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RESUMEN 

 

En este trabajo de titulación se presenta el desarrollo de modelos de pronóstico de viento 

basados en SARIMA y modelos autorregresivos con aplicación a parques eólicos. El 

modelo se validó para la central de generación eólica de Villonaco, considerando entre sus 

datos más importantes, los históricos de la velocidad del viento, temperatura y potencia 

activa. Para el procesamiento de la información y en general para el desarrollo del trabajo 

se empleó el entorno de programación de Python. Inicialmente, se realiza la extracción del 

conjunto de datos hacia el entorno de Python, seguidamente se realiza un análisis de las 

características del conjunto de datos, con el fin conocer la presencia de datos anómalos y 

del tipo de datos de cada variable. Complementariamente, se realiza un análisis de tipo 

estadístico, que permite conocer el comportamiento de los datos y su respectiva 

distribución. Para el desarrollo de los modelos de pronóstico, se realiza un análisis de 

descomposición de series y el uso de la prueba de Dickey-Fuller, de forma que se tiene un 

panorama inicial de las características de la serie temporal en relación a los datos base, 

para posteriormente efectuar el entrenamiento de las series temporales basadas en el 

modelo SARIMA y las autorregresivas, para finalmente realizar las respectivas pruebas de 

entrenamiento y pronóstico, además de definir su precisión en base al índice de error 

cuadrático.  

 

PALABRAS CLAVE: Pronósticos de viento, series temporales, sarima, modelos 

autorregresivos. 
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ABSTRACT 

This degree work presents the development of wind forecasting models based on SARIMA 

and autoregressive models with application to wind farms. The model was validated for the 

Villonaco wind power plant, considering among its most important data, the historical data 

of wind speed, active power and temperature. The Python programming environment was 

used to process the information and in general for the development of the work. Initially, the 

data set was extracted to the Python environment, followed by an analysis of the 

characteristics of the data set, in order to determine the presence of anomalous data and 

the type of data for each variable. Complementarily, a statistical analysis is performed, 

which allows to know the behavior of the data and its respective distribution. For the 

development of the forecasting models, an analysis of series decomposition and the use of 

the Dickey-Fuller test is carried out, so that an initial panorama of the characteristics of the 

time series in relation to the base data is obtained, to later carry out the training of the time 

series based on the SARIMA model and the autoregressive ones, to finally carry out the 

respective training and forecasting tests, besides defining their accuracy based on the 

quadratic error index. 

 

KEYWORDS: Wind forecasts, time series, SARIMA, autoregressive models.
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1. INTRODUCCIÓN 

A nivel mundial existe una clara tendencia hacia la transición energética que busca el 

reemplazo de las energías convencionales por energías más limpias y amigables con el 

medio ambiente. El Ecuador no ha sido ajeno a esta tendencia, y hace más de una década 

planteó su objetivo de producción de energía eléctrica diversificando su matriz energética 

a partir de la incorporación de energías alternativas no convencionales. Dentro de las 

opciones de generación sustentable, está la eólica, que, si bien no ha logrado desarrollarse 

a gran escala, tiene un gran potencial en provincias como Loja, Azuay, El Oro y Pichincha, 

según consta en el Atlas Eólico del Ecuador [1], por lo que se espera que a futuro se 

desarrollen más proyectos eólicos en el país, lo cual incrementa oportunidades de 

producción energética con este tipo de tecnología, así como los desafíos en cuanto a la 

predicción de energía eléctrica que pueden producir los parques eólicos. 

La situación geográfica del Ecuador viabiliza la posibilidad de producir electricidad basada 

en recursos no convencionales, ya que el país cuenta con índices de radiación solar altos 

y por la diferencia de temperatura que existe entre regiones se pueden encontrar índices 

de viento con buenas características energéticas, pero muchas veces existen limitantes 

relacionadas con el hecho de que no existe suficiente conocimiento o desarrollo de 

métodos para la correcta evaluación de estos recursos, y no solo para la etapa de 

planificación de la expansión, sino que además para la planificación operativa de corto 

plazo. 

En el contexto de las Redes Eléctricas Inteligentes (Smart Grids), uno de los principales 

problemas que existen con relación al abastecimiento de la demanda con electricidad 

producida a partir de energías renovables, es la alta variabilidad y la impredecibilidad de 

las fuentes solares y del viento [2].  La evaluación del desempeño de un sistema eólico 

está relacionada directamente con el comportamiento de su componente principal que es 

el viento, específicamente de la velocidad. La estocasticidad del viento natural, dificulta 

hacer una predicción precisa de la producción energética que pueden alcanzar los parques, 

pues al ser un parámetro muy variable, tiene necesariamente que analizarse de forma 

estadística, con el fin de obtener estimaciones aproximadas del comportamiento del viento 

en lugares de medición específicos, para  establecer por un lado, el máximo potencial de 

energía eléctrica que puede ser instalado de acuerdo al lugar de estudio y número de 

aerogeneradores disponibles [1], en la etapa de evaluación de factibilidad del proyecto, así 

como la producción diaria posible una vez instalado el parque eólico en su etapa operativa. 
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Bajo lo expuesto, se presenta una propuesta de desarrollo de un modelo de pronóstico de 

viento basado en series temporales, mediante el método de SARIMA, y de técnicas 

Autorregresivas (AR) basadas en machine learning, para el pronóstico de viento de corto 

plazo para centrales eólicas implantadas en el Ecuador. 

1.1 Objetivo General 

Desarrollar un modelo de pronóstico de viento para la estimación de la producción 

energética de centrales de generación eólica en el corto plazo. 

1.2 Objetivos Específicos 

• Realizar un estudio del arte de los modelos de pronóstico de viento de corto y largo 

plazo para la estimación de producción energética de parques eólicos. 

• Realizar un análisis de los principales parámetros, variables y aspectos del viento 

que influyen en la producción energética de un parque eólico, así como los criterios que 

deberían considerarse para el desarrollo de un modelo de pronóstico en el corto plazo.  

• Desarrollar un modelo para el pronóstico de viento de corto plazo para una central 

eólica y validar el modelo con datos de viento de un parque eólico del Ecuador. 

1.3 Alcance  

En el presente trabajo de titulación se propone el desarrollo de un modelo de pronóstico de 

viento para el corto plazo, con el fin de estimar la producción energética de parques eólicos 

en su etapa operativa. Para el modelo se propone el uso de la Técnica de Modelo 

Estacionario de Auto Regresión Integrado con Media Móvil (SARIMA) basado en métodos 

estadísticos y Modelos Autorregresivos (ARM). La metodología considera el análisis 

estadístico de datos del viento, considerando parámetros como de la dirección y velocidad 

del viento. El modelo de la serie temporal para el pronóstico se validará usando datos 

históricos de velocidad de vientos disponibles para la central Eólica Villonaco.  
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2. MARCO TEÓRICO 

En este capítulo se revisarán todos los aspectos teóricos y conceptuales relacionados con: 

la operación y funcionamiento de los parques de generación eólica, considerando su 

fundamentación en el comportamiento y caracterización del viento, así como los aspectos 

característicos de los modelos para los pronósticos de viento.  

2.1.  VELOCIDAD DEL VIENTO 

Característicamente, el viento es aire en movimiento, el cual tiene como origen a la 

diferencia de temperatura que se encuentra en diferentes puntos de la tropósfera. La 

energía solar calienta el aire de manera no uniforme, y hace que las masas de aire caliente 

asciendan y el aire frío descienda en un movimiento circundante, este fenómeno se dará 

de forma suave o fuerte y dependerá de la velocidad [3]. 

La velocidad del viento es una magnitud vectorial tridimensional, la cual experimenta 

fluctuaciones aleatorias de pequeña escala en el espacio y en el tiempo, de manera que 

se superponen a un flujo organizado de mayor escala [3].  

La velocidad del viento es un parámetro estocástico, el cual varía de acuerdo con el día, 

hora y año. Es un fenómeno muy variable, ya que hay días o épocas en las cuales la 

velocidad del viento será relativamente constante y fuerte, mientras que en otras ocasiones 

el viento puede ser suave o moderado.  

Para el monitoreo de la velocidad del viento y la consecuente toma de mediciones, se 

utilizan estaciones meteorológicas. Para el registro de la velocidad del viento las estaciones 

consideran otras variables relacionadas con el sitio en la que se encuentra y la altura en 

donde se realicen las mediciones, además de otras variables meteorológicas tales como la 

presión atmosférica, temperatura, humedad y la densidad del aire. De esta manera queda 

definido que, en base a las características geográficas y meteorológicas, se presentarán 

ciertos perfiles de viento en una determinada hora y/lugar [4].  

La información acerca de los modelos del viento puede ser de utilidad frente a la 

optimización del diseño de aerogeneradores, así como también de su producción y 

economía.  La modelación más comúnmente usada es basada en la función de distribución 

estadística.   
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2.2. GENERACIÓN EÓLICA 

La generación eólica es un tipo de energía limpia de emisión cero, consecuente del 

desarrollo tecnológico de los últimos años; su principal aprovechamiento está asociado con 

la producción de energía eléctrica [5] [6]. 

El proceso de conversión de la energía eólica consiste en la conversión de la energía física 

del viento en energía eléctrica; para lo cual, se considera la energía cinética que posee el 

viento. Esta energía cinética se convierte en energía mecánica mediante el uso de un 

aerogenerador, y posteriormente esta energía mecánica pasa a un proceso de conversión 

en energía eléctrica [7] [8].  

2.2.1. TIPOS DE PARQUES EÓLICOS  
 

En general existen modelos de parques eólicos, caracterizados en función del lugar en 

dónde se genera la energía eléctrica, pudiendo se estos: un modelo de producción de 

energía eólica en tierra u onshore, y modelos de producción de energía eólica instalados 

en el mar u offshore [9]. 

• Parques eólicos Terrestres u Onshore [10]: se trata de parques eólicos formados 

por conjuntos de aerogeneradores de gran potencia que se encuentran conectados 

a la red eléctrica. Estas instalaciones se implantan en lugares que suelen tener una 

cantidad suficiente de influencia eólica, tales como grandes estepas o regiones 

costeras. Dentro de este tipo de generación, se dispone de las denominadas 

generadoras minieólicas, que por lo general se destina al uso doméstico, teniendo 

en cuenta que pueden ser construcciones a pequeña escala, capaces de ser 

instaladas en zonas aisladas y alejadas de la red eléctrica. 

• Parques eólicos Marinos u Offshore [11]: Tienen una producción similar a los 

parques eólicos terrestres; la única diferencia que se presenta es que los 

aerogeneradores se instala en medio del océano, de manera que se aprovecha la 

capacidad eólica que se puede producir en alta mar.  
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2.2.2. TURBINAS EÓLICAS 

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, se conoce que los aerogeneradores 

generan energía a partir de la intensidad moderada del viento para impulsar su generador. 

Básicamente, los aerogeneradores se consideran como un avance de los antiguos molinos 

de viento, aunque estructuralmente en la actualidad presentan tres bordes de corte, los 

cuales giran alrededor de una forma plana [12].  

La mayor parte de las turbinas eólicas comienzan a generar energía a velocidades de giro 

entre 3-4 m/s, y tienen la capacidad de generar un mayor volumen de energía en una 

velocidad de alrededor de 15 m/s, y una velocidad de parada frente a un posible daño por 

vientos fuertes de 25 m/s.  En general, la operación de una turbina eólica se basa en los 

siguientes conceptos [13]: 

• Casi toda la energía de la Tierra se la puede generar con cualquier motor giratorio.  

• Se da un cambio del desarrollo de la corriente rectilínea al giro del polo mediante 

superficies aerodinámicas pivotantes [14]. 

2.3. PLANIFICACIÓN OPERATIVA DE PARQUES EÓLICOS  

Un parque eólico o también denominado granja eólica, se trata de una agrupación de 

aerogeneradores empleados para la producción de energía eléctrica. La disposición de los 

aerogeneradores en los parques eólicos dependerá de la superficie disponible y de las 

características del viento en el sitio de emplazamiento.  

En el desarrollo de los parques eólicos, uno de los aspectos más importantes es el de la 

operación y mantenimiento. En cierta manera, existen problemas a la hora de operar los 

parques eólicos, lo cual puede limitar la vida útil de los equipos y sus diferentes 

componentes, de forma que su afectación se puede reflejar en la generación de pérdidas, 

y disminución de la eficiencia.  

En general, la operación de los parques eólicos se relaciona con la forma de operación del 

aerogenerador, consecuente de aquello se puede estimar la cantidad de energía que 

produce en relación de su operación.  Las curvas características de los aerogeneradores 

definen el funcionamiento de las turbinas sin que se considere la forma de operación de 

estas, es decir, si se tiene una velocidad constante o velocidad variable. En este sentido, 

como parámetros requeridos dentro de la planificación de los parques eólicos está la 
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definición de la curva de potencia de los aerogeneradores, lo cual está dentro de las 

competencias del diseño y del fabricante.  

2.3.1. SISTEMAS DE CONVERCIÓN DE ENERGÍA EÓLICA 
 

Dentro de la operación de un sistema de generación eólica, se tiene como punto de partida 

el concepto de los denominados Sistemas de Conversión de Energía Eólica (WECS, por 

sus siglas en inglés); el cual se trata de un conjunto de dispositivos electromecánicos que 

se destinan a la producción de energía eléctrica a través del uso de una fuente primaria de 

energía, como lo es la energía cinética del viento [15].  

Los sistemas de generación eólica aprovechan la energía cinética de las masas de aire, 

las cuales al chocar con los alabes de una turbina, producen el movimiento giratorio, con 

lo que parte de esa energía se convierte en energía mecánica rotatoria. A tal turbina se la 

denomina turbina eólica, la cual presenta un eje acoplado a un generador eléctrico, ya sea 

de forma directa o mediante una caja de engranajes, de esta manera la energía mecánica 

se convierte en energía eléctrica. Dependiendo del generador que se use, y dada la 

intermitencia del viento, se puede usar además de un controlador electrónico para que se 

mejoren las condiciones de operación del conjunto turbina-generador [15] La conexión 

hacia la red se la realiza a través de un convertidor de potencia. A través de este convertidor 

de potencia se puede hacer control de la velocidad del generador, y de esta manera, las 

fluctuaciones de potencia que son causadas por las variaciones de viento, las mismas que 

son absorbidas por cambios en la velocidad del rotor. Un esquema general del proceso de 

conversión de energía eólica se muestra en la Figura 2.1. 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1. Esquema general del Sistema de Conversión de Energía Eólica  [16]. 
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2.3.2.  Curva de Potencia y Operación de Parques Eólicos 

La energía cinética que se encuentra disponible en el viento y su transformación en energía 

cinética, tienen dependencia en gran medida con la forma en la cual se realiza la interacción 

del rotor del generador eólico y la corriente de aire. En este sentido, se puede definir una 

relación entre la energía eléctrica generada y la energía cinética de la velocidad relacionada 

con la velocidad de viento [17] a través de una curva. 

La curva de potencia de un aerogenerador determina la potencia eléctrica disponible para 

un aerogenerador frente a diferentes velocidades del viento [18]. De tal manera que, se 

tiene como objetivo, aprovechar al máximo la velocidad del viento en la producción de 

potencia por parte del aerogenerador.  

Este comportamiento del aerogenerador queda expresado a través de la Ecuación 2.1 para 

el cálculo de la potencia mecánica máxima. 

𝑃𝑚_𝑚𝑎𝑥 =
1

2
𝜌𝜋𝑐𝑝_𝑚𝑎𝑥(𝜆, 𝛽) (

𝑅5

𝜆𝑜𝑝𝑡
3 ) 𝜔𝑚

3                                      (2.1) 

Donde: 

𝜌: densidad del aire. 

𝑐𝑝_𝑚𝑎𝑥: coeficiente de potencia del rotor. 

𝜆: relación de velocidad de punta. 

𝛽: ángulo de inclinación de pala. 

𝑅: radio de la turbina. 

𝜔𝑚: velocidad del rotor. 

De la Ecuación 2.1. se tiene que, para una velocidad de viento dada, la potencia de 

generación mecánica máxima se obtiene si 𝑐𝑝 es maximizado. El valor máximo de 𝑐𝑝 →

𝑐𝑝_𝑚𝑎𝑥, ocurre en un valor definido en 𝜆 → 𝜆𝑜𝑝𝑡. Esto implica  que para una velocidad de 

viento variable, es necesario que la velocidad del rotor se ajuste de manera proporcional 

para que se alcance siempre el valor de 𝜆𝑜𝑝𝑡 para obtener una salida de potencia máxima 

de la turbina, de manera que siga la curva de potencia máxima, tal como se observa en la 

Figura 2.2.    
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Figura 2.2.  Característica Velocidad-Potencia de una turbina eólica [15].  

Otro parámetro importante a considerar es el par producido 𝑇𝑚 de la potencia mecánica, la 

cual está dada por la Ecuación 2.2. 

𝑇𝑚 =
𝑃𝑚

𝜔𝑚
                                                           (2.2) 

2.3.3. Relación Costo-Operación de Aerogeneradores 

Para el caso de los aerogeneradores modernos, en general, se diseña para un trabajo de 

alrededor de 120000 horas de operación a lo largo de su tiempo de vida de diseño de 20 

años [19].  

