones completas.

De entre todos los modelos propuestos se se-
leccionará uno, cuya aplicación permitirá la
estimación puntual de la Rsg promedio men-
sual en el ámbito de C-LM a partir de los re-
gistros históricos disponibles en 132 estacio-
nes meteorológicas manuales. Mediante la
aplicación de una de las técnicas de geoesta-
dística (KS) (Webster y Oliver, 2001) se elaboró
una salida gráfica en forma de mapas que ca-
racteriza este parámetro climático en C-LM.
Para ello se elaboraron 17 mapas, 1 con datos
del promedio anual de la serie, 4 con el pro-
medio estacional (primavera, verano, otoño e
invierno) y 12 con el promedio mensual.

Figura 2. Diagrama de la metodología propuesta para la calibración y validación de modelos.
donde: n = número de datos; Rsg = radiación solar global;

RNAs = redes neuronales Artificiales, RLs = Regresiones lineales.
Figure 2. Diagram of the proposed methodology for calibration and validation of the models.

where: n = data number, Rsg = global solar radiation,
RNAs = artificial neural networks, RLs = Linear regression.
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Modelos basados en regresiones lineales

La técnica de la RL se ha aplicado siguiendo
una pauta de complejidad creciente (enten-
dida como el aumento del número de varia-
bles independientes) en los modelos plante-
ados, de acuerdo con la metodología de la
regresión stepwise (“paso a paso”) (Hocking,
1976). Esto permite contrastar la mejora en la
bondad de los ajustes en función de la com-
plejidad del modelo de RL. Las variables in-
dependientes introducidas paso a paso son
los valores promedio mensuales de las tem-
peraturas y precipitación (P) registrados en las
estaciones de la red SIAR (Fig. 1) y la radiación
solar extraterrestre (Ra, valores para Ra calcu-
lados en el día 15 del mes, Allen et al., 1998).

Modelos basados en estructuras de RNAs

También se ha planteado el uso de herra-
mientas basadas en RNAs (Schalkoff, 1997;
Nabney, 2001) para la modelación de la Rsg
mensual. Tal como se ha descrito para las téc-
nicas de RL, se han creado modelos crecientes
en complejidad, con una, dos o tres variables
independientes, que en este caso definen la
capa de entrada. En la Figura 3 se esquema-
tiza la estructura de RNA utilizada, definida
por tres grupos de neuronas que conforman
las capas de entrada, la capa oculta y la de sa-
lida. Los datos de entrada (Tmax y/o Tmin y/o P
y/o Ra) se representan en la Figura 3 como xn
(para n = 1,2,3, 4). Cada neurona implementa
una función local; así, en los nudos de entrada

Figura 3. Estructura de la red neuronal artificial utilizada.
(El significado de los símbolos de esta Figura se detalla en el texto)

Figure 3. Artificial neural network structure used.
where: xn (for n = 1,2,3,4) are the input data (Maximum temperatures and/or minimum and/or

average and/or rainfall and/or extraterrestial radiation); wnj, vjk (j, k = 1,2... 12) represent the weights
associated with data matrices of the first and second layer respectively and biases in the linear
activation functions; Sj, is the result of the linear transformation of activation; yj is the result

of the nonlinear transformation of data; Sk, is the output value (Global solar radiation).
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es una función lineal, en los ocultos una no li-
neal, y en los de salida, de nuevo una lineal
(Schalkoff, 1997; Nabney, 2001). Los pesos
asociados a las matrices de datos de la pri-
mera y segunda capa, y, los sesgos en las fun-
ciones lineales de activación se representan
respectivamente como wnj, vjk (j, k = 1,2…12).
Los valores respectivos resultantes de las
transformaciones lineal y no lineal de los da-
tos se representan como Sj e yi. Sk representa
el valor de salida, en este caso la Rsg.

Los datos climáticos utilizados para la cali-
bración y validación de los modelos son los
mismos que en el caso de las RLs. La estruc-
tura RNA seleccionada se define mediante el
uso de gráficos de superficie de respuesta
(Martínez-Romero et al., 2010).

Estadísticos de comparación. Bondad en
el ajuste de los modelos.

Para contrastar y validar los distintos modelos
(RLs, RNAs y modelo de Hargreaves (Ec. 1) se
han utilizado diversos parámetros estadísticos
(Willmott, 1982): el coeficiente de determi-
nación (R2), raíz cuadrada del error cuadrático
medio (RMSE), error relativo (ER), y el índice
de similitud (IS) (Ecs. 2 a 4). En todos los casos,
los datos de referencia (variable observada)
son los valores del promedio mensuales de Rsg
calculados a partir de los datos semihorarios
procedentes de observaciones directas con
los piranómetros instalados en las estaciones
SIAR, con rangos de medida entre 300 y 1100
mm y una precisión del 3%. Las ecuaciones
que definen estos estadísticos son:

RMSE n P Oi i= −⎡⎣ ⎤⎦
− ∑1 2

1 2

( )
/

[2]

donde: RMSE, es la raíz cuadrada del error
cuadrático medio; n, es el número de obser-
vaciones; Pi y Oi, son los valores de las ob-
servaciones comparadas (valores observados
de la variable dependiente (Oi) y valores pre-
dichos o estimados con el modelo (Pi)).

