INGENIERIA MECANICA

Universidad Michoacana de San Nicolds de Hidalgo
Facultad de Ingenieria Mecdnica
Doctorado en Ciencias en Ingenieria Mecanica

Tesis:

Modelo hibrido WRF-SARIMA para mejorar
los pronésticos de la velocidad del viento

Para obtener el grado de:
Doctora en Ciencias en Ingenieria Mecanica

Presenta:
Maritza Talhia Bernabé Morales

Asesor:
Dr. Erasmo Cadenas Calderén

Co-asesor:

Dr. Victor Lopez Garza

Morelia, Michoacan, mayo de 2026

Cienciay
Tecnologia

Secretaria de Ciencia, Humanidades,
Tecnologia e Innovacidn




Agradecimientos

Al Dr. Erasmo, por haber creido en mi, por su guia, paciencia y por la confianza que depositd
en mi persona durante estos seis afios.

A la Dra. Erika Danaé, por su amabilidad, tiempo y paciencia en el tiempo que estuve bajo
su tutela.

A mi mamd y a mi hermana por su carifio y apoyo incondicional, por acompafiarme en
momentos dificiles y celebrar conmigo cada logro.

A las y los profesores de la Facultad de Ingenieria Mecdnica, por su dedicacion al brindarme
las herramientas académicas para mi desarrollo profesional.

Al Instituto de Ciencias de la Atmésfera y Cambio Climdtico UNAM, por las facilidades
brindadas para la realizacion de esta investigacion.

A mis compaiieras y comparieros del posgrado.

Al SECIHTI por la beca No.1009386.

II



AGRADECIMIENTOS

Dedicado con especial carifio a mi abuelita Hermelinda,
quien no tuvo la oportunidad de asistir a la escuela
y a quien le hubiera enorgullecido este logro.

Finalmente, no dejemos de hablar de Gaza.
Free Palestine

III



indice general

Resumen VII
Abstrac IX
Introduccion XI11
Objetivo General XV

Objetivos Especificos . . . . . ... ... . L XV
Hipétesis XVI
Justificacion XVII

1. Fundamentos de la energia eélica y el pronéstico de la velocidad del viento 1

1.1. La energia edlica como fuenterenovable . . . . ... ... .. ... ... 1
1.2. Fundamentosdelviento . ... ... .. ... ... ............ 1
1.3. Aerogeneradores . .. ... ... ... ... ... oL 3
1.4. Potencialedlico . . ... ... ... ... . ... . ... . 3
1.5. Horizontes de prondstico de la velocidad del viento . . . . . ... ... 6
1.6. LegislacionenMéxico . .. ... .. ... ... ... ... ... 7
1.7. ;Por qué pronosticar la velocidad del viento? . . . . . . ... ... ... 7
1.8. Modelos estadisticos: Modelos Box-Jenkins para series de tiempo . . . 10
1.8.1. Autoregressive Moving Average (ARMA) . . . . ... ... ... 10
1.8.2. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) . . . . .. 11
1.8.3. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 12
1.8.4. Funcién de autocorrelaciéon (ACF) y funcién de autocorrela-
cionparcial (PACF) . . . . .. ... . oo oo 13
1.8.5. Fases de la metodologia Box-Jenkins . . . . ... ... ...... 14
1.9. Modelos fisicos: Modelo Weather Research and Forecasting (WRF) . . 16
1.10. Métricas de desempefio del modelo . . . . .. ... ... ... ... 18

Iv



INDICE GENERAL

2. Anadlisis de la literatura sobre modelos de pronésticos de la velocidad del

viento 21
2.1. Clasificacion de los modelos de prondstico de la velocidad del viento . 21
2.2. Numeralia sobre publicaciones . . . ... ... ... .. ......... 24
2.3. Anadlisis critico de enfoques basados en SARIMAy WRF . . . ... .. 27
2.3.1. Modelos ARIMA ySARIMA . . ... ............... 28
2.3.2. Modelos fisicos reportados . . . . ... ... oL 32
2.3.3. Modelos hibridos para la correcciéon de errores . . . . . . .. .. 33
2.4. Identificacién de la brecha de conocimiento . . . . ... ... ... ... 34