En cuanto a los costos de mantenimiento son en forma general muy bajos en relación con 

las turbinas nuevas, y va aumentando conforme la turbina va envejeciendo. En relación 

con las turbinas más antiguas, tienen costes de reparación y mantenimiento de una media 

de alrededor del 3 por ciento de la inversión inicial de la turbina. Las turbinas más nuevas 

que en general son más grandes, se tiene un rango estimado de entre el 1.5 al 2 por ciento 

de forma anual de la inversión inicial de la turbina. Particularmente, los costes de 

mantenimiento-operación y en su necesidad están relacionados con el desgaste y rotura 

en la turbina, que en general tienden a incrementarse en consecuencia del aumento de la 

producción energética, de tal manera que tener una buena gestión en cuanto a la relación 

de la producción energética con la disponibilidad del recurso eólico es de gran importancia, 

frente a la planificación del mantenimiento y costos de operación [19].  
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2.3.4. Planificación e Implicaciones Económicas y Operativas 

Los parques eólicos no tienen una producción del 100% de su energía disponible, lo cual 

tiene relación con los factores que producen una baja capacidad de captura de energía, 

que están en contraste con un mal emplazamiento, variabilidad del viento y turbulencia. 

Teniendo en cuenta la operación de las turbinas eólicas en la actualidad, se tiene que la 

máxima capacidad de generación se da cuando el viento alcanza velocidades de entre 12 

m/s (viento moderado) y 25 m/s (un temporal). Pero como limitante se tiene que, aunque 

se encuentre en una de las mejores ubicaciones, la velocidad del viento es menor que 12 

m/s durante una gran parte del tiempo. En este sentido, el factor de planta alrededor del 

mundo es de aproximadamente 20%, aunque se tiene datos de factor de planta de entre 

18% (Italia) hasta 33% (Estados Unidos) [20].  

2.3.5. Características y condiciones de la Información del viento para 

Proyectos de evaluación de potencial eólico y emplazamientos de 

Parques Eólicos 

Comprender de forma adecuada las características del viento es de gran importancia para 

el desarrollo de estudios de capacidad eólica, los cuales buscan determinar el sitio 

adecuado para la implementación de un parque eólico de acuerdo con las necesidades de 

generación que se determinan en los correspondientes estudios.  

El viento se caracteriza por tener una velocidad y dirección, que tiene una afectación directa 

por factores como de la zona geográfica, clima y la topología del terreno; para su medición 

se toman en cuenta los siguientes criterios: 

• Ubicación del anemómetro: debe estar ubicado a 10 metros de altura con relación 

al suelo.  

• Resistencia de los postes: estructuralmente debe presentar resistencia a vientos 

fuertes. 

• Ubicación de veleta: la veleta debe tener una ubicación correcta mediante el uso de 

una brújula.  

• Tiempo de muestreo: el tiempo de muestreo recomendado es de 10 minutos, 

considerando su uso en pronósticos de corto plazo [21] [4].  
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2.4. MODELACIÓN DEL VIENTO 

2.4.1. DISTRIBUCIÓN ESTADÍSTICA DE LA VELOCIDAD DEL VIENTO  

La distribución estadística de la velocidad del viento tiene un comportamiento variable, que 

depende del lugar en el cual se esté analizando el viento, de forma que dependerá de las 

condiciones climáticas locales, del paisaje y de su superficie. La importancia de la 

distribución estadística del viento basada en la velocidad promedio del viento está en la 

cuantificación del recurso eólico disponible en un determinado sector [22].  

Dentro de la elaboración de un anteproyecto, el diseño y la implementación de un parque 

eólico, se realiza la instalación de una estación meteorológica, la cual mide la velocidad del 

viento y otras variables. Este es un aspecto importante para decidir la viabilidad del 

proyecto y su potencial rentabilidad. Dentro de este análisis aparece una herramienta de 

modelización de la velocidad del viento que es el uso de la distribución estadística de 

Weibull.  

Esta función de distribución de datos es la más utilizada en la modelación del viento, esto 

debido a que proporciona una descripción aproximada al comportamiento de la velocidad 

del viento a lo largo de un determinado periodo de tiempo. La expresión de la distribución 

estadística de Weibull está dada por la Ecuación 2.3. 

𝑝(𝑣) =
𝑘

𝑐
(

𝑣

𝑐
)

𝑘−1
𝑒

−(
𝑣

𝑐
)

𝑘

                                            (2.3) 

Donde: 

𝑣: velocidad del viento. 

𝑘: factor de forma. 

𝑐: factor de escala. 

𝑝(𝑣): frecuencia o probabilidad de ocurrencia de la velocidad de viento. 

De la Ecuación 2.3 se tiene que, a un mayor valor de c, la velocidad del viento es más alta. 

En cuanto al valor de k, indica la estabilidad del viento, de manera que mientras mayor es 

k, mayor estabilidad tiene la velocidad del viento. En este sentido, mediante la Figura 2.3 

se muestra una representación de la distribución de Weibull.  
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Figura 2.3. Distribución de Weibull para velocidad del viento [23].    

De acuerdo al gráfico de distribución normal de Weibull de la Figura 2.3, se tiene que el 

área bajo la curva siempre vale exactamente 1, considerando que la probabilidad de que 

el viento sople a cualquiera de las velocidades, incluyendo el cero, tiene que ser el 100 por 

ciento. La velocidad del viento medio se trata del promedio de las observaciones de la 

velocidad del viento. Además, de la gráfica se puede observar que la distribución de 

velocidades del viento es sesgada, es decir, no es simétrica. En ciertas ocasiones tendrá 

velocidades muy altas, pero son muy raras.    

Además de esto, hay que considerar como punto importante, que la distribución estadística 

de las velocidades del viento varía de un lugar a otro, que son como consecuencia de las 

condiciones climáticas locales, del paisaje y de su superficie, de manera que la distribución 

de Weibull puede variar tanto en forma como de su valor medio.  

2.5. PRONÓSTICO DE VIENTO 

En función del horizonte de tiempo para el pronóstico, los modelos de pronósticos de 

velocidad del viento se pueden clasificar en: pronósticos a largo plazo (a meses de 

distancia o estacional), pronósticos a mediano plazo (días o semanas) y pronósticos a corto 

plazo (a una hora o minutos de distancia). 

• Modelos de corto plazo: basados en un enfoque estadístico de series de tiempo, 

los cuales son capaces de predecir de manera eficiente la energía eólica para 

horas.  

• Modelos de mediano plazo: de la misma manera que los modelos de corto plazo, 

se puede basar en modelos de series temporales, de forma que se puedan elaborar 

pronósticos de días hasta semanas.  
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• Modelos de largo plazo:  Permite pronósticos de energía eólica considerando 

ventanas de tiempo de meses hasta años.  

En la Tabla 2.1 se detalla las aplicaciones de cada uno de los modelos de pronósticos en 

consideración al horizonte de tiempo [24]: 

Tabla 2.1. Horizonte de Tiempo para Modelos de Pronóstico de Viento  

Escala de Tiempo Aplicaciones 

Corto Plazo • Planificación del 

mantenimiento. 

• Gestión Operativa. 

• Optimización de la 

capacidad de transmisión 

• Control de la orientación de 

las palas 

Mediano Plazo • Planificación Económica del 

Despacho de carga. 

• Toma de decisiones. 

• Seguridad operativa en el 

mercado eléctrico. 

Largo Plazo • Operaciones de la red en 

tiempo real.  

• Acciones de control. 

• Costo Óptimo de operación. 

  

Entre los parámetros más relevantes para la implementación de un modelo de pronóstico 

se tiene a las siguientes [4]: 

• Variable de predicción:  relacionada con la salida del modelo de pronóstico, la cual 

puede ser la potencia o la velocidad del viento. 

• Entradas del modelo: son las variables de entrada hacia el modelo de pronóstico. 

• Tipo de modelo: relacionado con el tipo de modelo de pronóstico a utilizarse. 

• Horizonte y Tiempo de muestreo: se definen la ventana de tiempo relacionado con 

el tipo de pronóstico a desarrollar (corto, mediano y largo plazo). 

• Criterio para evaluar los resultados: se refieren a los índices que permiten la 

evaluación del desempeño del modelo.  

Dentro del enfoque de modelación de velocidad de viento, se tienen los siguientes métodos 

generales básicos: 
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• Método físico (base numérica): es un modelo numérico de pronóstico (NWP, por 

sus siglas en inglés), se usa para la elaboración de pronósticos de fenómenos 

meteorológicos, los cuales se representan por ecuaciones físicas a través del uso 

de métodos numéricos [25].  

• Métodos Estadísticos: basado en el cálculo de correlación entre las mediciones 

de la velocidad del viento y la potencia media del parque eólico para derivar los 

pronósticos de la potencia eólica [25] [26].  

• Métodos de Inteligencia Artificial (AI): como aspecto importante al usar este tipo 

de modelación es que la predicción de series temporales se las puede desarrollar 

sin la necesidad de un modelo matemático [27] [28]. Para aquello se emplea una 

construcción basada en el uso de algoritmos de aprendizaje automático, 

conocimiento experto o en algunos casos se emplea una mezcla de ambos. Una 

limitante para el uso de este tipo de modelos es la capacidad de procesamiento 

computacional que requiere [29].  

A continuación, se realizará un breve estudio del estado del arte de diversas aplicaciones 

enfocadas al pronóstico de velocidad de viento, definiendo las distintas metodologías 

empleadas, las mismas que en su mayoría se tratan de desarrollos que sugieren nuevas 

técnicas de modelación y entrenamiento.  

2.5.1. Métodos Físicos 

2.5.1.1. Weather Research and Forecasting (WRF) 

Consiste en un sistema numérico de mesoescala, el cual se emplea en el ámbito de 

investigación y de predicción operativa atmosférica para mediano y largo plazo. Se 

compone por dos núcleos dinámicos: ARW (Advanced Research WRF) y el NMM 

(Nonhydrostatic Mesoescale Model), un sistema de asimilación de datos y una arquitectura 

de software que facilita una operación en paralelo y la extensibilidad del sistema [30].  

Basado en este modelo, se tiene como primer estudio de referencia al presentado en [31], 

el cual desarrolla ocho modelos de pronóstico, cuatro de ellos se tratan de un modelo 

numérico de mesoescala híbrido y regresión lineal (WRF-RL) y los otro cuatro en base a 

un modelo numérico de meoescala y redes neuronales artificiales (WRF-RNA). Estos 

modelos se emplean para el pronóstico de mediano y corto plazo. El análisis se desarrolla 

en un ciclo diario, con una herramienta que permite suministrar información relacionada 
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con el despacho óptimo de energía en el sistema eléctrico. En general el WRF es un 

modelo de software libre de código abierto de gran respaldo de la comunidad científica.  

Para el caso de WRF-RL, se tiene que la potencia pronosticada dependerá de la densidad 

del aire y la velocidad del viento pronosticada a la altura del eje del aerogenerador. Para el 

caso del WRF-RNA, considera como variables de entrada al modelo de pronóstico a la 

densidad del aire, velocidad del viento y la dirección del viento medidas por parte de la 

estación meteorológica, además, se añade la declinación solar de manera que se incorpora 

la estacionalidad anual como información de entrada y una lógica difusa que permite 

discriminar la estabilidad e inestabilidad atmosférica. Estos valores provienen de datos 

históricos de la estación con una resolución de 30 minutos, cuya evaluación de rendimiento 

lo realizan para un escenario de 24 horas.  

Considerando un aprendizaje supervisado, en la citada referencia se propone un método 

de retropropagación para el entrenamiento de la red neuronal, empleando dos capas (una 

capa oculta y una de salida), para el caso de la capa oculta se manejan 10 neuronas y la 

capa de salida maneja una neurona. El trabajo concluye que el modelo que mejor 

desempeño obtuvo es el híbrido del tipo WRF-RNA. El desempeño se evalúa a través del 

uso del error medio absoluto. 

WRF fue desarrollado en conjunto por distintos institutos, entre los cuales está el National 

Center for Environmental Prediction (NCEP), del cual en el estudio realizado en [32], a 

partir de la implementación de módulos de pre-procesamiento (WPS), emplea los datos de 

los modelos globales que provee el NCEP, los mismos que considera como condiciones 

iniciales y de borde para los pronósticos locales de viento.  

En adición a la literatura citada, existen varios centros de investigación e institutos que 

realizan investigación dedicada al desarrollo de modelos para la predicción de fenómenos 

meteorológicos, entre ellos está ARMINES que es una Unidad de investigación conjunta 

con la Ecole des Mines de Paris, quienes han desarrollado modelos de pronóstico de 

energía para parques eólicos basados en el uso de SCADA online y de las predicciones 

meteorológicas numéricas, cuyo sistema de previsión puede aceptar de manera genérica 

como entrada a diferentes tipos modelos de pronóstico meteorológicos [33]. 
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2.5.2. Métodos Estadísticos y Probabilísticos 

2.5.2.1. Pronóstico Probabilístico a Corto Plazo del Viento 

Los modelos probabilísticos se refieren a la forma en la cual se puede tomar un conjunto 

de dato obtenido de muestreo a partir de un comportamiento que se supone es de tipo 

aleatorio. Se considera como un modelo matemático que emplea probabilidad, el cual 

incluye una serie de asunciones relacionados con la generación de algunos de los datos 

muestreables, de forma que tenga semejanza con los datos de una población mayor. 

Considera dentro del desarrollo del modelo un conjunto de ecuaciones las cuales 

relacionan diversas variables aleatorias, y además de variables en donde pueden aparecer 

otras variables no aleatorias [34].  

Se tiene como trabajo de referencia al desarrollado en [35], que para el pronóstico de 

velocidad de viento de corto plazo (días) y muy corto plazo (horas) se basa en una técnica 

de persistencia Lagrangiana local, la cual se usa de manera amplia en pronósticos 

probabilísticos de precipitación mediante el uso de sistemas de radar a escala continental. 

Para la creación de un pronóstico probabilístico primero se requiere la predicción de las 

distribuciones de la velocidad del viento.  

Las densidades predictivas de la velocidad del viento se basan en vectores de viento, los 

mismos que llegan al modelo del aerogenerador en el momento en el cual el pronóstico 

sea válido. Uno de los enfoques para la generación probabilística es mediante la búsqueda 

de los valores pronosticados en los puntos próximos de punto de interés. De esta manera, 

la base del pronóstico probabilístico a corto plazo está relacionada con la nube de puntos 

u observaciones que se encuentran dentro de la ventana espacio-temporal definida [36].  

Por otra parte, del estudio desarrollado en [37] para un modelo de pronóstico de corto 

plazo, considera que la elección de las funciones de densidad debe ser consistente con los 

patrones del viento a través de mediciones meteorológicas en una ventana de tiempo de 

un año; para el ejemplo se tomó una estadística de viendo desde el año 2002 al 2003 en 

la localidad de Oregon en Estados Unidos, de tal manera que se realiza un modelo 

enfocado al despacho económico. Los datos de velocidad de viento tienen una periocidad 

de una hora considerando valores medios. Las velocidades de viento no presentan valores 

no negativos y en general están sesgadas a la derecha por la baja probabilidad de valores 

altos. No definen el número mínimo de datos ni de la ventana de tiempo en cuanto a los 

datos históricos necesarios para el desarrollo del modelo, pero consideran una resolución 

de hasta 15 min para definir pronósticos de 24 horas. Los índices para la evaluación del 
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desempeño que utilizan son el error cuadrático, el error absoluto y el porcentaje de error 

absoluto [38]. 

2.5.2.2. Métodos Estadísticos 

Los modelos estadísticos se caracterizan por no considerar procesos físicos, de forma que 

se encargan de parametrizar las relaciones que existen entre los pronósticos 

meteorológicos y la producción del parque de forma que se logre producir periodos de 

tiempo corto, de minutos a horas [39].  

Para el caso de pronósticos de viento basados en métodos estadísticos se tiene el estudio 

de [40], en donde se realiza un desglose de diversas técnicas empeladas para este fin.  

• Línea Base: Pronóstico de persistencia: tiene como parámetro de referencia el 

hecho de que la velocidad del viento se mantendrá constante en el horizonte de pronóstico. 

Se trata de un método de alta eficacia para pronóstico de viento en la escala de tiempo 

subhoraria, de manera que su precisión aumenta a medida que disminuye el horizonte 

temporal.  

• Pronóstico de persistencia de segundo orden: aumenta la persistencia al realizar 

una extrapolación lineal del cambio en la velocidad del viento entre los dos pasos de tiempo 

anteriores.  

• Regresión rápida de múltiples entradas:  es un tipo de regresión lineal, de manera 

que puede ser interpretado mediante la inspección de sus coeficientes. Tiene un parámetro 

de regularización en su función objetivo que se usa en casos de que existe una alta 

colinealidad entre las variables de entrada. 

• Regresión rápida con cambio de régimen:  en este modelo los datos de entrada se 

separan en intervalos por la dirección del viento en el sitio objetivo, es decir, se entrena 

para cada casilla de dirección del viento. Se tiene una alta sensibilidad en los resultados 

de acuerdo al tamaño de los intervalos.  