ER RMSE Omed= ⋅( / ) 100 [3]

donde: ER, es el error relativo y se estima co -
mo un porcentaje del valor medio de la va-
riable; Omed, es el valor medio de la variable
observada.

i i i medIS P O P O= − − − +∑( ) / ( )1
2 (⎡

⎣⎢ ∑
[4]

donde: IS, es el índice de similitud y se ex-
presa como una medida relativa de la dife-
rencia entre variables; si IS = 1, existe un
acuerdo perfecto entre P y O.

En los modelos lineales, para determinar la
capacidad de predicción del modelo o bon-
dad de ajuste además del R2 se han tenido
en cuenta en cuenta los grados de significa-
ción, tanto de los modelos como de los coe-
ficientes o parámetros que acompañan a las
variables independientes y a la constante, ca-
lificándolos de altamente significativos, para
p < 0,01, y no significativos, cuando p > 0,1.
Para servir de apoyo en la decisión sobre la
bondad de los modelos se han estimado
también estadísticos (Ecs. 5 a 7) definidos
por las siguientes expresiones matemáticas:

SEE
P O

n n
i ii

n

ind

=
−

−
=∑ ( )2
1

[5]

donde: SEE, es el error estándar de estima-
ción y explica el valor de la desviación están-
dar de los residuos, la variabilidad, o disper-
sión, de los valores observados alrededor de
la recta de regresión; n, es el número de ob-
servaciones; Pi y Oi, son los valores de las ob-
servaciones comparadas (valores observados
de la variable dependiente (Oi) y valores pre-
dichos o estimados con el modelo (Pi)); nind,
es el número de variables independientes.

MAE
P O

n
i
n

i i=
−=∑ 1

( ) [6]

+ (( )O Oi med− ) ⎤
⎦⎥

2



434 A. Martínez-Romero et al. ITEA (2012), Vol. 108 (4), 426-449

mienta gráfica. El KS es una forma básica de
kriging en la que se generaliza una regresión
lineal para la estimación de un atributo es-
pacial continuo, a partir de la formulación de
un estimador óptimo, que minimice el error
cuadrático medio.

Una amplia descripción de las hipótesis asu-
midas en estos modelos, la definición del es-
timador, el proceso de la estimación de la va-
rianza y del mínimo error, así como las
ecuaciones y algoritmo de aplicación queda
definida por: Samper y Carrera, (1990), de
Fouquet (1996), Olea (1999).

Resultados y discusión

Estimación de la Rsg mediante la ecuación
propuesta por FAO

El valor de KRs obtenido durante la calibra-
ción fue de 0,15928 que apenas difiere del de
0,16 sugerido por la FAO. Así, para las vali-
daciones espacial y temporal, se ha utilizado
un KRs = 0,16. La Tabla 1 lista los resultados de
la evaluación del modelo de Hargreaves
(RsgH) (Ec. 1).

Los valores de RMSE durante la validación
fueron de 1,23 MJ m-2 día-1 (validación espa-
cial) y 1,66 MJ m-2 día-1 (validación temporal).
El valor de RMSE durante la calibración fue de
1,43 MJ m-2 día-1, En C-LM, el ER se cifra entre
el el 7,1% y el 9,7%. La incertidumbre del RsgH
es baja, ya que está limitada a menos del
10% (ER se cifra entre el el 7,1% y el 9,7%).
Aún así, sería deseable desarrollar otros mo-
delos que pudieran reducir esa incertidumbre.
El desarrollo de los mismos, podría tener ma-
yor interés en zonas con características cli-
máticas distintas. Así, Gavilán (2010 estima
errores cercanos al 20% en zonas de litoral.

donde: MAE, es el error medio absoluto.
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donde: CMR, es el cuadrado medio residual.

Además se han analizado gráficamente los
residuos para estudiar la homoscedasticidad
y el ajuste a la normal de los datos así como
la independencia de los residuos (Luque,
2000; Coll y Guijarro, 2007; von Storch and
Zwiers, 1999).

Representación cartográfica de la Rsg.

Finalmente, se dispone de datos de tempe-
raturas promedio mensuales para el período
que comprende los años 1981 a 2000 en 132
ubicadas en C-LM (Fig. 1). A partir de estos re-
gistros de temperatura se estimó la Rsg me-
diante la aplicación del modelo seleccionado.
Para ofrecer una salida gráfica a los datos ge-
nerados se ha realizado la interpolación apli-
cando la técnica de kriging simple (KS).