3. Metodologia del modelo hibrido WRF-SARIMA para la correccién de erro-

res de prondstico 37

3.1. Area de estudio y datos de mediciones enelsitio . . . . .. ....... 37

3.2. Pronésticosdel modelo WRF . . ... ... ... ... ... ... 40

3.3. Modelo Hibrido WRE-SARIMA . . . . .. ... .. ... ... ..... 44
3.3.1. Fasel. Obtencion de la serie de tiempo de los errores de pronésti-

codelmodeloWRF . . . ... ... .. ... ... ... ... 44

3.3.2. FaseIl. Analisis de los errores de pronéstico . . . ... ... .. 47

3.3.3. FaseIll. Modelado y pronéstico con SARIMA . . . .. ... .. 49

3.3.4. FaseIV. Combinacién de prondsticos . . . ... .. ... .. .. 51

3.3.5. Fase V.Evaluaciondelmodelo . .. ... ... ... ....... 52

4. Resultados y discusiones 53

4.1. Descripcion de los experimentos . . . . .. .. ... oL 53

4.2. Andlisis de errores de prondstico . . .. .. ... ... L 55

4.3. Modelado y prondstico SARIMA . . . ... ................ 60

4.4. Combinaciéon de prondsticos . . . . . .. .. ... ... ... ... 62

45. Evaluacibndelmodelo . . . .. ... ... o oL 64

4.6. Discusiones . . ... ... ... ... o 67

4.6.1. Limitaciones asociadasalosdatos . .. ... ... ... ..... 67

4.6.2. Generalizaciéon del modelo hibrido . . . . .. ... ... ... .. 68

4.6.3. Comparaciéon con otrosmodelos . . . ... ... ... ...... 68

4.6.4. Implicaciones operativas para la generacién edlica . . . . . . . . 69

4.6.5. Limitaciones del enfoque SARIMA . . . .. ... ... ...... 69

Conclusiones y trabajo futuro 71

47. Trabajofuturo . . .. ... ... ... .. 72

Articulo publicado 74



indice de figuras

1.1.
1.2.

1.3.
1.4.

1.5.

1.6.

1.7.

2.1.

2.2.

2.3.

24.

3.1.
3.2.
3.3.

3.4.
3.5.

3.6.

Elementos de un aerogenerador. . . . ... ... ... ... ... .. 4

Elementos internos de un aerogenerador. Tomado de Energia edlica por
Talayero, A., et.al. 2011. Prensas de la Universidad de Zaragoza. Espafia. 5

Curva de potencia de un aerogenerador de 5 MW de NREL. . . . . .. 6

Seccién 9.10 de las Bases del Mercado Eléctrico que regula los prondsti-
cos de generacion intermitente. . . . ... ... oL Lo 8

Seccién 3.1 del Manual de Pronésticos que regula los prondsticos de
generacion intermitente. . . . .. ... .o o o o000 9

Diagrama de flujo de la metodologia Box-Jenkins para el modelado
de series de tiempo. Adaptado de Forecasting Methods and Applications
(p.314), by S. Makridakis, 1998. . . . . ... ... ... . .. oL 15

Diagrama del funcionamiento del modelo WRE. . . .. ... ... ... 18

Basqueda de las palabras wind speed forecast en la base de datos Scopus

sin utilizar filtros. . . . . .. ... . L oL oo 24
Articulos cientificos relacionados con los prondsticos de la velocidad
del viento publicados entre 1990-2024 . . . . . ... ... ... ... .. 25
Articulos publicados entre 1990-2024 especificamente sobre modelos
de pronéstico de la velocidad del viento. . . . . .. ... ... ... ... 26

Articulos publicados entre 2009-2024 sobre modelos de prondstico de
la velocidad del viento que incluyen un horizonte de pronéstico de 24

horas. . . . . . . 27
Localizacion de La Ventosa, Oaxaca. . . . . . . . . . .. . .. .. ... 38
Velocidad del vientoenLa Ventosa. . . . . . . . . .. ... ... ..... 38

Captura de pantalla de la pagina web del Atlas Eélico Mexicano del
INEEL. . . ... e 39

Distribuciones de probabilidad del la rapidez del viento en La Ventosa. 40

Fotografia de la visualizacién del modelo WREF al interior del Instituto
de Ciencias de la Atmésfera y Cambio Climatico UNAM. . . . . .. .. 41

Interpolacién bilineal de la velocidad del viento. . . . .. ... ... .. 43

VI



INDICE DE FIGURAS

3.7.
3.8.
3.9.