• Series Temporales: El objetivo principal del análisis basado en Series temporales 

es de la construcción de un modelo que permita la descripción de una determinada 

estructura de datos, para posteriormente desarrollar predicciones de los valores futuros a 

corto, mediano y largo plazo de las series temporales 

• Multilayer Perceptron con Múltiples Entradas: se trata de una red neuronal feed-

forward densamente conectada con una o varias capas ocultas. Para el entrenamiento de 
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los pesos del modelo se usa un descenso gradual a través de retropropagación. Se trata 

en general de un modelo de aprendizaje automático no lineal. Este modelo captura las 

correlaciones espaciales no lineales en el campo de viento que los modelos de regresión 

rápida no los podía capturar. 

2.5.3. Métodos de Inteligencia Artificial 

2.5.3.1. Redes Neuronales 

En la literatura existen algunos modelos de pronóstico de viento basados en redes 

neuronales, considerando características predefinidas, como, por ejemplo, en el estudio 

realizado en [41], quienes emplean una red neuronal conectada en cascada que se basa 

en características de entradas mixtas. Entre las principales características que presenta 

este tipo de configuraciones está el de aprender de una manera efectiva información útil 

de una gran cantidad de características de entrada, de forma que se evite problemas de 

sobreajuste del modelo; de manera que entre los objetivos se tiene el de evaluar el impacto 

de varias variables meteorológicas de diferentes estaciones vecinas en el desempeño de 

los modelos de pronóstico basados en redes neuronales. 

En el estudio propuesto en [42] se realiza la predicción a corto plazo a partir de series de 

tiempo incompletas, lo cual se desarrolla a partir del uso de observaciones pasadas de la 

variable a pronosticar (velocidad del viento). El referido trabajo utiliza una red neuronal 

artificial (RNA) como un enfoque de predicción y algoritmos genéticos (AG) para definir la 

topología de la RNA. Posterior al entrenamiento de la RNA, se realiza la reconstrucción de 

la serie de tiempo de velocidad del viento. 

2.6. VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LAS TÉCNICAS DE 

MODELACIÓN Y PRONÓSTICO DE VELOCIDAD DE VIENTO 

Con base al análisis realizado, a continuación, se presenta un cuadro comparativo con las 

principales ventajas y desventajas de los métodos para el pronóstico de viento: 

Tabla 2.2. Tabla comparativa de Modelos de Pronóstico. 

TIPO MÉTODO VENTAJAS DESVENTAJAS 

Probabilístico Weather 
Research and 
Forecasting 
(WRF) 
 

• Se trata de un modelo de fuente 

abierta. 

• Considera los efectos de la 

superficie terrestre. 

• Útil para eventos de corta y larga 

duración.  

• Requiere de ventanas de tiempo 

altas y de mayor número de 

evaluaciones de casos de estudio 

para tener una gran precisión de 

pronósticos.  
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• Requieren de altos recursos 

computacionales. 

Pronóstico 
probabilístico de 
corto plazo  
 

• Considera dentro de su modelo la 

presencia de incertidumbres 

asociados a los pronósticos.  

 

• Se requiere de técnicas de modelado 

numérico y estadísticos para la 

estimación de la incertidumbre.  

• Requieren de altos recursos 

computacionales. 

Estadísticos ARIMA 
(Autoregressive 
Integrated Moving 
Average) 
 

• Útiles para la predicción en el 

corto plazo, debido a su 

capacidad de aprendizaje de los 

cambios en la dinámica de la 

serie. 

• No requieren de altos recursos 

computacionales. 

• Limitación frente a pronósticos en 

momentos de cambios estructurales 

y puntos de giro. 

• Horizonte de pronóstico en 

ocasiones muy corto. 

SARIMA 
(Seasonal ARIMA- 
Autoregressive 
Integrated Moving 
Average) 
 

• Es eficiente frente a la presencia 

de componentes estacionales, es 

decir, componentes que se repiten 

en todas las observaciones. La 

misma que no puede ser 

abordada por el modelo ARIMA. 

• Considera parámetros no 

estacionales y estacionales de los 

modelos.  

• No requieren de altos recursos 

computacionales. 

• No está destinado al uso en 

pronósticos multivariantes. 

• No se cuenta con otras variables 

explicativas, emplea tan solo rezagos 

de la variable dependiente.  

Modelos 
Autorregresivos 
(ARMs) 
 

• Se basan en modelos de redes 

neuronales y métodos 

probabilísticos-estadísticos.  

• Se optimiza el tiempo 

computacional considerando el 

proceso que se implementa.  

• Su uso está destinado a los 

pronósticos de corto plazo, 

considerando la cantidad de datos 

que maneja y sus métodos 

probabilísticos y estadísticos 

inmersos. 

• Se emplea en procesos aleatorios 

(estocásticos). 

• Paralización unidireccional: enfoque 

de evaluación o enfoque muestral. 

• Se requiere de una alta precisión de 

los valores históricos.  

Inteligencia 
Artificial 

Redes 
Neuronales 
Artificiales 
 

• Capturan de una forma óptima y 

efectiva características complejas. 

• El procesado de la información es 

local. 

• Las neuronas pueden reconocer 

patrones que no han sido 

aprendidos. 

• Necesitan un mayor 

preprocesamiento de los datos.  

• Suelen necesitar mayor volumen de 

datos para el entrenamiento del 

modelo. 

• Tiempo de aprendizaje elevado. 

• No son fácilmente explicables. 
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De acuerdo a lo descrito en la Tabla 2.2, se considera que los modelos que tienen una 

mejor practicidad frente a la aplicación para la elaboración de pronósticos de viento son el 

modelo SARIMA y los modelos Autorregresivos, teniendo en cuenta la principal 

característica de aplicación a modelos de pronóstico de viento a corto plazo, además de 

presentar un menor esfuerzo computacional en donde se optimiza la capacidad 

computacional dentro de su elaboración y puesta en prueba. 

2.7. SERIES TEMPORALES 

Una serie temporal 𝑋𝑡 se la representa como una secuencia basada en observaciones que 

se miden de forma uniforme en el tiempo, y que se ordenan de forma cronológica, de forma 

que pueden representar una dependencia entre sí [43].  

En general, una serie temporal se la puede definir como la unión de tres componentes, los 

cuales se representan a través de la siguiente ecuación [44]: 

𝑋𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝐸𝑡 + 𝐼𝑡                                                       (2.4) 

𝑇𝑡: componente de tendencia 

𝐸𝑡: componente estacional 

𝐼𝑡: Componente aleatoria 

• Componente de Tendencia: definida como el cambio que se da a largo plazo en 

cuanto al valor de la media.  

• Componente Estacional: esta componente no presenta ningún tipo de patrón de 

comportamiento, sino que se convierte en el resultado de factores fortuitos o 

aleatorios, los cuales inciden de forma aislada en una serie de tiempo.  

De acuerdo a las características que pueden presentar las series temporales, se tiene la 

siguiente clasificación [43]: 

• Estacionarias: en este tipo de series temporales, la varianza y la media son 

constantes en el tiempo. De forma visual se la puede determinar observando si la 

serie oscila alrededor de una media constante, además, la variabilidad con respecto 

a ese valor también lo es. 

• No Estacionarias: en este caso la tendencia y/o variabilidad cambian en el tiempo. 

Por otra parte, los cambios en la media determinan una tendencia creciente o 
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decreciente a largo plazo, de forma que la serie no oscila alrededor de un valor 

constante.  

Para que una serie temporal sea estacionaria debe cumplir las siguientes propiedades: 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 𝐸(𝑋𝑡) = 𝐸(𝑋𝑡+𝑘) = 𝜇                                          (2.5) 

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝑉(𝑋𝑡) = 𝑉(𝑋𝑡+𝑘) = 𝜎2                                       (2.6) 

𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝛾𝑘 = 𝐸[(𝑋𝑡 − 𝜇)(𝑋𝑡+𝑘 − 𝜇)]                                 (2.7) 

De forma general, se conoce que, si una serie de tiempo es de tipo estacionaria, su media, 

su varianza y su covarianza en diferentes instantes de tiempo permanecen iguales sin tener 

en cuenta el momento en el cual sean medidos, es decir, son invariantes en el tiempo.  

2.8.  TÉCNICAS DE MODELACIÓN DE SERIES TEMPORALES 

2.8.1. Métodos Estadísticos 

2.8.1.1. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

Se la usa para la previsión a corto plazo. Se la define en como la combinación de dos 

modelos autorregresivos (AR), los cuales se integran con el modelo de media móvil (MA). 

La notación se da como ARIMA (p,d,q), de donde se tiene que p es el grado del proceso 

de AR, d es el orden de diferenciación y q es el grado del proceso de MA [45].  

El modelo autorregresivo con orden AR(p) del modelo de ARIMA (p,0 ,0) se da de la 

siguiente manera [46]: 

𝑌𝑡 = 𝜃𝑜 + 𝜃1𝑌𝑡−1+𝜃2𝑌𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡                            (2.8) 

Donde:  

𝑌𝑡: serie de tiempo estacionaria. 

𝜃𝑜: constante 

𝜃𝑝: parámetro del modelo autorregresivo 

𝑒𝑡: tiempo residual (t) 

En cuanto al modelo de media móvil con orden de MA(q) o ARIMA (0, 0, q) se la representa 

de la siguiente manera: 

𝑌𝑡 = 𝜙𝑜 − 𝜙1𝑌𝑡−1 − 𝜙2𝑌𝑡−2 − ⋯ − 𝜙𝑞𝑌𝑡−𝑞 + 𝑒𝑡                        (2.9) 
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Donde:  

𝑌𝑡: serie de tiempo estacionaria. 

𝜙𝑜: constante 

𝜙𝑞: coeficiente del modelo que muestra las ponderaciones de la media móvil 

𝑒𝑡: tiempo residual (t) 

2.8.1.2. SARIMA (Seasonal ARIMA- Autoregressive Integrated Moving Average) 

El modelo de ARIMA (p, d, q) está compuesto por tres partes: d, es el nivel de 

diferenciación, p, es el orden autorregresivo y q, es el orden de promedio móvil [47].  

Inicialmente, se tiene que el modelo de ARIMA es: 

𝑧𝑡 = 𝛿 + 𝜙1𝑧𝑡−1 + 𝜙2𝑧𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑧𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − 𝜃2𝑎𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞         (2.10)                                                  

Donde, 𝑧𝑡 es el nivel de diferenciación, δ es un valor constante, ϕ es el operador 

autorregresivo, α es un valor aleatorio correspondiente al periodo de tiempo t, y θ es un 

operador de media móvil.  

El Modelo de SARIMA se usa para series de tiempo que presentan una variación 

estacional, que es justamente la característica del comportamiento del viento. En adición 

al modelo precedente, incluye una notación autorregresiva estacional (P) y una notación 

de media móvil estacional (Q), las mismas que forman el proceso multiplicativo de SARIMA 

como (p, d, q) (P, D, Q). 

La forma generalizada del modelo SARIMA (p, P, q, Q) es: 

𝜙𝑝(𝐵)𝜙𝑝(𝐵𝑠)𝑧𝑡 = 𝛿 + 𝜃𝑞(𝐵)𝜃𝑄(𝐵𝑠)𝑎𝑡                                  (2.11) 

El de desarrollo del modelo SARIMA se realiza en base al procedimiento definido en  [48] 

y detallado a continuación: 

Paso 1: Identificación 

A través de este paso se efectúa la selección del orden de diferenciación regular (d), 

diferenciación estacional (D), el orden no estacional de autorregresivo (p), el orden 

estacional de autorregresivo (P), el orden no estacional de media móvil (q), y el orden no 

estacional autorregresivo (Q).  
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La identificación del número de orden se realiza a través de la observación de las 

autocorrelaciones de muestra (SAC) y de las autocorrelaciones parciales de muestra 

(SPAC). 

Paso 2: Estimación 

Los datos de tipo histórico se usan para la estimación de los parámetros del modelo 

tentativo del Paso 1.  

Paso 3: Comprobación de diagnóstico 

Este tipo de comprobación de usa para la comprobación de idoneidad del modelo tentativo.  

Paso 4: Pronóstico 

El modelo precedente del Paso 3 se usa para el pronóstico de los valores a estimar. 

2.8.2. Métodos de Inteligencia Artificial 

2.8.2.1. Modelos Autorregresivos (ARMs) 

Los modelos de distribución autorregresivos (ARM) realizan una descomposición de una 

distribución conjunta de alta dimensión en distribuciones condicionales unidimensionales, 

basado en el uso de la regla de la cadena de la teoría de la probabilidad. En la actualidad 

los modelos ARM están basados en redes neuronales [49]. 

El entrenamiento de estos modelos se efectúa mediante la evaluación de probabilidad y se 

debe considerar que el procesamiento computacional empírico de este proceso es mucho 

más alto que el del muestreo. De tal manera que, los ARM se diseña para una evaluación 

rápida, pero en el caso del muestreo de estos modelos es lento [50].  

Partiendo de que se tiene a la variable 𝑥 ∈ 𝑋, en donde X es un espacio discreto. Se tiene 

que un modelo autorregresivo considera a x como una secuencia de variables 

unidimensionales (𝑥𝑖)𝑖=1
𝑑 , de manera que se tiene el siguiente modelo universal de 

probabilidad [49]: 

𝑃𝐴𝑅𝑀(𝑋) = ∏ 𝑃𝐴𝑅𝑀(𝑥𝑖|𝑋<𝑖)𝑑
𝑖=1                                                           (2.12) 

La denominada universalidad viene derivada de la regla de la cadena de la teoría de la 

probabilidad, y 𝑋<𝑖 denota valores (𝑥)𝑗=1
𝑖−1 .  

La función de pronóstico Fi puede ser formalizada de la siguiente manera: 
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• Se tiene que las variables 𝑋<𝑖 son muestras válidas desde el ARM.  

• Sea 𝑥�̅� un pronóstico para la variable 𝑥𝑖.  

De esta manera se tiene que una función de pronóstico Fi, que tiene como objetivo de 

inferir sobre la secuencia futura más probable a partir de una posición i dada toda la 

información que se dispone: 

𝑥�̃�, �̃�𝑖+1, … = 𝐹𝑖(𝑥)                                                                         (2.13) 

Utilizando cada una de las entradas del muestreo, el ARM puede realizar el cálculo de una 

secuencia de salida para pasos de tiempo futuros: 𝑥𝑖
′, 𝑥𝑖+1

′ , … en paralelo. La salida del ARM 

𝑥𝑖
′ es válida: si es una muestra de la distribución del modelo verdadero, considerando el 

condicionamiento 𝑋<𝑖 que no contiene pronósticos.  

En cada paso consecutivo t, en donde el pronóstico  �̃�𝑖+𝑡 es igual a la salida del ARM 𝑥𝑖+𝑡
′ , 

la salida posterior 𝑥𝑖+𝑡+1
′  es válida también.  

En el caso en el que la función de pronóstico no concuerde con el ARM, se escribe la última 

salida válida en el vector de entrada x, y se pasa a la siguiente iteración del muestreo de 

pronóstico; se tiene un proceso iterativo hasta que se haya muestreado todas las variables. 

En la Figura 2.4 se muestra un detalle del muestreo predictivo. En donde se tiene una 

secuencia de muestras ARM 𝑥0 , … . , 𝑥𝑖−1 la cual se extiende con pronósticos 𝑥�̃�, �̃�𝑖+1, … que 

son dadas como entrada al ARM.  

Como se observa, el ARM presenta una estricta dependencia triangular, en donde su 

primera salida 𝑥𝑖
′ es válida y el acondicionamiento consta únicamente de muestras ARM.  

Si el pronóstico 𝑥�̃� es igual a 𝑥𝑖
′, la siguiente salida 𝑥𝑖+𝑡

′  también será válida.  

 

 

 

 

 

 

Figura 2.4. Esquema general del muestreo predictivo [51].  

 



 

24 
 

2.9. ÍNDICES DE DESEMPEÑO 

Una manera de garantizar la precisión y la reducción del nivel de error de los modelos de 

series temporales entrenados es mediante el uso y medición de índices como: 

• Error cuadrático Medio (MSE): proporciona el promedio de la diferencia cuadrática 

que relaciona a la predicción del modelo y el valor de destino [52].  

• Error medio absoluto (MAE): se relaciona con el promedio de la diferencia absoluta 

entre el resultado de la predicción del modelo y el valor objetivo [53]. 

• R2 Score: Es una medida estadística que representa la proporción de la varianza 

en la variable dependiente que es predecible a partir de las variables independientes. Se 

usa comúnmente para evaluar la bondad de ajuste de un modelo de regresión [54].  

Tabla 2.3. Índices de desempeño [54]. 