El análisis geoestadístico de un conjunto de
datos lleva implícito unos pasos encamina-
dos a ofrecer los mejores modelos de predic-
ción o interpolación (Webster and Oliver,
2001). El análisis geoestadísco propiamente
dicho, tras el análisis exploratorio de los datos,
incluye los siguientes pasos (Martínez-Cob et
al., 1994; Webster and Oliver, 2001): 1) mo-
delización y validación de los semivariogra-
mas; 2) krigeado; y 3) elaboración de mapas
de isolíneas de las estimas. Estas etapas, que
coinciden en aceptar numerosos autores, se
encuentran descritas más ampliamente en di -
versos manuales (Isaaks y Srivastava, 1989;
Samper y Carrera, 1990; Olea, 1999).

En el presente estudio se ha aplicado la téc-
nica de KS méramente como una herra-
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Estimación de la Rsg mediante la aplicación
de modelos de regresión lineal

La Tabla 2 resume cuatro modelos de RL (con
1, 2, 3 y 4 variables independientes) selec-
cionados de entre los 15 analizados y su bon-
dad en el ajuste al realizar la introducción en
los mismos de las variables independientes
“paso a paso”. Como se ha indicado, los re-
gistros climáticos utilizados en los modelos
planteados son: Tmax, Tmed, Tmin, P y Ra. La va-
riable dependiente es para todos los modelos,
la radiación solar global (Rsg), comparando los
valores estimados con los observados en las
estaciones de la red SIAR. De los cuatro mo-
delos de la Tabla 2, se han utilizado el A, B y
C para comparar la estimación de la Rsg en la
región con 1, 2 o 3 variables independientes

respectivamente. La P no es incluida como
variable en ninguno de ellos. Aunque en el
modelo C se califica como altamente signifi-
cativa, la mejora de los resultados con res-
pecto al modelo B (tres variables indepen-
dientes) es prácticamente inapreciable. Este
hecho podría deberse a la escala de tiempo
utilizada (mensual), donde la repercusión en
el valor promedio mensual de una bajada
puntual de la radiación incidente en los días
de precipitación, parece ser baja.

En la Tabla 3 se recogen los estadísticos des-
criptivos calculados tras aplicar los tres mo-
delos de regresión lineal seleccionados (Tabla
2) para estimar la Rsg en C-LM. El modelo C
(equiparable al de RsgH) ofrece RMSEs de 1,08
MJ m-2 día -1, y, 1,69 MJ m-2 día-1, para las va-
lidaciones espacial y temporal respectiva-

Tabla 1. Resultados comparativos de la aplicación del modelo de Hargreaves para la
estimación de la radiación solar global en Castilla-La Mancha (C-LM)

Table 1. Comparative results of the implementation of the Hargreaves model for
estimating global solar radiation in Castilla-La Mancha (C-LM)

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración validación validación

espacial temporal

Número de estaciones 44 4 44

Número de datos 3.470 349 516

Media de los valores observados (MJ m-2 día-1) 17,17 17,35 17,11

Media de los valores estimados (MJ m-2 día-1) 17,21 17,53 17,20

Media de los valores observados/
media de los valores estimados 1,00 1,01 1,01

R2 ajustado 0,96 0,97 0,95

RMSE (MJ m-2 día-1) 1,43 1,23 1,66

ER (%) 8,34 7,12 9,68

IS 0,99 0,99 0,99

Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.282 6.398 6.278

x, valores observados; y, valores predichos; R2, Coeficiente de determinación; RMSE, Raíz del Error Cua-
drático Medio; ER, Error relativo; IS, Índice de Similitud.
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mente. Los ERs para los mismos supuestos, son
del 9,9% y 6,2%. Para el resto de modelos los
errores son superiores, ligeramente en la RL
que requiere de datos de Tmax y Ra (entre el
1% y 2% superior) y con mayor diferencia en
la RL simple (ER próximo al 20%). El modelo
D, que incorpora las cuatro variables inde-
pendientes, no ofrece mejores resultados que
un modelo más sencillo como es el C.

Estimación de la Rsg mediante el uso
de RNAs

La estructura de RNAs utilizada para el aná-
lisis previo de los resultados fue la definida
por 10 nudos y 2500 iteraciones, evitando
una estructura demasiado sencilla, que pueda
conducir a errores en los resultados, y una
compleja, que pueda ofrecer problemas de

Tabla 2. Modelos seleccionados para la estimación de la radiación solar global aplicando
regresiones lineales mediante el método Stepwise. Estadísticos descriptivos
Table 2. Selected models for estimating global solar radiation using linear

regressions Stepwise. Descriptive statistics

Estadísticos Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D

1 variable(1) 2 variables(2) 3 variables(3) 4 variables(4)