4.1.

4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.

4.7.
4.8.
4.9.

4.10.

Diagrama de la metodologia aplicada. . . . ... .. ... ... .....
Diagrama de flujo del modelo WRF-SARIMA. . ... ... .......

Diagrama de flujo del proceso de modelado y prondsticos con el mo-
deloSARIMA. . . . . .. . ...

Series de tiempo de la rapidez del viento de las mediciones y de las
simulacionesWRFE. . . . ... .. ... ... ... ... . ... . ...,

Serie de tiempo N; de los errores de pronéstico.. . . . .. ... ... ..
Histograma y gréfica Q-Q plot de la serie de tiempo N;. . . . . . . . ..
Funcién de autocorrelacion (ACF) de la serie de tiempo N;. . . . . . . .
Grafica de los errores estandarizados contra los valores pronosticados.

Verificacién de residuos del modelo SARIMA con mejor ajuste, que
exhibe un comportamiento de ruidoblanco. . . . . ... ... ... ...

Prondstico e intervalos de prediccion de la serie de tiempo N;. . . . . .
Prondstico de 24 horas de la velocidad del viento. . . . . ... ... ..

Comparacién de los residuales de prondstico del modelo WRF y del
modelo WRF-SARIMA. . . . . .. ... ... .. ... ... ... .....

Portada del articulo Hybrid WRF-SARIMA model to improve day-ahead
wind speed forecast accuracy. . . . . .. ... oo o

VII

45

59

63



Resumen

Los prondsticos de la velocidad del viento son esenciales para el crecimiento y la
consolidacion de la energia edlica. Debido a su conexién con los mercados eléctri-
cos, los pronésticos con 24 horas de antelaciéon adquieren una relevancia particular.
En especifico, el modelo Weather Research and Forecasting (WRF) ha ido ganando
popularidad como el modelo seleccionado para realizar prondsticos de la velocidad
del viento con horizontes de al menos un dia, razén por la cual existe un gran interés
en mejorar sus pronodsticos. Este trabajo propone un modelo hibrido de prondsti-
co de la velocidad del viento para un horizonte de 24 horas, que combina el modelo
WRF con el modelo Autorregresivo Integrado de Media Moévil Estacional (SARIMA).
Usando la metodologia SARIMA, se logra mejorar los prondsticos del modelo WRF
al identificar autocorrelaciones significativas en los errores de pronéstico. El estudio
se realiz6 en La Ventosa, Oaxaca, una region donde se han desarrollado importan-
tes proyectos edlicos. La evaluacién del desemperfio del modelo se realiz6é usando la
métricas del error absoluto medio (MAE), el error cuadrético medio (MSE) y la raiz
del error cuadratico medio (RMSE). Los resultados mostraron que el modelo hibrido
WRF-SARIMA presenté un desempefio superior al del modelo WREF. Los errores de
prondstico se redujeron entre un 29 % y un 45 % en la métrica MAE, entre un 40 % y
un 67 % en el MSE y entre un 22 % y un 43 % en el RMSE. El modelo hibrido propues-
to mejora los prondsticos de la velocidad del viento para un horizonte de 24 horas,
aprovechando las ventajas del modelo WRF para pronoésticos de mediano plazo e
incorporando la interpretabilidad y la robustez del modelo SARIMA, teniendo en
consideracion aspectos como la automatizacién y el costo computacional, importan-
tes en el contexto operativo de la gestion de la energia edlica.