Criterio Fórmula 

Error cuadrático Medio 
(MSE) ∑ (�̂�𝑡 − 𝑦𝑡)2/ℎ

𝑇+ℎ

𝑡=𝑇+1

 

Error medio absoluto 
(MAE) ∑ |�̂�𝑡 − 𝑦𝑡|/ℎ

𝑇+ℎ

𝑡=𝑇+1

 

R2 Score 
1 −

∑ (𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2ℎ
𝑡=1

∑ (𝑦𝑡 − �̂�)2ℎ
𝑡=1

 

 

2.10. CENTRAL EÓLICA VILLONACO  

La Central Eólica Villonaco de 16.5 MW de potencia, es una central que se ubica en la 

provincia de Loja, en el cantón de Loja, y se considera como la primera central eólica del 

Ecuador continental. La central cuenta con 11 aerogeneradores de 1.5 MW cada uno, los 

cuales entre sus características están de presentar una velocidad promedio anual de 12.7 

m/s a una altitud de 2700 msnm [55].  

Los datos históricos de viento los manejan en la Central, pero como limitante, no disponen 

de una herramienta de pronóstico, ya que se rigen a los pronósticos emitidos por parte del 

INHAMI (Instituto Nacional de Meteorología e Hidrología).   
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3. METODOLOGÍA 

En este capítulo se presenta la metodología propuesta para la construcción del modelo de 

pronóstico de viento de corto plazo, considerando los métodos de series temporales de 

SARIMA y Autoregresivos.  

El esquema general se presenta en la Figura 3.1. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.1. Esquema general de la metodología propuesta 

La metodología básicamente consiste en un proceso sistemático de seis etapas que parten 

de la adquisición y procesamiento de datos hasta la caracterización de la serie y su 

entrenamiento para el pronóstico. 

En la Figura 3.1, se observa que el proceso inicia con la adquisición y procesamiento de 

datos obtenidos desde la estación meteorológica ubicada en campo. Los datos incluyen: 

estampa de tiempo, velocidad del viento con una ventana de tiempo de cinco años, 

potencia activa media, rendimiento energético de los aerogeneradores, temperatura 

ambiente promedio y la dirección del viento.  

Con base a esta información se realiza un análisis de estadística descriptiva para 

determinar el comportamiento de los datos y establecer así parámetros característicos de 

los mismos, como: la correlación de variables, datos atípicos, valores máximos y mínimos, 

y la distribución de datos, de manera que se puede tener un panorama de cómo organizar 

los datos en el dataset, además de definir la correlación existente entre dichas variables.  
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Una vez determinado el dataset, además de haber definido qué variables se van a 

considerar dentro de la elaboración de los modelos, en este caso, la velocidad del viento, 

se procede al desarrollo de las series temporales que sirven de modelos de predicción, los 

cuales se basan en los métodos de SARIMA y Autorregresivos (AR).   

Con relación a los modelos de pronóstico (SARIMA y Autorregresivos), se inicia con la 

caracterización de los modelos para posteriormente definir la metodología de 

entrenamiento y evaluación de desempeño.  Es decir, para cada uno de los modelos se 

considera la parametrización necesaria en consecuencia de los datos disponibles, además 

de la elaboración de los respectivos algoritmos.  

Para el entrenamiento y validación del modelo de pronóstico de velocidad del viento se 

utilizarán datos de la Central Eólica Villonaco cuyas características se describen en la 

sección 2.10. 

A continuación, cada una de estas seis etapas son descritas con un mayor detalle:  

3.1. ADQUISICIÓN DE DATOS 

El proceso de adquisición de datos permite conocer las características de la información 

extraída de la estación meteorológica. El proceso inicia con la definición de aspectos tales 

como las variables que contiene el conjunto de datos, la precisión que presentan los 

mismos, además de la ventana de tiempo propia del muestreo de datos. Para la adquisición 

de datos para el modelo es importante en primera instancia definir el horizonte de tiempo y 

la precisión deseada en relación con los valores de la velocidad del viento. Considerando 

que los modelos de pronóstico a entrenar son de corto plazo, el horizonte de tiempo que 

se ha considerado es de 10 minutos para un pronóstico 24 de horas . 

Como un ejemplo del proceso, en la Tabla 3.1, se presentan los datos de la Unidad U1 de 

la central eólica Villonaco. 

La información obtenida corresponde a datos de velocidades de viento, temperatura 

ambiente y potencia activa teórica promedios, las cuales son medidas en un intervalo de 

tiempo de 10 minutos para un periodo de 5 años, constituyendo un total de 241500 datos 

hasta noviembre del 2022. Para entrenar el modelo se tomará los datos del último año entre 

el 29 de febrero de 2020 al 16 de noviembre de 2022 disponible en el dataset con un 

intervalo de 10 minutos para la predicción de 24 horas y hasta 72 horas, ya que el objetivo 

del entrenamiento es crear un modelo de pronóstico a corto plazo.  
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Tabla 3.1. Conjunto de datos referencial del dataset de la Unidad U1 correspondientes al 

mes de noviembre del 2022 

No. Time 
Avg Wind 

Speed(m/s) 

Avg 
Theory 
active 

power(kW) 

Avg 
Active 
Power 
(kW) 

Wind 
Turbine 
Energy 

yield(kWh) 

Avg 
Ambient 
Temp(°C) 

Avg ABS 
Wind 

Direction(deg) 

1 2022-11-09 00:00 1.33 4.03 -0.81 0.00 13.23 193.39 

2 2022-11-09 00:10 1.12 3.13 -1.51 0.00 13.62 193.21 

3 2022-11-09 00:20 1.94 6.99 -0.52 0.00 13.69 196.48 

4 2022-11-09 00:30 1.32 4.41 -0.96 0.00 13.73 204.57 

5 2022-11-09 00:40 1.31 6.59 -0.97 0.00 13.54 217.48 

6 2022-11-09 00:50 0.92 2.39 -0.31 0.00 13.65 201.23 

7 2022-11-09 01:00 2.03 5.19 -2.03 0.00 13.68 201.02 

8 2022-11-09 01:10 2.70 9.38 -0.64 0.00 13.50 189.72 

9 2022-11-09 01:20 3.30 27.78 -1.18 0.00 13.52 195.49 

10 2022-11-09 01:30 2.60 9.86 -2.01 0.00 13.57 200.68 

 

En el ANEXO B se muestra el dataset utilizado en el presente trabajo en cuanto a la 

información correspondiente la central eólica. Se ha considerado limitar el número de datos 

presentados, dado que la gran cantidad de información disponible dificulta su observación.  

3.2. PROCESAMIENTO Y LIMPIEZA DE DATOS 

Para iniciar con el procesamiento de la información de los conjuntos de datos, se requiere 

el uso del software de programación de Python, con su IDLE de Jupyter, bajo el 

procedimiento mostrado en el diagrama de bloques de la Figura 3.2. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.2. Proceso de procesamiento y limpieza de datos 
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El proceso básicamente sigue 3 etapas: 

• Extracción del conjunto de datos: En el entorno de Jupyter se extrae cada conjunto 

de datos asociados a las unidades de la central eólica, de forma que se construyen 

los datasets a través del módulo de “pandas”. 

• Limpieza de datos y variables: Se identifican datos anómalos que contiene cada 

dataset, con base en un proceso de minería de datos que permite establecer la 

calidad de datos de un dataset. 

• Análisis de conjuntos de datos: En esta fase se analizan aspectos como el tipo de 

datos y número de datos que contiene cada dataset, de forma que se tiene un mejor 

panorama de cómo se dispone los datos, además de definir qué variables contienen 

información no necesaria para el desarrollo de los modelos.   

3.3. ANÁLISIS ESTADÍSTICO 

El análisis estadístico arrojará parámetros que constituirán indicadores del comportamiento 

de los datos por cada una de las variables del conjunto de datos. Para el efecto, se 

considera el uso de la función “describe()” que se encuentra en el módulo de pandas de 

Python. 

A través de la función “describe()”, se tiene una breve descripción de la forma estadística 

de los datos presentes en los datasets; de forma que se dispondrá del siguiente resumen 

estadístico [56]: 

• Count: retorna el número de valores no nulos. 

• Mean:  retorna los valores medios de cada variable. 

• Std: retorna la desviación estándar de cada variable. 

• Min: retorna los valores mínimos de cada variable. 

• 25%: retorna el percentil 25% de cada variable. 

• 50%: retorna el percentil 50% de cada variable. 

• 75%: retorna el percentil 75% de cada variable. 

• Max: retorna el valor máximo de cada variable. 
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Además, se propone el uso de histogramas para conocer la distribución que presenta cada 

una de las variables, en relación a los valores máximos y mínimos, a través del uso de la 

función de pandas: 

Df.hist() 

Donde Df se considera al conjunto de datos o DataFrame.  

Los valores máximos y mínimos permiten conocer cómo varía la serie temporal en cuanto 

a los posibles límites entre los cuales pueden variar los datos.  

Un aspecto importante previo a la definición de las variables necesarias para la 

construcción de los modelos es el cálculo de correlación. En este sentido, el modelo 

propone un análisis de correlación entre las variables de velocidad de viento, temperatura 

y potencia, a través de los coeficientes de Pearson, Spearman y Kendall, para lo cual se 

usarán los siguientes extractos de script: 

Figura 3.3. Script de cálculo de coeficientes de correlación 

3.4. DISEÑO Y ENTRENAMIENTO DE SERIES TEMPORALES 

En esta sección se detalla el procedimiento para el diseño y entrenamiento de las series 

temporales (SARIMA y AR) que se utilizarán para el pronóstico de velocidades de viento, 

el cual, parte del tratamiento del conjunto de datos y su procesamiento en series 

temporales, además de la definición de las características para su implementación, cuyo 

proceso se explica a detalle a continuación: 

3.4.1. Extracción de Datos Temporales 

En esta etapa se realiza la transformación de formato de los datos de tiempo, de forma que 

pueda ser definido como datos temporales que serán usados en la construcción de las 

series temporales.  

Inicialmente se consideran dentro del DataFrame a los valores de tiempo, teniendo en 

cuenta el formato de “datetime64[ns]”, el cual se trata de un formato basado en el módulo 

de numpy, que proporciona un formato de fecha en una matriz de tipo numérica, basado 
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en el formato de año-mes-día-hora, considerando una resolución de nanosegundos [ns] de 

precisión [57].  

En este sentido, se considera el siguiente extracto del script de Python para el presente 

proceso: 

 

Figura 3.4. Acceso a datos de tiempo en formato datetime64[ns] 

De la Figura 3.4 se tiene la siguiente estructura de datos: 

• data_in[‘date_time’]: dataframe con los datos convertidos en estructura de tiempo. 

• Data_in[‘Time’]: dataframe con los datos obtenidos en el histórico. 

• astype(‘datetime64[ns]’): función de conversión de tipo de dato. 

 

3.4.2. Creación de Dataframe basado en Temporalidad 

La creación del conjunto de datos que tenga como índice la variable de tiempo, se realiza 

adjuntando a la variable como una columna del dataset y definiendo a los datos temporales 

como índice. Para esto, se ha utilizado el siguiente extracto de script: 

 

 

 

Figura 3.5. Creación de dataframe basado en temporalidad 

3.4.3. Descomposición de datos de series temporales en Tendencia y 

Estacionalidad 

Un proceso importante del desarrollo de modelos de pronóstico es el de dividir a una serie 

de tiempo en componentes, de manera que se pueda definir el mejor ajuste de los modelos, 

de acuerdo a las características de los modelos, en contraste con los datos empleados en 

su desarrollo, las cuales pueden ser de tipo sistemáticos y no sistemáticos.   

• Componentes sistemáticos: se caracterizan por presentar consistencia o 

recurrencia, además de poder ser descritos y modelados. 

• Componentes no sistemáticos: estos no pueden ser modelados de forma directa.  
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En general, una serie de tiempo presenta tres componentes sistemáticos los cuales son: 

nivel, tendencia y estacionalidad, y un componente no sistemático denominado como ruido: 

•  Nivel: el cual se relaciona con el valor promedio en la serie.  

• Tendencia: se trata de un valor creciente o decreciente en la serie.  

• Estacionalidad: se caracteriza por ser un ciclo de corto plazo que tiende a repetirse 

en la serie.  

• Ruido: se trata de una variación aleatoria en la serie. 

Para el modelo propuesto, la descomposición de la serie temporal se realizará a través 

del siguiente extracto de script:  

Figura 3.6. Descomposición de datos de una serie temporal 

3.4.4. Prueba de Dickey Fuller Aumentada (ADF) 

Se trata de una prueba de raíz unitaria enfocada a la definición de la estacionalidad de una 

serie temporal. Una raíz unitaria se trata de una tendencia de tipo estocástica dentro de 

una serie de tiempo. Se considera que las raíces unitarias pueden causar resultados 

impredecibles dentro del análisis de series de tiempo.  

Dentro de la denominada prueba se tienen las siguientes hipótesis: 

• Hipótesis nula: la cual se efectúa para definir la existencia de una raíz unitaria. 

• Hipótesis alternativa: en este tipo, la alternativa básica se considera que la serie de 

tiempo sea de tipo estacionaria o que presente una tendencia estacionaria.  

En el desarrollo de los modelos de las series temporales dentro del presente trabajo, se 

emplea la Hipótesis nula, para definir la presencia de raíces unitarias dentro de las series 

temporales.  

Previo a la ejecución de la prueba de ADF, es importante que se realice una inspección de 

los datos. Por ejemplo, si se tiene que la media es distinta de cero, es un indicativo de que 

la regresión presenta un término constante 
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Figura 3.7. Extracto de Script de Despliegue de resultados de la prueba de ADF 

En la Figura 3.7 se muestra el extracto de código para el análisis de la prueba de ADF, en 

donde inicialmente, a través de la función tsplot, se realiza un análisis gráfico de la serie 

de tiempo, de manera que despliega, y complementariamente un ejemplo de sus gráficas 

se muestran en el ejemplo de la Figura 3.10: 

• Gráfico de serie temporal: se realiza un gráfico de la serie temporal original para 

tener una vista previa de las características de los datos originales.  

• Gráfico de función de autocorrelación (ACF): con base a los datos originales, se 

busca un patrón que indique que la media de los datos no es de tipo estacionaria; 

de forma muy común se pueden encontrar picos grandes a través de los retrasos, 

los cuales tienden a extinguirse de forma lenta.  

• Gráfico de función autocorrelación parcial (PACF): dentro de los datos 

estacionarios, se busca patrones que indiquen la presencia de términos 

autorregresivos en un modelo ARIMA, de forma que, si los datos originales no son 

de tipo estacionarios, se puede usar la gráfica PACF de la serie diferenciada, de 

forma que se puedan buscar términos candidatos dentro del modelo ARIMA. Una 

serie diferenciada se la usa para eliminar la tendencia y la estacionalidad de una 

serie con tendencia estocástica.  
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Figura 3.8. Ejemplo de series temporales con Tendencia y sin tendencia 

Figura 3.9. Ejemplo de series temporales con estacionalidad y sin estacionalidad 

Hay que tener en cuenta los siguientes conceptos: tendencia, se trata de un patrón que 

indica una media no estacionaria, y por otra parte la diferenciación, es un proceso que 

permite hacer que la media sea estacionaria.  

Dentro de la hipótesis nula hay que considerar lo siguiente: 

• 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 𝑛𝑖𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑢𝑒𝑏𝑎 ≤ 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜: en 

este caso se rechaza la hipótesis nula, esto, debido a que los datos denotan 

evidencia de que los datos son estacionarios, de forma que se recomienda realizar 

el análisis sin diferencia alguna.  

• 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝑛𝑖𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑢𝑒𝑏𝑎 > 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜: en 

este caso no se rechaza a la hipótesis nula, teniendo en cuenta de que los datos 

no proporcionan evidencia de que los datos son estacionarios, de forma que se 

recomienda realizar el análisis sin una diferenciación que hará que la media de los 

datos sea estacionaria.  
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Figura 3.10. Ejemplo de análisis gráfico de la prueba de ADF  

El proceso de diferenciación de series se realiza a través del siguiente extracto de script 

(Figura 3.11): 

 

 

 

FIGURA 3.11. Script para la diferenciación de series 

 

Considerando el despliegue de resultados de la prueba de ADF del script de la Figura 3.11, 

se tiene la siguiente información  [58]: 

• ADF: valor resultante de la estadística de prueba. 

• P-value: valor de p aproximado 

• Número de lags: el número de retrasos utilizados.  

• Número de observaciones: se trata del número de observaciones utilizadas para la 

regresión ADF y el cálculo de los valores críticos.  

• Valores críticos: valores críticos para la estadística de prueba en los niveles de 1, 5 

y 10 %.  
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3.4.5. Creación de modelos de pronósticos 

Posterior a la definición de las características estacionales y tendencia de la serie temporal 

de los datos originales del conjunto de datos, se procede a definir el proceso y 

características de los modelos de las series temporales de SARIMA y AR.  

3.4.5.1. MODELO SARIMA 

Inicialmente se realiza una selección de los parámetros (p, d, q) para el modelo de la serie 

temporal. Al realizar la búsqueda del ajuste de los datos de las series temporales basado 

en un modelo ARIMA estacional (SARIMA), como primer objetivo, se tiene el de encontrar 

los valores que permitan optimizar una determinada métrica de interés.  

En este sentido, existen diversas pautas y prácticas para que se logre dicho objetivo, de 

forma que una adecuada parametrización de los modelos ARIMA se puede convertir en un 

proceso manual y laborioso, el cual conlleva en cierta forma de tiempo de procesamiento.  