Variable independiente seleccionada Tmax Tmax, Ra Tmax, Ra, Tmin Tmax, Ra, Tmin, P

p- valor 0,00 0,00 0,00 0,00

R2 Ajustado (%) 81(***) 96(***) 97(***) 97(***)

RMSE (MJ m-2 día-1) 3,35 1,46 1,31 1,31

Error relativo (%) 19,53 8,49 7,63 7,61

Índice de similitud 0,94 0,99 0,99 0,99

Error standard (MJ m-2 día-1) 3,35 1,46 1,31 1,30

Media del error absoluto (MJ m-2 día-1) 2,81 1,17 1,02 1,01

Cuadrado medio residual 11,33 5,52 5,07 5,03
(MJ m-2 día-1) (gl) (3,468) (3,468) (3,468) (3,468)

Coeficiente curtosis 2,23 3,02 3,51 3,55

Coeficiente Asimetría 0,20 0,00 -0,05 0,09

(1) Rsg = 0,827563(***)Tmax

(2) Rsg = -3,6037(***) + 0,550031(***)Tmax – 0,332065(***)Ra

(3) Rsg = -5,997(***) + 0,791818(***)Tmax + 0,316956(***)Ra – 0,328023(***)Tmin

(4) Rsg=-4,8748(***)+ 0,381778(***)Tmax+ 0,5738(***)Ra– 0,230489(***)Tmin – 0,0144162(***)P

Rsg, radiación solar global (MJ m-2 día-1); Tmax, temperatura máxima (ºC); Tmin, temperatura mínima (ºC);
Ra, radiación solar extraterrestre (MJ m-2 día-1); P, precipitación (mm/mes); R2, coeficiente de determi-
nación; (***) = p-valor<0,01 (altamente significativo).
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Tabla 3. Resultados comparativos de la aplicación de modelos de regresión lineal para la
estimación de la radiación solar global en Castilla-La Mancha (C-LM)

Table 3. Comparative results of the application of linear regression models for
estimating global radiation in Castilla-La Mancha

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración(1) validación espacial validación temporal

Número de estaciones 44 4 44
Número de datos 3.470 349 516
Media de los valores observados
(MJ m-2 y día-1) 17,17 17,35 17,11

Regresión lineal función de Tmax
Media de los valores estimados 17,25 17,14 16,83
(MJ m-2 y día-1)
Media de los valores observados/
media de los valores estimados 1,00 0,99 0,98

R2 ajustado 0,81 0,78 0,82
RMSE (MJ m-2 y día-1) 3,35 3,48 3,20
ER (%) 19,53 20,07 18,68
IS 0,94 0,94 0,94
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.296 6.256 6.143

Regresión lineal función de Tmax y Ra

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración(1) validación espacial validación temporal

Media de los valores estimados (MJ m-2 y día-1) 17,17 17,22 17,19
Media de los valores observados /
media de los valores estimados 1,00 0,99 1,00

R2 ajustado 0,96 0,97 0,93
RMSE (MJ m-2 y día-1) 1,46 1,35 1,89
ER (%) 8,49 7,79 11,03
IS 0,99 0,99 0,98
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.267 6.285 6.274

Regresión lineal función de Tmax, Ra y Tmin

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración(1) validación espacial validación temporal

Media de los valores estimados (MJ m-2 y día-1) 17,17 17,35 17,18
Media de los valores observados /
media de los valores estimados 1,00 1,00 1,00

R2 ajustado 0,97 0,98 0,95
RMSE (MJ m-2 y día-1) 1,31 1,08 1,69
ER (%) 7,63 6,21 9,88
IS 0,99 0,99 0,99
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.267 6.333 6.271

(1) Los datos de calibración son los utilizados para desarrollar los modelos de regresión lineal y poste-
riormente los de Redes Neuronales Artificiales.
Tmax, Temperatura máxima promedio mensual; Tmin, Temperatura mínima promedio mensual; Ra, ra-
diación solar global extraterrestre; R2, Coeficiente de determinación; RMSE, Raíz del Error Cuadrático
Medio; ER, Error relativo; IS, Índice de Similitud.
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sobrealimentación de la red, falseando tam-
bién los resultados (Lawrence et al., 1997).

En el caso estudiado, específicamente para el
modelo C, que requiere datos de Tmax, Tmin y
Ra, el uso de gráficos de superficie de res-
puesta, ha permitido el estudio de la evolu-
ción del RMSE de un gran número de estruc-
turas (Martínez-Romero, 2010). La Figura 4
muestra los gráficos de superficie de res-
puesta analizados, donde se muestra la evo-
lución del RMSE para 20.000 estructuras de

RNAs definidas entre 1 y 1.000 iteraciones y
entre 1 y 20 nudos. Analizados en común los
datos de validación espacial (Fig. 4a) y tem-
poral (Fig. 4b), se pueden observar problemas
de sobrealimentación en el segundo caso,
con las estructuras más complejas. También
se detectan problemas de falta de precisión
con estructuras definidas por un número de
iteraciones menor de 100 y un número de nu-
dos inferior a 4, este último supuesto para los
datos de validación temporal.