Palabras clave: Energia, Eélica, WRF, SARIMA, Pronéstico.
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Abstrac

Wind speed forecasts are essential for the growth and consolidation of wind energy.
Their connection with electricity markets makes 24-hour-ahead forecasts particularly
relevant. The Weather Research and Forecasting (WRF) model has become increa-
singly popular for wind speed forecasts at horizons of one day or more, therefo-
re, there is is significant interest in improving its forecasts. This work proposes a
hybrid wind speed forecasting model for a 24-hour horizon. It combines the WRF
model with the Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) mo-
del. Using the SARIMA methodology, significant autocorrelations can be identified
in forecast errors, allowing for improved WRF model forecasts. The study was con-
ducted in La Ventosa, Oaxaca, a region with significant wind power projects. Model
performance was evaluated using mean absolute error (MAE), mean squared error
(MSE), and root mean squared error (RMSE) metrics. The results showed that the
hybrid WRE-SARIMA model outperformed the WRF model alone. Forecast errors
were reduced by between 29 % and 45 % for the MAE metric, between 40 % and 67 %
for the MSE, and between 22 % and 43 % for the RMSE. The proposed hybrid model
improves 24-hour wind speed forecasts by leveraging the WRF model’s strengths for
medium-term forecasts and incorporating the interpretability and robustness of the
SARIMA model, while accounting for automation and computational cost, which
are important in the operational context of wind energy management.

Keywords: Wind, Energy, WRF, SARIMA, Forecasting.
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Nomenclatura

Tabla 1: Nomenclatura de siglas y modelos

Sigla Significado

ACF Autocorrelation Function

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average
ARMA Autoregressive Moving Average

BPNN Backpropagation Neural Network

CENACE Centro Nacional de Control de Energia

CFE Comisién Federal de Electricidad

DBN Deep Belief Network

DL Deep Learning

ECMWF European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
ELM Extreme Learning Machine

EMD Empirical Mode Decomposition

FNN Feedforward Neural Network

FOA Fruit Fly Optimization Algorithm

GFS Global Forecast System

GW Gigawatt

ICEEMDAM Improved Complete Ensemble Empirical Mode

Decomposition with Adaptive Noise
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Tabla 2: Nomenclatura de siglas y modelos

Sigla Significado

LGB Light Gradient Boosting

LR Linear Regression

LSSVM  Least Squares Support Vector Machine
LSTM Long Short-Term Memory

MAE Mean Absolute Error

ML Machine Learning

MSE Mean Squared Error

NWP Numerical Weather Prediction

PACF Partial Autocorrelation Function

RF Random Forest

RBFNN  Radial Basis Function Neural Network
RMSE Root Mean Squared Error

SARIMA Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
SSA Singular Spectrum Analysis

SVM Support Vector Machine

SVR Support Vector Regression

TCN Temporal Convolutional Network
TFT Temporal Fusion Transformer

UTC Coordinated Universal Time

VMD Variational Mode Decomposition
WRF Weather Research and Forecasting Model
WT Wavelet Transform
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Introduccion

Existe una estrecha relacion entre economia, tecnologia y energia que no es tan vi-
sible para el ojo publico. Cada actividad en la naturaleza requiere de energfa, y es-
ta es tan fundamental que su disponibilidad determina los limites del desarrollo
tecnolégico y de las actividades humanas. Un crecimiento econémico y tecnoldgico
también implica un aumento de la demanda de energia. Sin embargo, las fuentes de
energia tradicionales, como los combustibles fésiles, son costosas tanto econémica-
mente como ecologicamente, ademads de ser rdpidamente agotables, con consecuen-
cias negativas graves tales como el cambio climatico (Hagens, 2020). Todo lo anterior
obliga a adoptar una posicion critica frente a las fuentes de energia altamente conta-
minantes y, al mismo tiempo, a una transicién mas rapida hacia las energias limpias.
Entre las energias renovables, las energias edlica y solar son de las més atractivas.
La energfa edlica, en particular, ha mostrado un rdpido crecimiento a nivel global en
los tltimos afios. En 2024, 117 GW de nueva capacidad instalada de energifa edlica
fueron conectados a las redes eléctricas del mundo, elevando la capacidad edlica
total instalada a 1,136 GW (Zhao, 2025). Un contraste importante con la capacidad
instalada de 60.4 GW en el afio 2019, que mostré una capacidad acumulada global
de 651 GW ese mismo afio (GWEC, 2020).