Para el presente trabajo se propone el uso de la denominada búsqueda en cuadrícula, la 

cual permite la exploración de forma iterativa de diferentes combinaciones de parámetros. 

Cada una de estas combinaciones se ajusta con un nuevo modelo SARIMA con la función 

del módulo y se evalúa su calidad en general. Posterior a que se haya hecho una 

exploración de todo el panorama de parámetros, el conjunto óptimo de parámetros se 

determinará en base al mejor rendimiento en función a los criterios de interés definidos.  

A través extracto de script de la Figura 3.12 se realiza la resolución de dicho problema, en 

donde se selecciona los valores de los parámetros óptimos para el modelo de la serie 

temporal: p, d, q.  

Figura 3.12. Extracto de script de selección de parámetros de modelo ARIMA 

A continuación, se realiza una iteración a través de las combinaciones de parámetros, de 

forma que se va ajustando el modelo ARIMA. En el argumento “order” se especifican los 
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parámetros (p, d, q), mientras que en el argumento “seasonal_order” se especifica al 

componente estacional del modelo SARIMA.  

Como parámetro de evaluación se usa el criterio de información de Akaike (AIC), el cual 

define una medida del ajuste del modelo de datos. De forma que si un modelo tiene un 

buen ajuste (obtención de los mejores parámetros) a los datos mientras se usa muchas 

características, se le asigna una puntuación AIC mayor que un modelo en el cual se usa 

menores características para que se logre la misma relación de ajuste. En este sentido, el 

objetivo será buscar al modelo que arroje el AIC más bajo.  

Luego del ajuste del modelo, se procede a imprimir los parámetros de (p, d, q). 

Figura 3.13. Extracto de script para el ajuste de modelo a ARIMA 

Posteriormente, se realiza una evaluación gráfica del modelo, de forma que se utiliza el 

siguiente extracto de código: 

Figura 3.14. Gráfico de diagnóstico de modelo SARIMA 

Los gráficos de análisis que la función “plot_diagnostics” arroja son [59], y se muestran en 

la Figura 3.15: 

• Gráfico de residuos estandarizados: se trata de una medida de la diferencia entre 

los valores observados y esperados. En general, se trata de una medida de la 

significancia de los datos en relación con el valor de chi-cuadrado. Al realizar la 

comparación de datos, el residuo estandarizado permite definir qué datos tienen 

mayor o menor contribución a los valores.  

Para interpretar al gráfico de residuos estandarizados se tiene los siguientes 

criterios:  
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1. Si el residuo es menor que -2, la frecuencia observada del dato es menor que 

la frecuencia esperada. 

2. Si el residuo es mayor que 2, la frecuencia observada es mayor que la 

frecuencia esperada. 

• Gráfico de Histograma de densidad estimada de residuos normalizados: la gráfica 

de densidad revela la distribución de datos relacionados con los residuos con una 

media de cero.  

• Gráfica normalizada Q-Q (cuantil-cuantil): los datos distribuidos de forma normal 

aparecen como una línea recta, aunque de forma general, los extremos del 

diagrama Q-Q en cierta forma comienzan a desviarse de la línea recta. Los puntos 

en el gráfico Q-Q dan un indicativo de la normalidad univariante del conjunto de 

datos, de forma que, si los datos se distribuyen normalmente, los puntos tienden a 

caer en la línea de referencia de 45 grados, por otra parte, si no presentan una 

distribución normal, los puntos se desvían de la línea de referencia.     

• Correlograma: se trata de un gráfico de coeficientes de autocorrelación de orden k 

frente al retardo k.  

Frente a lo indicado, hay que recalcar que se debe de definir un horizonte de tiempo y 

una precisión de los datos, de manera que, por ejemplo, para el caso de la Figura 3.13 

se tiene un horizonte de datos de 8 años con una precisión de 15 minutos, para un 

pronóstico de corto plazo, como el propuesto en este trabajo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.15. Ejemplo de gráficos de diagnóstico de modelo SARIMA 
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A través de la función “get_prediction()”, se tiene la instancia de resultados de predicción, 

la cual contiene la predicción y la varianza de la misma, de forma que también puede 

calcular intervalos de confianza y tablas de resumen bajo demanda para la predicción de 

la media y de nuevas observaciones. En el extracto de código de la Figura 3.16 se muestra 

la función de obtención de pronósticos. 

Figura 3.16. Extracto de script para la elaboración de pronósticos 

Para evaluar el rendimiento del modelo se utiliza el indicador del error cuadrático medio, el 

cual se encuentra implementado en el extracto de código de la Figura 3.17. 

Figura 3.17. Extracto de script para el cálculo del error cuadrático medio 

3.4.5.2. MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO 

En esta sección se define el procedimiento para el desarrollo de la serie temporal basada 

en el modelo Autoregresivo, de forma que se detallan cada uno de los pasos necesarios 

para su parametrización, entrenamiento y pruebas.  

Inicialmente, se definen las variables de entrenamiento y de prueba, como se muestra en 

la Figura 3.18. Otro aspecto que se define es el parámetro “step”, el cual se relaciona con 

cada paso de predicción. 

Figura 3.18.  Definición de variables de entrenamiento y de prueba 

Se crea y se entrena el modelo basado en la función “ForecasterAutoreg” a partir de un 

regresor del tipo “RandomForestRegressor”, y una ventana temporal de n lags. El número 

de lags definirá la ventana temporal utilizada como predictores.   
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Figura 3.19. Creación y entrenamiento del modelo de pronóstico autorregresivo recursivo 

Una vez que se dispone del modelo entrenado, se realiza la predicción a partir de los datos 

de prueba, considerando un número n de steps (número de pasos a futuro), como se 

muestra en el extracto de script de la Figura 3.20. 

Figura 3.20. Extracto de script para el cálculo de pronósticos del modelo autorregresivo 

recursivo 

Finalmente, se define la función del cálculo de error, basado en el error cuadrático medio, 

como se muestra en el extracto de script de la Figura 3.21. 

Figura 3.21. Extracto de script para el cálculo del error del modelo de pronósticos 

autorregresivo recursivo 

 

3.4.5.3. MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO CON PREDICTORES 

MODIFICADOS 

Considerando determinados escenarios (por minutos, horas o días), se puede hacer la 

incorporación de otras características de la serie temporal a las ya disponibles como los 

lags; por ejemplo, se puede definir la media móvil de los últimos n valores que puede ser 

de utilidad para la captura de la tendencia de la serie. El uso de esta característica está en 

que se puede usar de forma recurrente en el comportamiento del viento en la Central 

Eólica, de forma que se busca una mejor aproximación en cuanto al modelo de pronóstico.  

Para esta finalidad se utiliza la función “ForecasterAutoregCustom”, la cual tiene similitud 

a la función “ForecasterAutoreg”, pero con la diferencia de que se puede definir la función 

a emplearse en la creación de los predictores. 
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En el extracto de script de la Figura 3.22 se muestra inicialmente la definición de los datos 

de entrenamiento y prueba, además del número de steps a utilizarse.  

La creación y el entrenamiento del modelo se realiza a través del uso de un regresor 

“RandomForestRegressor”. Este regresor se trata de un metaestimador, el cual ajusta una 

serie de árboles de decisión de clasificación en diferentes submuestras del conjunto de 

datos, además, utiliza el promedio para que se mejore la precisión predictiva y se controle 

el sobreajuste [60]. Por otra parte, para la creación de los predictores, se emplea la función 

“créate_predictors()”, la cual calcula los primeros n-número de lags y la media móvil de los 

últimos m-número de valores.  

Al crear el modelo de pronóstico, el argumento window_size debe ser un valor, como 

mínimo, tan grande en relación con la ventana que se usa en la función de creación de los 

predictores. 

Figura 3.22. Creación y entrenamiento de modelo de pronóstico autorregresivo recursivo 

con predictores modificados 

En el extracto de script de la Figura 3.23 se muestra cómo se realiza las pruebas de 

pronóstico del modelo entrenado y su respectiva función de gráfica.  
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Figura 3.23. Pruebas de modelo de pronóstico autorregresivo recursivo con predictores 

modificados 

Finalmente, se dispone del cálculo de los errores del modelo de pronóstico, para lo cual se 

usa el error cuadrático medio, de forma que se considera el extracto de código de la Figura 

3.24. 

Figura 3.24. Cálculo del error cuadrático medio del modelo de pronóstico autorregresivo 

recursivo con predictores modificados 

 

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En este capítulo se desarrolla el modelo de pronóstico del viento propuesto bajo la 

metodología descrita en la Sección 3. Para la validación del modelo se ha considerado 

como caso de estudio a la Central Eólica Villonaco ubicada en la provincia de Loja. La 

central tiene una potencia de 16.5 MW, con 11 aerogeneradores de 1.5 MW cada uno. La 

localidad en la cual se encuentra instalada la central presenta una velocidad promedio 

anual de 12.7 m/s a una altitud de 2700 msnm.  

Los criterios y condiciones que se han considerado para el pronóstico son los siguientes: 

• Datos históricos meteorológicos de la central eólica Villonaco.  

• Procesamiento y limpieza de la información dentro del conjunto de datos. 

• Ventana de tiempo de un año de datos históricos y precisión de datos de 10 minutos 

para el entrenamiento y validación de los modelos de pronóstico. 

• Cálculo de Índices de rendimiento basados en el error. 

• Entrenamiento y la validación de los modelos para una ventana de tiempo de hasta 

72 horas con una precisión mínima de 10 minutos y hasta 180 minutos 
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Los resultados se analizan para los siguientes modelos de pronóstico que en la Sección 3 

se proponen como parte de la metodología: 

• SARIMA 

• Autoregresivo 

• Autoregresivo con predictores modificados 

Una vez definida la fuente de datos y los modelos de pronóstico empleados, a continuación, 

se van detallando y analizando cada una de las etapas de la Metodología propuesta en la 

Sección 3: 

4.1. PROCESAMIENTO Y LIMPIEZA DE DATOS 

Para este trabajo se entregaron datos meteorológicos de la Central Eólica Villonaco 

comprendidos entre el 29 de febrero de 2020 al 16 de noviembre de 2022; de estas fechas 

se tomarán 87,600 datos correspondientes a un año, con una precisión de 10 minutos, para 

el entrenamiento de los modelos descritos en la Sección 3.  

Los datos que se usarán corresponden a datos de velocidad del viento, temperatura y 

potencia activa de la Unidad 1 de la central. Teniendo en cuenta que el modelo de 

pronóstico está orientado a la velocidad del viento, se realizará un análisis de correlación 

directa entre estas variables, para verificar su dependencia dentro del modelo. Es 

importante considerar que se realizarán pronósticos a corto plazo que sean menores o 

igual a la ventana de tiempo considerados en el entrenamiento de las series temporales 

El conjunto de datos se importa al entorno de Jupyter. En la Figura 4.1 se muestran los 

primeros cinco valores por cada una de las variables del conjunto de datos. 

Figura 4.1. Detalle de extracción de datos de la U1 en el entorno de Jupyter 

Posteriormente, se procede a identificar las características de cada una de las variables 

disponibles en el conjunto de datos, de manera que, entre los aspectos más importantes a 

tomar en cuenta, es la presencia de datos nulos.  
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Como se observa en la Figura 4.2, cada una de las variables no presentan valores nulos, 

además de tener un tipo de datos específica, diferenciándose aquellos que son de tipo 

temporal, como son los datos de las fechas 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.2. Información detallada del conjunto de datos de la U1 

Una vez procesada la información, es posible la extracción de cada una de las variables 

que van a ser consideradas dentro del análisis estadístico y de correlación con la finalidad 

de determinar las variables que van a ser consideradas como entradas a los modelos de 

pronóstico. Un ejemplo del proceso mencionado se presenta en la Figura 4.3. 

 

 

 

 

Figura 4.3. Despliegue de los datos de velocidad del viento 

4.2. ANÁLISIS ESTADÍSTICO 

Para el análisis estadístico se considera las variables de velocidad del viento, potencia 

activa y temperatura ambiente, extraídos de forma individual del conjunto de datos. La 

finalidad de este análisis es determinar las características de los datos en función de sus 

valores estadísticos, para posteriormente realizar un análisis de correlación entre las 

variables y determinar la posible dependencia entre variables, de forma que se pueda 

descartar o considerar tales variables como datos de entrada a los modelos de pronóstico.  
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Para el caso de la velocidad del viento, de la Figura 4.4 se observa que su valor medio es 

de 4.631 m/s, teniendo una desviación estándar de 2.501m/s, un valor mínimo de 0.13m/s 

y máximo de 10.93 m/s.  

 

 

 

 

Figura 4.4. Resultados del análisis estadístico de la velocidad del viento 

La Figura 4.5 muestra que la potencia activa tiene un valor medio de 174 kW, con una 

desviación estándar de 223.45 kW, un valor mínimo de 0 y máximo de 1028.44 kW. 

 

 

 

 

Figura 4.5. Resultados de análisis estadístico de la potencia generada 

Finalmente, para el caso de la Temperatura, se tiene un valor medio de 14.52 °C, con una 

desviación estándar de 2.234 °C, un valor mínimo de 11.07 y máximo de 21 °C, tal como 

se observa en la Figura 4.6.  

 

 

 

 

Figura 4.6. Resultados de análisis estadístico de la temperatura ambiente 

El histograma de la Figura 4.7 muestra que la distribución de datos se asemeja a la 

distribución de Weibull alrededor de su valor medio (14.52 m/s), teniendo valores cercanos 

al valor mínimo con una notable frecuencia, y con valores mayores al valor máximo (12.5 

m/s) que sucede de forma casi no tan frecuente. Tal distribución es congruente con el 
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comportamiento estadístico del viento utilizado para estudios de planificación y de 

operación de parques eólicos. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.7. Histograma de datos de velocidad del viento en m/s 

En el caso del histograma de la Figura 4.8, relacionado con la potencia activa, se observa 

que en gran medida se tiene valores cercanos a 0, teniendo una menor frecuencia hacia 

valores que superen o lleguen al valor máximo. 

Figura 4.8. Histograma de datos de potencia generada en kW 

El histograma de la Figura 4.9, muestra que en gran medida los valores de temperatura se 

encuentran entre el valor medio y mínimo, aunque, por otra parte, en forma uniforme, se 

distribuye el comportamiento de la temperatura hacia el valor máximo.  
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Figura 4.9. Histograma de datos de temperatura en °C 

Para definir la relación y dependencia entre las variables se ha considerado el cálculo de 

los coeficientes de correlación.  

Para el caso de la velocidad del viento y la potencia activa, se observa que se tiene una 

alta correlación, lo cual es de esperarse considerando la naturaleza de la central.  

 

 

Figura 4.10. Índices de correlación entre velocidad del viento y potencia activa 

Para el caso de la velocidad del viento y la temperatura, se puede observar que se presenta 

una baja correlación, muy cercana a cero, lo cual es un indicativo de que no existe una 

dependencia entre estas variables, de manera que se puede hacer una modelación sin 

considerar estas variables en conjunto. 

  

 

Figura 4.11. Índices de correlación entre velocidad del viento y temperatura 

En conclusión, la variable de temperatura no define el comportamiento de la velocidad de 

viento y consecuentemente no tiene influencia en la producción del parque, de forma que 

se la descarta dentro del modelo de datos para el entrenamiento del modelo de pronóstico.  
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4.3. ENTRENAMIENTO DE SERIES TEMPORALES 

En esta sección se describe el proceso para el entrenamiento de los modelos de series 

temporales SARIMA y modelos Autorregresivos, teniendo en cuenta los datos 

proporcionados por la Central Eólica Villonaco, además de los procedimientos definidos en 

la sección 3.  

El conjunto de datos de velocidad de viento comprende datos desde el 29 de febrero de 

2020 al 16 de noviembre de 2022, de estos datos se tomarán 87,600 datos 

correspondientes a un año, con una precisión de 10 minutos.  El entrenamiento y la 

validación de los modelos de pronóstico de las series temporales se realizará utilizando 

una ventana de tiempo de hasta 72 horas con una precisión mínima de 10 minutos y hasta 

180 minutos, de manera que se emplea un remuestreo de los datos. El entrenamiento tiene 

como objetivo tomar la mayor parte de características de las series temporales tales como: 

valores pico o del comportamiento propio de la velocidad del viento a lo largo del tiempo.  

Vale recalcar que el objetivo de esta propuesta es el entrenamiento de los modelos de 

pronóstico de viento a corto plazo con capacidad de pronóstico de un horizonte de 24 a 72 

horas, el cual se validará a través de los casos de estudio en cada modelo.  

Además, se ha considerado al error cuadrático medio como índice de evaluación del 

desempeño, con el fin de definir cuál es el modelo que mejor ajuste tiene de acuerdo con 

las características de los datos de velocidad de viento.  