Figura 4. Gráficos de superficie de respuesta de la evolución de la Raíz del Error Cuadrático Medio
(RMSE) en función de la estructura de red neuronal utilizada, para la estimación de la

radiación solar global en Castilla-La Mancha: a) validación espacial (n = 349 datos),
b) validación temporal (n = 516 datos).

Figure 4. Response surface graphs of the evolution of the Root Mean Square Error (RMSE) based
on neural network structure used for the estimation of global solar radiation in Castilla-La Mancha:

a) spatial validation (n = 349 data), b) temporal validation (n = 516 data).

Teniendo presente lo expuesto, para este mo-
delo de RNA, se ha seleccionado la estructura
definida por 12 nudos y 210 iteraciones. Los
errores de validación espacial y temporal es-
perables se estiman respectivamente en 1,0
MJ m-2 día-1, y, 1,4 MJ m-2 día-1. No existe
una metodología establecida que permita
determinar de modo exacto el número de ca-
pas ocultas, por lo que generalmente se de-
terminan por un procedimiento de ensayo y

error (Ritchie et al., 2003; Xu and Ling, 2008).
Algunos autores que han trabajado con pa-
rámetros climáticos recomiendan el uso de
una RNA simple (es decir, bajo número de
neuronas ocultas) (Dai et al., 2008). Así, di-
versos autores consideran un número óp-
timo de nudos ocultos entre los 4 y los 10 (Za-
netti, et al., 2007; Dai et al., 2008; Kumar et
al. 2008). La selección de una red con una
capa oculta coincide con los resultados de au-



tores tales como Kumar et al. (2002) o Zanetti
et al., (2007), que concluyeron que una RNA
con una sola capa oculta es suficiente para
representar las relaciones no lineales entre
los elementos climáticos.

Tal como se presentó en las Tablas 1 y 3, la Ta-
bla 4 expone los resultados comparativos en
estimación de la Rsg en C-LM, en este caso
mediante técnicas basadas en RNAs.

Comparación de los distintos modelos para
la estimación de la Rsg

En la Tabla 5 se recopilan a modo de resumen
los errores de calibración y validación (como
RMSE) estimados para cada uno de los mode-
los regionales seleccionados y estudiados en
función de las variables incluidas en los mis-
mos. Para los modelos que requieren datos de
las variables Tmax, Tmin y Ra, se muestra tam-
bién el ER y la diferencia en éste al aplicar el
modelo recomendado por FAO o la RNA.

Tal como se muestra en la Tabla 3, la estima-
ción de la Rsg mediante RNAs ofrece resulta-
dos más ajustados a los valores observados
que a partir de RLs, para cualquier supuesto.
El análisis estadístico de los resultados ofre-
cidos por el modelo de Hargreaves y las
RNAs, no ofrece grandes diferencias en las
validaciones espacial y temporal, aunque esta
última metodología permite reducir el ER en
valores próximos al 1,5%. Así, los modelos
con menor error son los modelos desarrolla-
dos mediante la aplicación de RNAs con da-
tos de Tmax, Tmin y Ra, y quedan acotados en-
tre el 5,8% y el 8,3%, equivalente a 1,0 MJ
m-2 día-1, y, MJ m-2 día-1día.

Representación cartográfica de
la Rsg en C-LM

Los datos de Rsg utilizados para la interpola-
ción corresponden para cada estación climá-
tica, al valor promedio de la serie 1981-2000

calculados mediante técnicas de RNAs con
datos de Tmax, Tmin y Ra.

Con una media estimada para todas las loca-
lizaciones de 17 MJ m-2 día-1, la desviación es-
tándar es de 0,78 MJ m-2 día-1, y el Coeficiente
de Variación de 4,58%. Los histo gramas de
frecuencia y gráficos de ajuste a la normal
para los datos de Rsg muestran la presencia de
valores extremos en las colas, que coinciden
con estaciones ubicadas en las áreas periféri-
cas de la región, principalmente en zonas de
sierra. Por otra parte, los análisis de los semi-
variogramas no evidencian para los datos de
Rsg la presencia de valores anómalos o fuera
de rango, y los semivariogramas empíricos
omnidireccionales se han ajustado automáti-
camente al modelo esférico. La técnica de KS
se ha utilizado como herramienta para ge-
nerar una salida gráfica a los datos de Rsg. Con
respecto a los valores de los parámetros que
definen los modelos matemáticos ajustados a
los semivariogramas experimentales y los es-
tadísticos de validación cruzada, cabe reseñar
que los mismos ofrecen resultados que co-
rroboran la idoneidad de los modelos: pro-
medio de errores observados (ME) y estanda-
rizados próximos a cero, elevada similitud
entre los valores predichos y observados (con-
trastación entre el RMSE y la media de los
errores estándar promedio), y, RMSE estan-
darizados próximos a la unidad. En la Tabla 6,
pueden consultarse los valores de dichos pa-
rámetros, correspondientes a las Rsg promedio
anuales y estacionales.