En México, la energia edlica y la energia solar son las energias que més han crecido,
pasando de una generacién de energia edlica de 10,456 GW en 2017 a 20,700 GW
en 2023, representando 5.97 % de la generacién total de electricidad en México en
2023 (SENER, 2024). Desde 2017, la Secretaria de Energia de México establece las
regulaciones de prondsticos para los mercados de electricidad, donde todos los dias
se establecen los prondsticos de generacién de energia eléctrica para las proximas 24
horas (GOBMEX, 2017).

Particularmente, la energia edlica difiere de las fuentes de energfa tradicionales en el
sentido de que esta es determinada por la velocidad del viento, el cual varia tanto en
el tiempo como en el espacio. Esta naturaleza variable e intermitente del viento es
uno de los principales problemas que enfrentan los operadores de las redes eléctri-
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Introducciéon

cas. Estas irregularidades pueden poner en riesgo el correcto funcionamiento de la
red, especialmente con un incremento en el porcentaje de energia edlica dentro del la
misma. Es en este contexto donde los pronoésticos de la velocidad del viento desem-
pefian un papel importante en el proceso de integraciéon de la energia edlica dentro
de las redes eléctricas convencionales. Un prondstico confiable ayuda a reducir la
incertidumbre en la produccién de energia edlica y permite a los operadores planear
con anticipacion las variaciones de la misma.

Los prondsticos de velocidad del viento abarcan varios horizontes temporales: 1)
prondstico de segundos o minutos para el mantenimiento y control de unidades, 2)
de 1 a 6 horas para la operacién de pequefios sistemas eléctricos, 3) de 1 a 72 horas
para la operacion de sistemas eléctricos interconectados, y 4) de 1 a 7 dias para la
planificacién del mantenimiento (El-Fouly et al., 2008). Los pronésticos de 24 horas
son fundamentales por su conexién con los mercados eléctricos y por su apoyo a la
toma de decisiones en los sistemas eléctricos.

Los modelos de prondstico de la velocidad del viento se pueden dividir en dos
grandes categorias: modelos estadisticos, que analizan datos histéricos para generar
prondsticos, y modelos fisicos, que derivan pronésticos a partir de modelos numéri-
cos de prediccion del tiempo. En los dltimos afios, la literatura ha mostrado un pre-
dominio de los modelos hibridos sobre los modelos individuales, lo que indica que la
combinacién de mdltiples técnicas de prondstico puede mejorar significativamente
la precisiéon (Makridakis, 1989). Los modelos hibridos abarcan diversas combinacio-
nes de modelos, como la combinaciéon entre modelos estadisticos, asi como combi-

naciones de un modelo fisico con técnicas estadisticas.

Los pronésticos de 24 horas, importantes para los mercados eléctricos, se generan
principalmente mediante modelos fisicos, también conocidos como modelos de pre-
diccién numérica del tiempo (NWP), que resuelven numéricamente las ecuaciones
de conservacién de masa, energia y momento que describen los procesos atmosféri-
cos. El modelo méds ampliamente utilizado actualmente es el modelo Weather Re-
search and Forecasting (WRF).

Este trabajo propone un modelo hibrido WRF-SARIMA para pronésticos de veloci-
dad del viento con 24 horas de anticipacion. La principal contribucién es la imple-
mentacion de una estrategia de correccion de errores mediante con enfoque interpre-
table y automatizable, validado en condiciones reales. En un principio, la metodo-
logia se enfoca en identificar dependencias secuenciales o patrones existentes en los
errores de prondstico del modelo WRE. Las series temporales con componentes esta-
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Introducciéon

cionales y de tendencia pueden analizarse eficazmente mediante modelos SARIMA.
Estos modelos suelen ser mds rdpidos y faciles de implementar que alternativas mas
complejas, como los enfoques basados en el aprendizaje automatico. En la presente
metodologia, los modelos SARIMA se utilizan para predecir los errores de prondsti-
co e incorporarlos al pronéstico final.