4.3.1.  Modelo SARIMA 

Para la disposición de datos de tipo temporal, se consideran los valores horarios presentes 

en el conjunto de datos, de manera que se pueda considerar su formato relacionado con 

la estampa de tiempo, tal como se muestra en la Figura 4.12, en donde se ha determinado 

el tipo de dato que contienen los valores de temporalidad.  
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Figura 4.12. Conversión de conjunto de datos con temporalidad 

 

Figura 4.13. Comportamiento Histórico de los valores del Dataset 

Teniendo en cuenta la variable anterior, se procede a la creación de la serie temporal de 

los datos históricos, para lo cual se procedió a realizar un remuestreo de datos, cambiando 

a una precisión de 180 minutos, de manera que se tenga una breve visión del 

comportamiento de los valores en el tiempo, tal como se muestra en la Figura 4.13.  

En la Figura 4.14 se despliega los resultados gráficos de la prueba de Dickey Fuller. Lo 

cual como se explicó en la sección 3.4.4 permite definir la estacionalidad de la serie 
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temporal.  Inicialmente se obtiene la vista previa de la serie temporal de los datos base 

(Figura 4.14-a).  

Figura 4.14. a. Prueba de Dickey-Fuller para el conjunto de datos de la U1; b. gráfico de 

autocorrelación del conjunto de datos; c. gráfico de autocorrelación parcial del conjunto 

de datos 

Un aspecto importante dentro de este análisis es la definición de los lags, los cuales se 

convierten en un parámetro empleado en el entrenamiento del modelo de pronóstico de 

SARIMA. Los lags se determina definiendo los últimos N periodos de la serie temporal, de 

tal manera que hay que considerar el horizonte y precisión de tiempo que se está 

considerando en la aplicación.  

Del gráfico de autocorrelación (Figura 4.14-b), se observa que los primeros y últimos lags 

tienen una correlación positiva, de forma que se puede determinar qué valores altos de 

velocidad corresponden con valores altos en el lag especificado. Por otra parte, los lags 

con valores de correlación negativa, indica que los valores altos de velocidad son 

correspondientes con valores pequeños en el lag especificado. Teniendo en cuenta lo 

indicado, se puede encontrar dentro de los patrones de la serie temporal que se 

encontrarán valores picos de velocidad con una tendendia lenta de extinción.  

En el caso de la gráfica de autocorrelación parcial (Figura 4.14-c), se muestra que se tiene 

correlaciones significativas en el primer y segundo lag, y se observa correlaciones que en 
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cierta manera no son significativas, lo que da un indicativo de que existe un término 

autoregresivo en los datos.   

En la Figura 4.15, se muestra la descomposición de la serie temporal, se observa que de 

acuerdo a los datos obtenidos, la gráfica de estacionalidad es nula. En cuanto a los valores 

de residuo presentan valores menores a 0.01, lo cual muestra la presencia reducida de 

valores aleatorios en la serie. En cuanto a la gráfica de tendencia, se tiene un 

comportamiento consecuente de la serie temporal original.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.15. Descomposición de datos de la serie temporal del conjunto de datos original 

De la Figura 4.16, se tiene que el valor de la prueba estadística es -5.695 

aproximadamente, el p-value es 0, lo cual indica que la hipótesis nula es falsa, de forma 

que no se puede descartar de que la serie temporal sea estacionaria.  

Por otra parte, considerando que el valor de prueba es menor que los valores críticos, se 

tiene que en la serie temporal no existe una raíz unitaria. 

 

 

 

Figura 4.16. Resultados de la prueba de Dickey-Fuller del conjunto de datos 

En la Figura 4.17 se muestra los resultados de las combinaciones realizadas para la 

parametrización del modelo SARIMA. 
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Figura 4.17. Resultados de las combinaciones de parámetros p, d y q, para el modelo 

SARIMA 

Del modelo de SARIMA desarrollado, se tienen los siguientes valores: 

Figura 4.18. Análisis de principales coeficientes del modelo SARIMA 

Para el caso de los valores de 𝑃 > |𝑧|, se muestra que la serie temporal es estacional.  

En la Figura 4.19-a de residuos estandarizados, se observa que los valores en mayor parte 

oscilan dentro de +/- 2, teniendo valores que se aproximan a valores de 3, en este sentido 

se tienen frecuencias observadas de esos datos que son menores que la frecuencia 

esperada, mayores que la misma, de forma respectiva, lo cual se complementa y verifica 

con el histograma de residuos (Figura 4.19-b). En el caso de la Figura 4.19-c 

correspondiente al gráfico QQ, se observa que los datos tienen una distribución normal, en 

cuanto al correlograma (Figura 4.19-d) da indicios de que los valores grandes se relacionan 

con los valores pequeños del lag especificado.  
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Figura 4.19. Gráfico de Diagnóstico de Modelo SARIMA. a. Gráfico de residuos 

estandarizados; b. histograma de densidad estimada; c. gráfico normal Q-Q; d. gráfico de 

correlograma 

4.3.1.1. Validación del Modelo   

Posterior al entrenamiento del modelo de SARIMA se procede a la validación de este. Para 

el proceso de validación del modelo se considera el cálculo de los índices de rendimiento 

MSE, MAE y R2 Score para definir la precisión del modelo en función de la comparativa de 

los resultados de los pronósticos obtenidos con los datos históricos base. En este sentido, 

la comparativa de los datos históricos con los resultados del modelo de pronóstico se  

realiza con una ventana de 72 horas (3 días) con una precisión de 30 minutos (dentro del 

rango propuesto), de tal manera que se obtiene el pronóstico mostrado en la Figura 4.20, 

en donde se puede observar que el pronóstico de SARIMA tiene una significativa 

aproximación hacia los datos históricos, lo cual se va a corroborar con el cálculo del índice 

MAE.  
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Figura 4.20. Escenario de Validación de Modelo SARIMA 

Se procede a realizar un cálculo del error obtenido entre los datos de históricos y del 

pronóstico obtenido. Como se observa en la Figura 4.21, se tiene un MSE de 5.43, lo cual 

es un valor no del todo  aceptable, aunque será un valor referencial a tener en cuenta, para 

relacionarlo con el cálculo de los índices de los modelos posteriores. Para el caso del MAE, 

se tiene un valor de 1.87, el cual indica que se tiene una gran aproximación entre los valores 

del pronóstico y los valores históricos. Por otra parte, para el caso del índice de r2 se tiene 

un valor de -0.07, lo que indica que hay una baja relación de precisión por parte del modelo 

pronóstico considerando como referencia los valores históricos.  

 

 

Figura 4.21. Cálculo de índices de rendimiento. Modelo SARIMA 

4.3.1.2. Caso de Estudio 

En la Figura 4.21, se observa un escenario de prueba considerando una ventana de 

tiempo de 24 horas con una precisión de 10 minutos, de forma que se puede verificar 

el comportamiento de los resultados del pronóstico. Como se puede observar, la serie 

temporal no sigue una tendencia marcada, es decir, tiene un comportamiento variable, 

en concordancia con las características variables propias de la velocidad del viento. 

Hay que considerar que, en promedio, de acuerdo con el índice calculado, se tendrá 

un MSE de 4.738 aproximadamente. Para el caso del MAE, se tiene un valor de 1.654, 
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y el valor de R2 de 0.058. Considerando cada uno de estos índices, se observa que el 

modelo presenta una leve dispersión en cuanto a la comparativa con los datos 

históricos, teniendo un error promedio absoluto de 1.654 y R2 positivo, aunque muy 

cercano a cero, que es indicativo de no presentar un modelo muy preciso.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.21. Escenario de prueba de pronóstico del modelo de SARIMA 

Tabla 4.1. Cálculo de índices de rendimiento. Modelo SARIMA. Caso de Estudio  

 

 

4.3.2. Modelo Autoregresivo Recursivo 

Inicialmente, se considera la definición de los datos de entrenamiento y de los datos de 

prueba. En este sentido, se ha considerado los primeros valores -n de la serie como datos 

de entrenamiento, y los 20 últimos valores (n) como datos de prueba, como se muestra en 

la Figura 4.22. 

 

 

 

MODELO MSE MAE R2 

SARIMA 4.738 1.654 0.058 
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Figura 4.22. Selección de datos de entrenamiento y prueba. Modelo AR 

En la Figura 4.23, se despliegan los parámetros del modelo entrenado, en donde se 

muestra el número de lags considerados (16), el tipo de regresor utilizado, la ventana de 

tiempo utilizada en el entrenamiento, la frecuencia de datos (por hora), además de la 

parametrización del regresor. En este sentido, los datos de entrada al modelo de pronóstico 

serán:  

• Tipo de regresor: “Random Forest” 

• Lags: últimos 16 periodos de la serie temporal original 

• Ventana de tiempo de datos de entrenamiento 

• Frecuencia de los datos de entrenamiento: 180 minutos  

Figura 4.23. Parametrización del modelo de pronóstico 
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4.3.2.1. Validación del Modelo 

La validación del modelo se realiza considerando una ventana de tiempo de 72 horas (3 

días) con una precisión de 30 minutos (dentro del rango propuesto), relacionando los 

valores históricos y de los obtenidos en el modelo de pronóstico, cuya comparativa se 

muestra en la Figura 4.24. 

 

 

Figura 4.24. Escenario de Validación de Modelo AR 

 

 

Figura 4.25. Cálculo de índices de rendimiento. Modelo AR 

De la Figura 4.24 se puede observar que el modelo de pronóstico tiene una aproximación 

al comportamiento de los datos históricos, lo cual se podrá cuantificar con los índices MSE, 

MAE y R2.  

En relación con el MSE, se tiene un valor de 3.856, el cual es mucho menor al valor 

obtenido en el modelo de SARIMA. En cuanto a los índices MAE y R2, se obtiene valores 

de 3.856 y 1.422, lo cual indica una mejor precisión obtenida frente el modelo de SARIMA, 

considerando una menor dispersión de los datos en cuanto a la comparativa de los datos 

históricos y de los obtenidos en el modelo de pronóstico.  
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4.3.2.2. Caso de Estudio 

Posterior a la validación del modelo, se puede realizar una prueba del entrenamiento del 

modelo de pronóstico, con una ventana de 24 horas con una precisión de 10 minutos, de 

forma que se observa cómo se comporta el modelo frente a los datos de entrenamiento y 

de prueba, como se observa en la Figura 4.26, en donde se ha considerado los datos 

históricos y de los resultados del pronóstico. De tal manea que, como se puede verificar, la 

serie temporal tiene una aproximación significativa en relación a los datos históricos, lo cual 

va a ser cuantificado a través del índice MSE, MAE y R2. Además, la serie temporal no 

presenta una tendencia de forma determinista, lo cual es aceptable en relación al 

comportamiento de la velocidad del viento.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.26. Escenario de prueba de modelo de pronóstico 

Para cuantificar la precisión del modelo se calcula el MSE, cuyo valor obtenido es de 3.573 

aproximadamente, relativamente bajo en relación con el modelo de SARIMA, además de 

valores de MAE y R2 de 1.358 y 0.276, con lo cual se puede observar una mejor precisión 

en cuanto a los resultados de los pronósticos obtenidos, minizando la dispersión de los 

datos dentro de la obtención de los pronósticos.  
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Tabla 4.2. Cálculo de índices de rendimiento. Modelo AR. Caso de Estudio  

 

4.3.3. Modelo Autoregresivo Recursivo Con Predictores Modificados 

Inicialmente, se realiza la selección de los datos de entrenamiento y de prueba, teniendo 

en cuenta los datos históricos como referencia y ventana de tiempo seleccionada, tal como 

se observa en la Figura 4.27. En la Figura 4.28 se dispone del despliegue de los parámetros 

del modelo de pronóstico. De la misma manera como en el caso anterior, se dispone del 

tipo de regresor, el número de lags, el intervalo de tiempo en el entrenamiento y la 

periodicidad de los datos utilizados, además de la parametrización del regresor.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.27. Selección de datos de entrenamiento y prueba. Modelo AR con Predictores 

modificados 

 

 

 

 

 

Figura 4.28. Despliegue de parámetros del modelo de pronóstico 

 

 

MODELO MSE MAE R2 

MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO 3.573 1.358 0.276 
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4.3.3.1. Validación del Modelo 

La validación del modelo se realiza comparando los valores históricos con los resultados 

del modelo de pronóstico para una ventana de 72 horas (3 días) con una precisión de 30 

minutos (dentro del rango propuesto), y a través del cálculo de los índices MSE, MAE y R2, 

de forma que inicialmente se tiene la Figura 4.29. 

De la Figura 4.29, se observa como es el comportamiento de los valores pronosticados, 

considerando la presencia de un margen de error en relación con los valores históricos. El 

valor obtenido de MSE es de 3.749, el MAE de 1.568 y R2 de 0.241. En este sentido, se 

verifica una mejor precisión y una baja dispersión de los valores resultantes, en relación 

con los modelos de SARIMA y AR.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.29. Escenario de Validación de Modelo AR con Predictores modificados 

 

 

Figura 4.30. Cálculo de índices de rendimiento. Modelo AR con Predictores modificados 

4.3.3.2. Caso de Estudio 

Posterior a la parametrización del modelo, se considera una prueba del pronóstico, con 

una ventana de tiempo de 24 horas con una precisión de 10 minutos. En la Figura 4.31. Se 

puede observar que el modelo obtenido tiene una mejor aproximación con relación a los 

datos históricos lo cual se corroborará con el cálculo de los índices MSE, MAE y R2, 

además, la serie temporal, al igual que los modelos anteriores, no presenta una tendencia 

marcada en cuanto a los resultados de los pronósticos, de forma que se tiene un 
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comportamiento adecuado en relación con la variabilidad de la velocidad del viento. De la 

Figura indicada, se puede denotar que la desviación que se presenta en mayor parte se da 

por la variación de los valores pico, que en relación con el MAE nos da un indicativo que 

no es un valor que supera el valor de 1.378 de la velocidad del viento.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.31. Escenario de prueba de modelo de pronóstico 

Tabla 4.3. Cálculo del MSE, MAE, R2 del modelo entrenado 

 

 

 

El valor obtenido de MSE para este modelo es de 3.292, el cual con relación a los modelos 

anteriores es un indicativo de una mejor aproximación del modelo en consideración con los 

datos del modelo histórico. En relación con el ajuste del modelo, los valores de MAE y R2, 

son de 1.378 y 0.294 respectivamente presentando un mejor ajuste de los resultados del 

modelo de pronóstico.   

 

MODELO MSE MAE R2 

MODELO AUTOREGRESIVO 

RECURSIVO CON 

PREDICTORES MODIFICADOS 

3.292 1.378 0.294 
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4.3.4. Comparativa de modelos basados en un pronóstico de 24 horas 

Para el presente caso de estudio se ha considerado la elaboración de una prueba de 

pronóstico con una ventana de 24 horas con precisión de 10 minutos.  

Para tener una mejor visión de cómo se aproximan cada uno de los modelos de pronóstico 

a los datos históricos, se realiza una gráfica comparativa de los mismos con referencia a 

los datos históricos de velocidad de viento; con esto se puede conocer cómo se comportan 

cada uno de los modelos frente a la presencia de valores picos, los cuales se vuelven 

críticos al momento de desarrollar los pronósticos.  

En la Figura 4.32 se puede observar el comportamiento de los modelos de pronóstico frente 

a una ventana de corto plazo. Como se puede visualizar, existe una gran proximidad en 

cuanto a cada uno de los modelos en relación con los datos históricos de la velocidad del 

viento. Aunque para el caso de la técnica AR, se tiene un pronunciado sobre pico en uno 

de los tramos de la ventana de tiempo. Y, por otra parte, a breve rasgos, se puede visualizar 

como los pronósticos del modelo SARIMA no alcanza a tener un buen rendimiento en el 

tramo de las velocidades altas.  
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Figura 4.32. Pronóstico de 24 horas de los modelos entrenados 

Para corroborar las hipótesis asumidas en cuanto al rendimiento de los modelos de 

pronóstico, se tiene el cálculo de los índices de rendimiento de la Tabla 4.4; Se observa 

que el modelo SARIMA presenta un alto MSE, y el modelo que presenta un mejor MSE es 

el AR recursivo modificado con un valor de 3.29, lo cual sucede de igual forma para el caso 

del índice MAE.  

El modelo que tiene un mejor rendimiento en función del error, es el modelo AR con 

predictores modificados. Para el caso del índice R2, de igual forma, el modelo AR con 

predictores modificados tiene una mejor correspondencia entre los valores pronosticados 

y de los datos históricos.  

Tabla 4.4. Tabla de comparación de índices de rendimiento calculados 

 

Para el caso de los modelos AR, se tiene un bajo MAE, en consecuencia, aunque se 

observa que estos modelos tienen la ventaja de tener un buen ajuste y poder acercarse de 

forma muy aproximada en los valores transitorios, que como se puede observar tienen 

como consecuencia la presencia de un alto índice de error, lo cual ocurre en el caso del 

modelo de SARIMA.  

Cada uno de los modelos propuestos presentan características que se adaptan a la 

información disponible para el entrenamiento, de manera que, para el objetivo del manejo 

de pronósticos a corto plazo, el modelo que mejor se adapta a los objetivos operativos de 

la central eólica es el Modelo Autoregresivo Recursivo con predictores modificados. 

4.3.5. Cálculo de índices de rendimiento de modelos basados en un 

pronóstico de 72 horas  

En la Tabla 4.5 se muestra el detalle comparativo de los índices de rendimiento de cada 

uno de los modelos considerados, de forma que se pueda definir ciertos criterios. 