La Figura 5 presenta, para CLM, el mapa de la
Rsg promedio diaria anual sobre una superfi-
cie horizontal basado en el modelo definido
en la Tabla 6. La oscilación en la región es de,
aproximadamente, 2 MJ m-2 día-1, con valores
mínimos cercanos a los 15,5 MJ m-2 día-1y má-
ximos de 17,5 MJ m-2 día-1, llegando a 18 MJ
m-2 día-1 en localizaciones puntuales.

En el Norte y Nordeste de la región, en el
área delimitada por latitudes superiores a
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Tabla 4. Resultados comparativos de la aplicación de modelos basados redes neuronales artificales
para la estimación de la radiación solar global en Castilla-La Mancha (C-LM)

Table 4. Comparative results of the application of artificial neural networks models fo
estimating global solar radiation in Castilla-La Mancha (C-LM)

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración validación espacial validación temporal

Número de estaciones 44 4 44
Número de datos 3.470 349 516
Media de los valores observados
(MJ m-2 y día-1) 17,17 17,35 17,11

Red neuronal artificial función de Tmax (10 nudos y 2500 iteraciones)

Media de los valores estimados (MJ m-2 y día-1) 17,17 17,09 16,92
Media de los valores observados /
media de los valores estimados 1,00 0,99 0,99

R2 ajustado 0,83 0,79 0,82
RMSE (MJ m-2 y día-1) 3,18 3,46 3,11
ER (%) 18,51 19,93 18,17
IS 0,95 0,94 0,95
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.267 6.238 6.176

Red neuronal artificial función de Tmax y Ra (10 nudos y 2500 iteraciones)

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración validación espacial validación temporal

Media de los valores estimados (MJ m-2 y día-1) 17,17 17,18 17,14
Media de los valores observados /
media de los valores estimados 1,00 0,99 1,00

R2 ajustado 0,97 0,97 0,96
RMSE (MJ m-2 y día-1) 1,27 1,25 1,56
ER (%) 7,42 7,23 9,12
IS 0,99 0,99 0,99
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.267 6.271 6.256

Red neuronal artificial función de Tmax, Ra y Tmin (12 nudos y 210 iteraciones)

Parámetros descriptivos Datos de Datos de Datos de
calibración validación espacial validación temporal

Media de los valores estimados (MJ m-2 y día-1) 17,17 17,28 17,11
Media de los valores observados /
media de los valores estimados 1,00 1,00 1,00

R2 ajustado 0,98 0,98 0,96
RMSE (MJ m-2 y día-1) 1,17 1,00 1,42
ER (%) 6,79 5,75 8,29
IS 0,99 1,00 0,99
Rsg anual acumulada (MJ m-2) 6.267 6.307 6.245

Tmax, Temperatura máxima promedio mensual; Tmin, Temperatura mínima promedio mensual; Ra, ra-
diación solar global extraterrestre; R2, Coeficiente de determinación; RMSE, Raíz del Error Cuadrático
Medio; ER, Error relativo; IS, Índice de Similitud.
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Y = 4.520.000 m en el oeste, e Y = 4.420.000 m
en el este, la Rsg promedio anual no supera
los 6.000 MJ m-2 año-1, con localizaciones
donde los valores superan ligeramente los
5.600 MJ m-2 año-1, y que corresponden con
zonas serranas del extremo más Nordeste
(proximidades de Sierra Menera). Como ca-
racterística, reseñar que el área citada se lo-
caliza en su totalidad en una altitud superior
a los 1.200 msnm. Entre ésta, y hasta el área
delimitada por las coordenadas Y = 4.450.000
m en el oeste de la región e Y = 4.300.000 m
en el este de la misma, la Rsg oscila entre los
16,5 y 17 MJ m-2 año-1. Estas zonas corres-
ponden en la mitad occidental de la región
con las denominadas comarcas de La Sagra y
Monte de los Yébenes (provincia de Toledo)

y, en la mitad oriental (de norte a sur) con:
Campiña, Alcarria baja y Alcarria de Guada-
lajara, Serranía Conquense, Mancha Alta en
Cuenca, y, Manchuela. Existe una excepción,
en el área delimitada por las coordenadas X =
580.000 m hasta X = 630.000 m en latitud, e
Y = 4.350.000 m hasta Y = 4.400.000 m en lon-
gitud, donde se superan los 17 MJ m-2 día-1.
En el resto de la región, los valores son supe-
riores situándose en valores próximos a 6.250
MJ m-2 en un año medio (17,25 MJ m-2 día-1).