Para evaluar el desempefio del modelo hibrido se utilizaron diferentes métricas de
error: el error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del
error cuadratico medio (RMSE).
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Objetivo General

Mejorar los prondsticos de la velocidad del viento del modelo Weather Research

and Forecasting mediante el desarrollo de un modelo hibrido WRF-SARIMA.

Objetivos Especificos

Para la realizacién del presente trabajo se establecieron los siguientes objetivos es-

pecificos:

Regionalizar el modelo Weather Research and Forecasting (WRF) para adap-
tarlo al sitio seleccionado.

Analizar los errores de pronéstico de la velocidad del viento generados por el
modelo WREF con la finalidad de extraer patrones remanentes.

Generar un modelo hibrido mediante el uso del modelo SARIMA como una
técnica de correccion de error de prondstico del modelo WRE.

Validar el modelo hibrido WRF-SARIMA para evaluar su desempefio.

Comparar el desempefio del modelo hibrido contra el modelo WRE.
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Hipadtesis

El modelo hibrido WRF — SARIMA, que combina el modelo fisico Weather Re-
search and Forecasting con el modelo estadistico Seasonal Autoregressive Inte-
grated Moving Average, puede mostrar un mejor desempefio para el pronéstico
de la velocidad del viento en comparaciéon con los pronésticos obtenidos tnica-

mente del modelo WRE
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Justificacion

La energia es una pieza fundamental en el desarrollo de nuestra civilizacién. Cada
afio aumenta la demanda y, por lo tanto, la generacién de energia a nivel mundial.
Pero este aumento no es inocuo, sino que conlleva un costo, con consecuencias serias
como lo es el cambio climatico y los altos niveles de contaminacién derivados del
uso de combustibles fésiles. Este panorama ha obligado a replantear nuestra forma
de obtencién de energia, encontrando en las energias renovables una opcién més
favorable, tanto ecoldégicamente como econémicamente.

Actualmente vivimos una transicién energética que involucra un cambios en todos
los sectores relacionados con la industria energética. De acuerdo con la Agencia In-
ternacional de Energia (IEA, por sus siglas en inglés), las energias renovables es el
sector, dentro del rubro de la energia, en el que mas dinero se ha invertido en los
altimos afios, seguido solamente por el sector de distribucién y almacenamiento.
Muy atras queda el sector f6sil y el sector nuclear. Todo lo anterior en concordan-
cia con las redes eléctricas del futuro, o las 5 Ds de la red eléctrica, las cuales hacen
referencia a las tendencias de descarbonizacién, descentralizacion, diversificacion,
democratizacion y digitalizacion.

Dentro de las energias renovables, la energia solar y edlica son las que resultan més
atractivas. A nivel mundial, la energia edlica ha superado el terawatt de capacidad
instalada total, con ntimeros que siguen en aumento cada afio. En el caso de México,
actualmente se contabilizan 70 parques edlicos con alrededor de 3,247 aerogenerado-
res distribuidos a lo largo del territorio nacional. En este contexto, ;por qué entonces
se deberia prestar atencién a los prondsticos de la velocidad del viento?

La energia edlica depende de la velocidad del viento, la cual varia tanto en tiempo
como en espacio. Esto nos genera dos problematicas, la primera de ellas es la in-
termitencia, es decir, que se cuenten con periodos de generacién de energia edlica
seguidos por periodos de inactividad y por lo tanto de nula generacién. El segun-
do es la variabilidad, lo cual se explica debido a las variaciones en las velocidades
del viento a lo largo de un periodo de tiempo, lo que deriva en una variacién de
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Objetivo General

generacion de energia edlica. Estos dos problemas pueden poner en riesgo todo el
sistema de distribuciéon de energia, especialmente con un aumento en el porcentaje
de energia edlica dentro de la red.

Es en este punto donde los pronésticos de la velocidad del viento cobran especial re-
levancia, ya que un prondstico confiable de la velocidad del viento ayuda a reducir la
incertidumbre en la produccién de energia edlica y ayuda a planear con anticipaciéon
las variaciones de la misma.