 

 

MODELO MSE MAE R2 

SARIMA 4.738 1.654 0.058 

MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO 3.573 1.358 0.276 

MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO CON 

PREDICTORES MODIFICADOS 
3.292 1.378 0.294 
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Tabla 4.5. Tabla de comparación de los índices de rendimiento calculados 

 

Se observa que el modelo SARIMA con un valor de MSE de 5.43 es el que relativamente 

tiene un menor ajuste frente al entrenamiento de pronósticos a corto plazo, mientras que 

el Modelo Autoregresivo Recursivo con predictores modificados tiene un mayor ajuste 

frente al pronóstico a corto plazo.  Para verificar el comportamiento de las series 

temporales, se ha considerado la gráfica de los tres modelos, teniendo en cuenta una venta 

a de aproximadamente 72 horas (3 días), de forma que se pueda verificar de forma más 

clara el comportamiento en cuanto a los valores transitorios, es decir en los valores pico y 

valores mínimos, tal como se observa en la Figura 4.33.  

 

Figura 4.33. Análisis comparativo de los modelos implementados 

Cada uno de los modelos como se puede observar tienen sus distintos desempeños, 

considerando que 

El comportamiento de la velocidad del viento es muy variante en el tiempo, de manera que 

la presencia de los errores propios de los modelos de pronóstico, se presentan por dicho 

comportamiento.  

MODELO MSE MAE R2 

SARIMA 5,43 1.87 -0.07 

MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO 3.86 1.42 0.21 

MODELO AUTOREGRESIVO RECURSIVO CON 

PREDICTORES MODIFICADOS 
3.74 1.56 0.24 
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Para efectos de considerar un análisis de sensibilidad con respecto a la precisión y de las 

mínimas ventanas de tiempo que se pueden manejar con los modelos entrenados, se tiene 

el despliegue de resultados del ANEXO B.   
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES  

5.1. CONCLUSIONES 

• En el presente trabajo de titulación se ha desarrollado un modelo de pronóstico de 

viento para centrales de generación eólica en el corto plazo considerando técnicas 

basadas en series temporales, comprobando que el modelo con mejor adaptación 

a las condiciones y características de la Central Eólica Villonaco y con un bajo MSE 

de 3.292 es el Modelo Autoregresivo Recursivo con predictores modificados. 

• Como punto de partida en el desarrollo del trabajo de titulación, se ha realizado un 

estudio del estado del arte de los diferentes modelos de pronóstico de viento de 

corto y largo plazo en centrales eólicas, como base conceptual y teórica para la 

definición de la metodología propuesta. De la revisión bibliográfica realizada se 

tiene que los modelos más utilizados y con mejor practicidad frente a la aplicación 

para la elaboración de pronósticos de viento son el modelo SARIMA y los modelos 

Autorregresivos, teniendo en cuenta la principal característica de aplicación a 

modelos de pronóstico de viento a corto plazo. La modelación de series temporales 

permite definir un modelo en donde se pueda determinar el comportamiento de un 

determinado fenómeno y su variable asociada en el tiempo, de manera que se 

pueda analizar y proponer diferentes medidas frente a su tratamiento de datos. 

•  Se realizó un análisis de la información y de los principales parámetros, variables 

y aspectos relacionados con la velocidad del viento, los cuales influyen en el 

desarrollo de los modelos de pronóstico de a corto plazo, lo cual sirve como 

información base para el desarrollo de la aplicación metodológica.  

• El modelo de pronóstico de viento propuesto en este trabajo de titulación se realizó 

como métodos de series temporales empleando técnicas estadísticas (SARIMA), 

Autoregresivas y Autoregresivas con predictores modificados, considerando los 

datos de velocidad de viento de la Central Eólica Villonaco.  La finalidad del 

desarrollo de estos tres modelos es de determinar el mejor rendimiento frente al 

conjunto de datos y comportamiento de viento de la central Villonaco.  

• De acuerdo con el análisis de correlaciones realizado en este trabajo se pudo 

determinar que no existe un parámetro que afecte directamente al comportamiento 

del viento en el sitio de implantación de la central. Que en promedio los vientos son 
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de 10.93m/s, máximo y mínimo de 0,13 m/s, y que el modelo de pronóstico tiene 

resultados 

• En conclusión, al analizar los resultados del modelo SARIMA para un pronóstico a 

corto plazo de 24 horas presenta un MSE de 4.738, mientras que el modelo 

Autoregresivo y Autoregresivo con predictores modificados presentan un MSE de 

3,573 y 3,292 respectivamente, evidenciando que el modelo con mejor 

adaptabilidad a los objetivos operativos de la central eólica es el Modelo 

Autoregresivo Recursivo con predictores modificados. 

 

5.2. RECOMENDACIONES 

• Frente a las limitaciones de procesamiento de datos de los computadores, y 

considerando la gran cantidad de información que puede disponer un determinado 

conjunto de datos, es importante la opción de manejar un muestreo de la 

información, de forma que se pueda minimizar el impacto computacional para el 

procesamiento y el cálculo de los modelos sin la posibilidad de pérdida de 

información. 

• En el procesamiento de la información, es importante que se realice un análisis de 

la disposición de los datos, teniendo en cuenta características tales como presencia 

de valores anómalos o nulo, además de la identificación de parámetros que den 

una perspectiva del tipo de datos que se maneja en los conjuntos de datos. La 

realización de un análisis previo tal como de un análisis estadístico, permite tener 

una mejor visión de forma amplia de cómo es el comportamiento de los datos de 

acuerdo con cada una de las variables, de forma que se puede definir aspectos 

tales como de los límites en los cuales opera o se comporta determinada variable, 

además de la distribución de los datos. Otro aspecto importante que se considera 

es el de uso del cálculo de los índices de correlación, que de cierta manera da un 

indicativo de la independencia de los datos frente al desarrollo de los modelos o 

análisis a desarrollare.  

• Hay que considerar y tener definido los conjuntos de datos, teniendo en cuenta de 

que tengan la posibilidad de tener un marco de temporalidad necesarios para la 

creación de las series temporales.  
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ANEXOS 

ANEXO A 

Tabla A.1. Conjunto de datos de la Unidad U1 

S01 10-minute Data Query 

No. Time 
Avg Wind 

Speed(m/s) 

Avg Theory 
active 

power(kW) 

Avg 
Active 
Power 
(kW) 

Wind 
Turbine 
Energy 

yield(kWh) 

Avg 
Ambient 
Temp(°C) 

Avg ABS 
Wind 

Direction(deg
) 

1 2022-11-09 00:00 1.33 4.03 -0.81 0.00 13.23 193.39 

2 2022-11-09 00:10 1.12 3.13 -1.51 0.00 13.62 193.21 

3 2022-11-09 00:20 1.94 6.99 -0.52 0.00 13.69 196.48 

4 2022-11-09 00:30 1.32 4.41 -0.96 0.00 13.73 204.57 

5 2022-11-09 00:40 1.31 6.59 -0.97 0.00 13.54 217.48 

6 2022-11-09 00:50 0.92 2.39 -0.31 0.00 13.65 201.23 

7 2022-11-09 01:00 2.03 5.19 -2.03 0.00 13.68 201.02 

8 2022-11-09 01:10 2.70 9.38 -0.64 0.00 13.50 189.72 

9 2022-11-09 01:20 3.30 27.78 -1.18 0.00 13.52 195.49 

10 2022-11-09 01:30 2.60 9.86 -2.01 0.00 13.57 200.68 

11 2022-11-09 01:40 1.02 3.53 -1.09 0.00 13.55 210.91 

12 2022-11-09 01:50 1.31 7.52 -0.31 0.00 13.26 210.87 

13 2022-11-09 02:00 1.39 3.44 -0.57 0.00 13.86 216.32 

14 2022-11-09 02:10 1.13 3.71 -1.05 0.00 13.91 216.68 

15 2022-11-09 02:20 1.09 4.40 -1.40 0.00 13.47 216.88 

16 2022-11-09 02:30 1.25 5.40 -0.30 0.00 13.24 217.04 

17 2022-11-09 02:40 0.72 1.59 -0.37 0.00 13.25 217.10 

18 2022-11-09 02:50 0.93 3.22 -2.33 0.00 13.21 239.94 

19 2022-11-09 03:00 1.37 5.86 -0.30 0.00 13.03 245.48 

20 2022-11-09 03:10 1.76 5.73 -1.60 0.00 12.99 252.91 

21 2022-11-09 03:20 2.80 12.54 -2.34 0.00 13.13 98.87 

22 2022-11-09 03:30 2.97 15.60 -1.90 0.00 13.04 65.53 

23 2022-11-09 03:40 2.35 4.16 -0.88 0.00 13.10 62.22 

24 2022-11-09 03:50 2.67 9.09 -0.95 0.00 12.83 65.79 

25 2022-11-09 04:00 3.38 28.09 -1.96 0.00 12.56 43.58 

26 2022-11-09 04:10 3.86 48.12 -1.19 0.00 12.50 52.81 

27 2022-11-09 04:20 4.48 77.11 -0.61 0.00 12.57 54.18 

28 2022-11-09 04:30 3.96 53.80 -1.12 0.00 12.58 59.21 

29 2022-11-09 04:40 3.65 41.47 -1.64 0.00 12.54 71.61 

30 2022-11-09 04:50 3.59 37.16 -0.53 0.00 12.54 63.75 

31 2022-11-09 05:00 3.28 25.12 -0.97 0.00 12.49 59.93 

32 2022-11-09 05:10 4.10 59.49 -2.37 0.00 12.42 55.54 

33 2022-11-09 05:20 3.78 45.04 -0.64 0.00 12.32 50.19 
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34 2022-11-09 05:30 4.52 78.97 -0.78 0.00 12.21 65.44 

35 2022-11-09 05:40 4.73 90.30 -2.00 0.00 12.26 55.14 

36 2022-11-09 05:50 4.28 66.68 -0.36 0.00 12.28 55.18 

37 2022-11-09 06:00 3.74 44.66 -0.65 0.00 12.29 55.35 

38 2022-11-09 06:10 3.35 27.70 -1.99 0.00 12.36 59.91 

39 2022-11-09 06:20 2.48 7.20 -1.43 0.00 12.46 55.63 

40 2022-11-09 06:30 2.96 15.26 -5.28 0.00 12.42 48.96 

41 2022-11-09 06:40 2.57 7.12 -2.61 0.00 12.45 53.24 

42 2022-11-09 06:50 2.25 4.87 -0.86 0.00 12.79 75.41 

43 2022-11-09 07:00 2.67 8.74 -0.99 0.00 12.65 63.10 

44 2022-11-09 07:10 3.40 28.10 -2.09 0.00 12.68 48.47 

45 2022-11-09 07:20 3.34 25.61 -0.27 0.00 12.79 57.56 

46 2022-11-09 07:30 3.48 32.20 -0.21 0.00 12.75 57.73 

47 2022-11-09 07:40 2.83 11.62 -1.46 0.00 12.96 57.56 

48 2022-11-09 07:50 1.98 6.55 -0.65 0.00 13.18 57.26 

49 2022-11-09 08:00 1.94 5.80 -0.24 0.00 13.50 57.42 

50 2022-11-09 08:10 1.51 6.84 -0.38 0.00 13.63 57.24 

51 2022-11-09 08:20 0.47 0.00 -0.27 0.00 14.16 55.97 

52 2022-11-09 08:30 0.36 0.00 -0.09 0.00 14.05 55.23 

53 2022-11-09 08:40 1.30 3.83 -0.02 0.00 14.30 55.09 

54 2022-11-09 08:50 0.74 0.59 -0.24 0.00 15.34 55.16 

55 2022-11-09 09:00 0.65 0.81 -0.18 0.00 15.41 54.90 

56 2022-11-09 09:10 1.24 5.86 -0.33 0.00 15.23 54.88 

57 2022-11-09 09:20 0.67 0.47 -0.42 0.00 16.04 70.80 

58 2022-11-09 09:30 0.80 2.62 -0.21 0.00 15.98 72.11 

59 2022-11-09 09:40 0.53 0.51 -0.22 0.00 16.06 71.64 

60 2022-11-09 09:50 0.55 0.31 -0.14 0.00 16.26 71.42 

61 2022-11-09 10:00 2.18 12.55 -0.82 0.00 15.53 57.25 

62 2022-11-09 10:10 3.94 52.55 -0.95 0.00 15.74 45.34 

63 2022-11-09 10:20 4.14 62.99 -0.59 0.00 15.66 43.24 

64 2022-11-09 10:30 4.27 65.97 -1.37 0.00 15.48 37.15 

65 2022-11-09 10:40 4.45 77.96 -5.27 0.00 15.70 47.85 

66 2022-11-09 10:50 5.20 131.64 -1.10 0.00 15.87 41.23 

67 2022-11-09 11:00 5.80 181.32 -0.65 0.00 15.96 36.20 

68 2022-11-09 11:10 6.08 203.65 -0.94 0.00 16.06 40.44 

69 2022-11-09 11:20 5.82 191.49 -1.06 0.00 15.91 34.54 

70 2022-11-09 11:30 5.26 139.87 -0.12 0.00 15.94 38.50 

71 2022-11-09 11:40 5.32 141.69 -0.53 0.00 16.27 37.21 

72 2022-11-09 11:50 5.26 141.63 -2.06 0.00 16.04 50.13 

73 2022-11-09 12:00 5.92 194.82 -1.09 0.00 15.84 54.50 

74 2022-11-09 12:10 6.25 232.89 142.78 24.00 15.87 50.55 

75 2022-11-09 12:20 7.24 359.76 269.17 44.00 15.84 31.64 

76 2022-11-09 12:30 6.70 280.36 192.01 33.00 15.78 30.91 
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77 2022-11-09 12:40 5.85 183.17 119.00 20.00 15.71 30.78 

78 2022-11-09 12:50 5.77 179.88 132.90 23.00 15.61 30.79 

79 2022-11-09 13:00 5.24 134.94 105.88 17.00 15.55 35.17 

80 2022-11-09 13:10 5.14 133.06 112.05 18.00 15.54 41.85 

81 2022-11-09 13:20 5.58 159.96 123.62 20.00 15.53 30.65 

82 2022-11-09 13:30 5.27 127.31 86.15 15.00 15.54 30.60 

83 2022-11-09 13:40 3.52 40.81 20.73 3.00 15.52 27.84 

84 2022-11-09 13:50 3.92 55.12 27.76 5.00 15.40 35.69 

85 2022-11-09 14:00 3.90 55.06 32.59 6.00 15.43 34.95 

86 2022-11-09 14:10 5.37 152.79 124.73 18.00 15.26 52.66 

87 2022-11-09 14:20 5.53 154.31 143.28 25.00 15.18 58.71 

88 2022-11-09 14:30 4.73 97.60 80.97 13.00 15.16 42.85 

89 2022-11-09 14:40 5.04 116.96 82.68 14.00 15.01 33.42 

90 2022-11-09 14:50 5.79 182.30 138.36 23.00 14.76 41.44 

91 2022-11-09 15:00 7.14 336.54 310.59 52.00 14.42 51.14 

92 2022-11-09 15:10 6.62 271.77 287.39 47.00 14.06 52.54 

93 2022-11-09 15:20 7.56 411.27 465.22 78.00 13.92 52.50 

94 2022-11-09 15:30 8.45 550.17 626.34 102.00 13.61 52.57 

95 2022-11-09 15:40 8.15 499.85 578.37 97.00 13.35 52.62 

96 2022-11-09 15:50 8.13 496.48 554.98 92.00 13.09 51.92 

97 2022-11-09 16:00 8.14 503.69 583.80 98.00 12.87 51.25 

98 2022-11-09 16:10 9.00 649.59 769.24 133.00 12.75 53.98 

99 2022-11-09 16:20 9.76 796.43 902.16 155.00 12.46 60.31 

100 2022-11-09 16:30 8.43 546.82 636.58 104.00 12.34 60.06 

101 2022-11-09 16:40 8.40 549.82 596.43 101.00 12.21 60.19 

102 2022-11-09 16:50 7.85 459.01 566.88 94.00 12.19 59.93 

103 2022-11-09 17:00 7.85 470.21 512.36 87.00 12.05 59.89 

104 2022-11-09 17:10 7.37 389.37 420.90 71.00 11.97 59.66 

105 2022-11-09 17:20 7.85 462.17 495.94 80.00 11.89 59.00 

106 2022-11-09 17:30 7.42 397.25 374.14 64.00 11.89 58.68 

107 2022-11-09 17:40 6.49 258.62 273.96 46.00 11.83 51.35 

108 2022-11-09 17:50 6.66 279.99 273.58 46.00 11.83 50.18 

109 2022-11-09 18:00 7.17 352.39 363.74 60.00 11.77 54.33 

110 2022-11-09 18:10 6.60 275.17 283.48 48.00 11.76 54.04 

111 2022-11-09 18:20 6.87 318.27 317.13 52.00 11.73 54.44 

112 2022-11-09 18:30 7.54 420.66 414.96 69.00 11.67 54.51 

113 2022-11-09 18:40 8.73 617.81 690.77 115.00 11.58 54.26 

114 2022-11-09 18:50 8.66 605.07 662.70 111.00 11.56 51.02 

115 2022-11-09 19:00 7.94 489.85 513.23 85.00 11.58 50.20 

116 2022-11-09 19:10 7.79 462.17 484.63 79.00 11.54 49.88 

117 2022-11-09 19:20 7.36 389.46 432.52 69.00 11.47 49.00 

118 2022-11-09 19:30 7.63 426.95 474.75 83.00 11.42 48.70 

119 2022-11-09 19:40 7.06 349.37 383.74 62.00 11.25 53.30 
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120 2022-11-09 19:50 6.80 301.62 375.19 65.00 11.20 55.18 