Valores de Rsg por encima de los 17,5 MJ m-2

día-1 se pueden observar en la región en lo-
calizaciones puntualizadas del extremo Sur y
Sureste (zona límite de las denominadas co-
marcas de La Sierra del Segura y de Hellín, res-

Tabla 5. Errores estimados para distintos modelos de regresión lineal, modelo de Hargreaves y redes
neuronales artificiales (RNAs) en Castilla-La Mancha para la estimación de la radiación solar global

Table 5. Estimated errors for several regression models, the Hargreaves model and artificial
neural networks (ANNs) in Castilla-La Mancha for estimating global solar radiation

Datos utilizados Modelo Variables independientes (1)Diferencia ER 
Hargreaves - RNA)

Tmax Tmax, Ra Tmax, Tmin, Ra

RMSE (MJ m-2 día-1) ER (%)

Calibración Regresión lineal 3,35 1,46 1,31 7,63 1,55%

Red neuronal 3,18 1,27 1,17 6,79

Modelo Hargreaves 1,43 8,34

Validación espacial Regresión lineal 3,48 1,35 1,08 6,21 1,37%

Red neuronal 3,46 1,25 1,00 5,75

Modelo Hargreaves 1,23 7,12

Validación temporal Regresión lineal 3,20 1,89 1,69 9,88 1,39%

Red neuronal 3,11 1,56 1,42 8,29

Modelo Hargreaves 1,66 9,68

(1) Diferencia del Error Relativo (ER) estimado al aplicar el modelo de Hargreaves y la RNA. RMSE, Raíz
del Error Cuadrático Medio; ER, Error relativo; Tmax, temperatura máxima; Tmin, temperatura mínima;
Ra, radiación solar extraterrestre.
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Figura 5. Mapa de isolíneas de la radiación solar global promedio anual en Castilla-La Mancha.
Figure 5. Isoline map of the annual average global solar radiation in Castilla-La Mancha.

pectivamente). También entorno a las áreas
localizadas en las coordenadas (450.000,
4.250.000) (Sierra de San Andrés) y algo más
al norte (450.000, 4.320.000) se detectan va-
lores promedios anuales que pueden superar
los 6.400 MJ m-2.

Los mapas nacional de radiación, elaborado
mediante el tratamiento de imágenes del sa-
télite Meteosat (Centro de Investigaciones
Energéticas, Medioambientales y Tecnológi-
cas; CIEMAT, 2001), y regional (Agencia de la
Energía de Castilla-La Mancha; AGECAM,
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2007) ofrecen tendencias similares en cuanto
a la distribución de la Rsg en C-LM. En las zo-
nas con menor Rsg, los valores se cifran, de-
pendiendo del mapa consultado, entre los
14,4 y los 15,5 MJ m-2 día-1, y los más elevados,
se aproximan a los 16,5 y los 17,3 MJ m-2 en
función del mapa utilizado. Aún así, en los ma-
pas citados es difícil precisar en los valores re-
presentados debido a la metodología emple-
ada en su representación y resolución espacial.

A continuación, se exponen los mapas de in-
terpolación de la Rsg media diaria sobre una
superficie horizontal (Fig. 6) correspondien-
tes a los períodos trimensuales de primavera,
verano, otoño e invierno, basados en los mo-
delos definidos en la Tabla 6.

Las diferencias de Rsg promedio diaria para
las distintas estaciones a lo largo del año son
elevadas. La mayor homogeneidad en los da-
tos se observa en otoño e invierno, cuando
los valores son menores, con mínimos en las
cotas más elevadas del norte y máximos en la
mitad sur. Las diferencias se acentúan du-
rante la primavera y verano. En el verano, la
distribución de la Rsg en el área delimitada
por la región de CL-M es muy similar a la
anual, con valores en la zona de menor ra-
diación que oscilan entre los 25 MJ m-2 día-1

(Norte y nordeste de esta área), y los 26 MJ
m-2 día-1 (sur de esta área), lo que representa
aproximadamente el 60% de la Rsg total
anual acumulada. Se observa un aumento

Tabla 6. Parámetros de los semivariogramas ajustados y estadísticos de la validación
cruzada de la radiación solar global promedio anual y estacional

Table 6. Parameters of the adjusted semivariograms and cross-validation statistics
of the annual and seasonal global solar radiation

Anual Primavera Verano Otoño *Invierno

Tipo de modelo de semivariograma Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico

Nugget (MJ m-2 día-1)2 0,22 0,62 0,27 0,16 0,00

Varianza estructural (MJ m-2 día-1)2 0,10 0,35 0,14 0,12 0,00

Sill (MJ m-2 día-1)2 0,32 0,97 0,41 0,28 0,00

Alcance muestral en   Máximo 63,30 69,75 64,89 159,28 69,12

superficie (km)        Mínimo 63,30 69,75 64,89 151,73 69,12

ME (MJ m-2 día-1) -0,015 -0,022 -0,023 0,002 -0,007

RMSE (MJ m-2 día-1) 0,549 0,957 0,592 0,465 0,411

Media del Error estándar (MJ m-2 día-1) 0,535 0,920 0,607 0,456 0,384

ME estandarizada -0,026 -0,022 -0,035 0,006 -0,018

RMSE estandarizado 1,027 1,038 0,981 1,020 1,063

Tipo de tendencia 2º orden 2º orden 2º orden – 2º orden

Tipo kriging Simple Simple Simple Simple Simple

(*) Representa los valores tras realizar la transformación logarítmica de los datos. ME, Media de los erro-
res observados; RMSE, Raíz del Error Cuadrático Medio.
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Figura 6. Mapas de isolíneas de la radiación solar global promedio estacional en Castilla-La Mancha.
Figure 6. Isoline maps of global solar radiation seasonal average in Castilla-La Mancha.
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gradual de la Rsg en dirección Sur y Suroeste
hasta llegar a los 26,5 MJ m-2 día-1. El área en-
globada entre estos valores coincide con la
delimitada para los promedios anuales entre
16,5 y 17 MJ m-2 día-1, excluyendo las comar-
cas de la provincia de Toledo citadas para el
promedio anual (Fig. 5). En resto de la región
los valores llegan hasta 27 MJ m-2 día-1 como
máximo, salvo en localizaciones puntuales
donde pueden superarse levemente.

De los mapas de interpolación de Rsg media
diaria correspondientes a los períodos men-

suales se han seleccionado por su contraste los
de Enero y Julio (Fig. 7). Durante el mes de
enero, se puede observar una gran homoge-
neidad en la distribución de la Rsg, con una
marcada regionalización Norte-Sur. Los valo-
res estimados oscilan para cualquier punto de
la región entre los 7 MJ m-2 día-1, y los 8,5 MJ
m-2 día-1. Durante el mes de Julio los mínimos
valores se estiman en el extremo Nordeste (al-
rededor de 26 MJ m-2 día-1). Los máximos, en
la mitad oeste y en el extremo Sudeste, osci-
lan entre los 28 y 28,5 MJ m-2 día-1.

Figura 7. Mapas de isolíneas de radiación solar global promedio mensual en Castilla-La Mancha.
Figure 7. Isoline maps of monthly average global solar radiation in Castilla-La Mancha.

Conclusiones

El uso de RNAs es de utilidad para la gene-
ración de parámetros climáticos a partir de
otros registros de los que se disponga infor-
mación, mostrando en este caso una buena

adaptabilidad y resultados adecuados en el
proceso de estimación de la Rsg en concisio-
nes de limitación de registros.

La estructura de RNA para la estimación de
la Rsg a partir de datos de Tmax, Tmin y Ra, se



ha seleccionado mediante el uso de gráficos
de superficie de respuesta, y queda definida
por 12 nudos y 210 iteraciones.

Teniendo presente lo expuesto, para este mo-
delo de RNA, se ha seleccionado la estructura
definida por 12 nudos y 210 iteraciones.

En C-LM, a partir de registros promedios de
tem peraturas mensuales, la Rsg fue estimada
aplicando modelos basados en RNAs con un
ER promedio esperado de entre 5,8% y 8,3%,
frente al rango del 7,1% y 9,7% que muestra
el modelo de Hargreaves recomendado por
FAO.

La aplicación de una de las técnicas de geoes-
tadística (KS), disponiendo de una serie de
datos de Rsg histórica representativa, ha per-
mitido la elaboración de una cartografía con-
tinua y georreferenciada que caracteriza la Rsg
en C-LM. Los valores promedios de Rsg anual
acumulada se estiman en rangos de entre los
6.400 MJ m-2 y 6.200 MJ m-2, 6.200 MJ m-2 y
6.000 MJ m-2, y, 6.000 MJ m-2 y 5.800 MJ m-2,
para aproximadamente el 55%, 25% y 15%
de la región respectivamente.
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Abreviaturas

C-LM: Castilla- La Mancha

ER: Error relativo

ETo: evapotranspiración de referencia

IS: Índice de Similitud

KS: kriging simple

P: precipitación

RL: Regresión lineal

RNA: Red neuronal artifical

Ra: Radiación solar extraterrestre

Rs: Radiación solar

Rsg: Radiación solar global

RMSE: Raíz cuadrada del error cuadrático
medio “Root Mean Square Error”

R2: Coeficiente de determinación

SIAR: Servicio de Información Agroclimática
para el Regadío

SIG: Sistema de Información Geográfica

Tmax: Temperatura máxima

Tmed: Temperatura media

Tmin: Temperatura mínima
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