121 2022-11-09 20:00 6.93 319.13 327.25 54.00 11.11 55.14 

122 2022-11-09 20:10 6.45 250.69 255.21 41.00 11.12 55.38 

123 2022-11-09 20:20 6.30 231.10 219.34 37.00 11.10 55.20 

124 2022-11-09 20:30 6.07 198.73 213.85 35.00 11.07 55.27 

125 2022-11-09 20:40 5.04 113.19 114.27 19.00 11.15 44.29 

126 2022-11-09 20:50 2.96 19.20 16.36 3.00 11.17 52.49 

127 2022-11-09 21:00 2.38 5.51 -2.38 0.00 11.11 71.90 

128 2022-11-09 21:10 2.87 15.42 11.98 3.00 11.16 43.60 

129 2022-11-09 21:20 2.23 6.28 -2.73 0.00 11.13 37.95 

130 2022-11-09 21:30 2.31 8.09 -0.34 0.00 11.09 68.62 

131 2022-11-09 21:40 1.35 4.95 -0.92 0.00 11.45 96.08 

132 2022-11-09 21:50 0.69 1.04 -0.41 0.00 12.07 95.78 

133 2022-11-09 22:00 0.87 3.70 -1.93 0.00 12.10 95.25 

134 2022-11-09 22:10 1.57 5.71 -0.37 0.00 12.02 94.79 

135 2022-11-09 22:20 1.23 4.38 -0.58 0.00 12.00 94.88 

136 2022-11-09 22:30 0.76 1.09 -1.32 0.00 12.05 94.69 

137 2022-11-09 22:40 2.20 5.50 -1.00 0.00 12.09 80.30 

138 2022-11-09 22:50 2.39 5.81 -1.91 0.00 12.41 60.27 

139 2022-11-09 23:00 2.76 11.27 -1.77 0.00 12.44 70.69 

140 2022-11-09 23:10 3.90 47.84 -1.38 0.00 12.38 62.69 

141 2022-11-09 23:20 3.74 40.74 -3.35 0.00 11.89 57.82 

142 2022-11-09 23:30 3.85 45.23 -1.09 0.00 11.79 59.05 

143 2022-11-09 23:40 4.22 59.66 -2.19 0.00 11.79 51.32 

144 2022-11-09 23:50 4.45 71.34 -1.04 0.00 11.74 51.06 

145 2022-11-10 00:00 4.39 69.16 -0.61 0.00 11.75 60.56 

146 2022-11-10 00:10 4.34 66.78 -2.23 0.00 11.99 58.94 

147 2022-11-10 00:20 4.02 52.98 -0.34 0.00 11.99 62.39 

148 2022-11-10 00:30 4.03 52.20 -1.99 0.00 11.69 57.04 

149 2022-11-10 00:40 4.07 54.49 -0.88 0.00 11.61 47.86 

150 2022-11-10 00:50 4.33 67.03 -0.79 0.00 11.50 47.90 

151 2022-11-10 01:00 4.63 82.00 -2.32 0.00 11.33 43.27 

152 2022-11-10 01:10 4.16 57.11 -1.42 0.00 11.59 47.74 

153 2022-11-10 01:20 3.57 34.76 -1.62 0.00 11.55 37.00 

154 2022-11-10 01:30 3.13 19.69 -2.32 0.00 11.58 46.01 

155 2022-11-10 01:40 3.47 33.34 -3.26 0.00 11.80 41.67 

156 2022-11-10 01:50 3.68 37.81 -2.01 0.00 12.10 39.74 

157 2022-11-10 02:00 3.14 19.57 -0.47 0.00 12.10 46.75 

158 2022-11-10 02:10 3.15 20.40 -2.71 0.00 12.18 56.18 

159 2022-11-10 02:20 2.70 9.30 -1.52 0.00 12.05 40.33 

160 2022-11-10 02:30 2.68 8.07 -0.76 0.00 11.82 48.76 

161 2022-11-10 02:40 2.58 7.80 -3.34 0.00 11.85 47.77 

162 2022-11-10 02:50 2.12 5.60 -1.00 0.00 12.01 61.82 
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163 2022-11-10 03:00 2.16 6.41 -1.41 0.00 12.10 48.19 

164 2022-11-10 03:10 1.91 5.48 -1.59 0.00 12.16 53.60 

165 2022-11-10 03:20 2.68 9.95 -0.53 0.00 12.29 62.04 

166 2022-11-10 03:30 2.50 8.42 -2.39 0.00 12.30 83.81 

167 2022-11-10 03:40 2.36 9.93 -0.39 0.00 12.30 85.78 

168 2022-11-10 03:50 2.55 11.42 -1.54 0.00 12.25 76.08 

169 2022-11-10 04:00 2.57 10.35 -1.04 0.00 12.18 63.19 

170 2022-11-10 04:10 3.41 29.26 -0.90 0.00 12.10 58.91 

171 2022-11-10 04:20 3.14 20.69 -2.53 0.00 12.04 54.36 

172 2022-11-10 04:30 3.31 27.23 -0.53 0.00 11.99 36.96 

173 2022-11-10 04:40 3.61 37.25 -2.28 0.00 12.00 33.46 

174 2022-11-10 04:50 3.65 38.31 -1.06 0.00 12.01 39.80 

175 2022-11-10 05:00 3.32 28.35 -1.89 0.00 12.03 51.45 

176 2022-11-10 05:10 3.65 39.19 -2.01 0.00 12.03 52.33 

177 2022-11-10 05:20 3.98 51.06 -0.53 0.00 12.00 41.20 

178 2022-11-10 05:30 3.10 20.96 -1.98 0.00 11.97 37.45 

179 2022-11-10 05:40 2.87 13.37 -0.68 0.00 11.96 42.34 

180 2022-11-10 05:50 2.87 13.91 -5.09 0.00 11.90 86.58 

181 2022-11-10 06:00 2.64 8.14 -6.35 0.00 11.90 166.70 

182 2022-11-10 06:10 2.52 7.44 -0.39 0.00 11.99 40.43 

183 2022-11-10 06:20 2.52 5.98 -2.34 0.00 12.05 40.07 

184 2022-11-10 06:30 2.75 11.22 -1.63 0.00 12.08 36.70 

185 2022-11-10 06:40 2.97 15.09 -1.93 0.00 12.10 44.97 

186 2022-11-10 06:50 3.04 18.51 -2.12 0.00 12.23 41.63 

187 2022-11-10 07:00 3.08 18.78 -0.32 0.00 12.30 56.61 

188 2022-11-10 07:10 2.90 13.04 -2.32 0.00 12.36 58.20 

189 2022-11-10 07:20 2.38 3.91 -0.44 0.00 12.51 40.14 

190 2022-11-10 07:30 1.82 6.52 -1.09 0.00 12.63 39.37 

191 2022-11-10 07:40 2.13 4.01 -2.28 0.00 12.99 54.35 

192 2022-11-10 07:50 1.89 7.05 -0.41 0.00 13.28 34.38 

193 2022-11-10 08:00 1.68 6.05 -1.69 0.00 13.39 34.41 

194 2022-11-10 08:10 1.61 5.80 -0.66 0.00 13.56 34.41 

195 2022-11-10 08:20 1.25 6.20 -0.78 0.00 14.00 24.67 

196 2022-11-10 08:30 1.13 4.18 -1.38 0.00 14.48 42.02 

197 2022-11-10 08:40 0.69 2.31 -0.85 0.00 14.20 41.26 

198 2022-11-10 08:50 0.38 0.23 -0.21 0.00 14.99 39.46 

199 2022-11-10 09:00 0.49 0.36 -0.13 0.00 15.00 39.05 

200 2022-11-10 09:10 0.75 1.20 -0.10 0.00 14.95 38.40 

201 2022-11-10 09:20 1.14 5.12 -0.09 0.00 14.99 35.62 

202 2022-11-10 09:30 1.47 4.60 -1.15 0.00 15.40 87.47 

203 2022-11-10 09:40 1.41 5.24 -5.82 0.00 14.86 314.08 

204 2022-11-10 09:50 1.05 2.80 -0.40 0.00 15.45 312.04 

205 2022-11-10 10:00 0.85 1.88 -0.11 0.00 16.61 312.23 
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206 2022-11-10 10:10 1.00 2.91 -0.14 0.00 17.01 312.06 

207 2022-11-10 10:20 1.52 4.99 -0.59 0.00 17.09 313.76 

208 2022-11-10 10:30 2.23 10.17 -1.86 0.00 16.99 70.66 

209 2022-11-10 10:40 3.00 25.15 -1.18 0.00 16.88 28.57 

210 2022-11-10 10:50 2.71 15.28 -0.76 0.00 16.89 60.96 

211 2022-11-10 11:00 3.19 25.16 -0.15 0.00 16.89 33.69 

212 2022-11-10 11:10 3.41 32.45 -1.19 0.00 17.34 40.03 

213 2022-11-10 11:20 4.04 55.69 -1.31 0.00 17.03 34.82 

214 2022-11-10 11:30 3.71 46.09 -0.55 0.00 17.25 42.67 

215 2022-11-10 11:40 4.20 70.25 -0.91 0.00 17.34 33.84 

216 2022-11-10 11:50 3.92 60.93 -0.37 0.00 17.05 44.45 

217 2022-11-10 12:00 4.41 80.04 -1.50 0.00 17.20 34.33 

218 2022-11-10 12:10 4.73 95.79 -1.31 0.00 17.53 34.66 

219 2022-11-10 12:20 5.78 191.33 -1.10 0.00 17.49 36.43 

220 2022-11-10 12:30 6.08 209.90 -0.38 0.00 17.72 36.84 

221 2022-11-10 12:40 6.50 272.71 -0.56 0.00 17.66 44.94 

222 2022-11-10 12:50 5.34 152.75 -1.75 0.00 17.83 41.06 

223 2022-11-10 13:00 4.78 135.20 -1.85 0.00 18.02 55.16 

224 2022-11-10 13:10 5.84 213.66 -0.72 0.00 18.22 55.50 

225 2022-11-10 13:20 7.05 386.97 175.42 28.00 17.64 35.95 

226 2022-11-10 13:30 7.15 371.34 295.30 50.00 17.97 38.61 

227 2022-11-10 13:40 7.43 404.56 290.11 48.00 18.22 31.52 

228 2022-11-10 13:50 7.51 422.20 333.27 57.00 17.91 31.88 

229 2022-11-10 14:00 6.89 336.16 228.03 37.00 17.86 30.47 

230 2022-11-10 14:10 7.78 486.93 382.37 66.00 17.85 41.13 

231 2022-11-10 14:20 8.30 571.48 469.64 76.00 17.88 59.42 

232 2022-11-10 14:30 8.05 515.27 507.18 84.00 17.68 59.00 

233 2022-11-10 14:40 8.06 523.84 476.92 80.00 17.71 51.63 

234 2022-11-10 14:50 8.25 544.55 475.63 75.00 17.72 39.69 

235 2022-11-10 15:00 8.94 665.00 567.71 94.00 17.32 39.34 

236 2022-11-10 15:10 9.08 681.54 487.85 81.00 17.19 39.34 

237 2022-11-10 15:20 9.55 771.12 611.20 103.00 17.20 39.40 

238 2022-11-10 15:30 9.24 716.80 623.01 104.00 17.23 39.40 

239 2022-11-10 15:40 8.87 643.13 494.95 83.00 17.06 39.43 

240 2022-11-10 15:50 9.77 807.35 724.53 120.00 16.75 39.39 

241 2022-11-10 16:00 9.59 773.03 759.89 128.00 16.57 42.93 

242 2022-11-10 16:10 10.09 873.63 749.20 124.00 16.09 43.54 

243 2022-11-10 16:20 9.17 694.15 639.53 108.00 15.81 43.61 

244 2022-11-10 16:30 9.26 688.95 719.29 116.00 15.51 43.20 

245 2022-11-10 16:40 8.80 619.95 654.98 110.00 15.25 43.70 

246 2022-11-10 16:50 8.64 594.77 644.96 105.00 15.14 43.37 

247 2022-11-10 17:00 8.15 517.67 564.08 97.00 14.89 53.91 

248 2022-11-10 17:10 8.17 525.50 516.46 83.00 14.66 58.76 
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249 2022-11-10 17:20 8.38 551.21 570.48 93.00 14.41 58.63 

250 2022-11-10 17:30 8.66 605.68 570.59 94.00 14.12 57.43 

251 2022-11-10 17:40 8.12 510.30 548.65 88.00 13.97 42.62 

252 2022-11-10 17:50 8.55 575.59 696.12 118.00 13.60 50.00 

253 2022-11-10 18:00 8.06 495.37 568.59 95.00 13.41 64.18 

254 2022-11-10 18:10 8.49 565.32 573.58 97.00 13.19 53.45 

255 2022-11-10 18:20 8.47 574.20 558.97 91.00 12.97 58.52 

256 2022-11-10 18:30 8.79 624.01 577.49 97.00 12.81 58.07 

257 2022-11-10 18:40 8.26 534.31 485.69 81.00 12.63 58.27 

258 2022-11-10 18:50 8.37 548.75 571.80 96.00 12.54 57.97 

259 2022-11-10 19:00 8.33 538.09 628.86 104.00 12.38 57.84 

260 2022-11-10 19:10 8.08 502.78 572.60 100.00 12.28 57.68 

261 2022-11-10 19:20 7.74 452.77 492.31 81.00 12.22 56.98 

262 2022-11-10 19:30 7.03 344.05 345.37 59.00 12.15 52.30 

263 2022-11-10 19:40 5.55 177.86 179.92 33.00 12.17 48.15 

264 2022-11-10 19:50 4.78 106.08 92.71 17.00 12.16 61.16 

265 2022-11-10 20:00 3.71 48.68 45.85 7.00 12.22 60.75 

266 2022-11-10 20:10 3.93 51.85 52.56 9.00 12.12 50.20 

267 2022-11-10 20:20 3.60 36.66 32.40 5.00 12.26 56.76 

268 2022-11-10 20:30 2.13 7.54 -2.87 0.00 12.68 125.81 

269 2022-11-10 20:40 1.35 4.33 -1.33 0.00 12.70 245.98 

270 2022-11-10 20:50 3.51 38.21 10.81 2.00 12.34 170.57 

271 2022-11-10 21:00 2.46 13.35 5.71 2.00 12.36 69.14 

272 2022-11-10 21:10 1.40 4.26 -3.89 0.00 12.60 93.46 

273 2022-11-10 21:20 2.33 7.09 -1.20 0.00 13.05 72.61 

274 2022-11-10 21:30 2.24 4.84 -0.44 0.00 13.07 80.86 

275 2022-11-10 21:40 2.10 4.77 -0.56 0.00 13.03 92.77 

276 2022-11-10 21:50 1.56 7.37 -0.60 0.00 13.02 94.56 

277 2022-11-10 22:00 3.24 26.17 -2.42 0.00 12.75 74.26 

278 2022-11-10 22:10 4.19 56.70 -0.39 0.00 12.47 90.92 

279 2022-11-10 22:20 4.77 88.52 -0.76 0.00 12.44 68.70 

280 2022-11-10 22:30 5.66 156.28 -1.97 0.00 12.33 62.14 

281 2022-11-10 22:40 5.82 164.59 -0.55 0.00 12.27 53.29 

282 2022-11-10 22:50 5.40 129.44 -0.55 0.00 12.17 67.27 
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ANEXO B 

ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD DE LA TÉCNICA DE SARIMA 

 

 

Figura A1. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-09 06:00:00' al 

'2022-11-10 11:00:00' 
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Figura A2. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-09 09:00:00' al 

'2022-11-09 10:00:00' 

 

Figura A3. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-09 11:00:00' al 

'2022-11-09 21:00:00' 

 

ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD DE LA TÉCNICA DE AUTOREGRESIVA 

 

Figura A4. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-14 18:00:00' 
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Figura A5. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-15 06:00:00' 

 

 

 

Figura A6. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-14 14:00:00' 
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Figura A7. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-17 16:00:00' 

 

 

ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD DE LA TÉCNICA DE AUTOREGRESIVA 

 

Figura A8. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-14 14:00:00' 
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Figura A9. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' al 

'2022-11-15 06:00:00' 

 

 

Figura A10. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' 

al '2022-11-15 14:00:00' 
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Figura A11. Desarrollo de serie temporal con ventana de tiempo: '2022-11-14 06:00:00' 

al '2022-11-17 02:00:00' 
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ORDEN DE EMPASTADO 