Una vez establecida la importancia de los pronésticos para la generacion de energfia,
es necesario sefalar la relevancia de ciertos horizontes de prondstico sobre otros.
Meéxico, al igual que otras naciones, cuenta con mercados de compra-venta de energia.
Nos centraremos en especifico en el Mercado del Dia en Adelanto, donde se realizan
ofertas de energia para cada hora del dia siguiente. Esta es la razén principal de
que se haya seleccionado un horizonte de pronéstico de 24 horas adelante para los
prondsticos de la velocidad del viento.

Aunque existen un abanico de modelos de prondéstico, para este tipo de horizontes
de 24 horas se suelen utilizar modelos fisicos, los cuales basan sus prondsticos en un
analisis de las condiciones atmosféricas. Para esta investigacion se decidi6 utilizar el
modelo fisico Weather Research and Forecasting (WRF). Adicionalmente, se decidié
utilizar modelos Estacionales Autorregresivos de Medias Moviles (SARIMA) como
una estrategia para mejorar el desempefio del modelo WREF, generdndose como pro-
ducto final un modelo hibrido WRE-SARIMA, no reportando con anterioridad en la
literatura.
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Capitulo 1

Fundamentos de la energia edlica y el
prondstico de la velocidad del viento

1.1. Laenergia e6lica como fuente renovable

La energia edlica forma parte de las energias limpias o renovables, en algunas ocasio-
nes estas energias son también llamadas energias intermitentes, por sus caracteristi-
cas de generacion de electricidad, aunque este es un concepto atn en discusién. La
energia edlica ha mostrado un crecimiento importante en los dltimos afios, siendo
uno de los sectores que mayor incremento de inversion ha recibido. La energia e6li-
ca ha demostrado ser una solucién viable para la obtencién de energia, buscando
mitigar los efectos del cambio climatico.

El convertir la energia cinética del viento en electricidad es posible mediante el uso
de aerogeneradores. El viento mueve las aspas del aerogenerador. En el rotor, me-
diante varios procesos, ocurre la generacion de electricidad, la cual es enviada en
primera instancia a una subestacion, y finalmente a las redes de trasmision eléctrica.

Los aerogeneradores pueden ser colocados tanto en tierra como en mar. En tierra se
privilegia zonas con altas velocidades del viento y poca turbulencia. Mientras que
en el mar se busca vientos fuertes y constantes.

1.2. Fundamentos del viento

Para lograr un buen entendimiento de la energia edlica es necesario conocer las ca-
racteristicas del viento. Los vientos son esencialmente movimientos de masa de aire,
los cuales pueden ser un fenémeno a escala global o a escala regional. Los fenémenos
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a escala global son resultado de la irradiacién irregular del sol sobre la superficie del

planeta. En las regiones cercanas al ecuador, una mayor temperatura provoca que el
aire sea menos denso, por lo tanto este aire caliente asciende y viaja hacia los polos,
donde el aire se encuentra a menor temperatura (Talayero & Telmo, 2011).

Los fenémenos a escala regional o local son provocados por las condiciones orografi-
cas, como pueden ser la existencia de montafias o valles, las diferencias de tempe-
ratura entre la tierra y el mar, e incluso la existencia de estructuras como edificios o
arboles.

Los lugares donde el aire desciende son consideradas zonas de alta presion, y los
lugares donde el aire asciende son zonas de baja presién. Este gradiente de presiones
provoca el movimiento del aire de zonas de alta presién hacia zonas de baja presién,
lo que al final determina la velocidad y direccién del viento.

El movimiento del viento es principalmente horizontal, y su velocidad y fuerza es
determinado por las siguientes fuerzas (Villarubia, 2007):

= Gradiente horizontal de presiéon: Fuerza con direcciéon perpendicular a las iso-
baras de presion, que va desde las zonas de alta presion hacia las zonas de baja
presion.

= Fuerza de Coriolis: Fuerza provocada por la rotacién de la Tierra, que provoca
una desviaciéon de la masa de aire hacia la derecha en el hemisferio norte, y
hacia la izquierda en el hemisferio sur.

= Fuerza centrifuga: Fuerza debido a la curvatura de las isobaras, acttia de acuer-
do al radio de curvatura de la trayectoria.

» Fuerzas de rozamiento: Fuerza presente en las capas bajas de la atmosfera, in-
fluenciada por factores por el tipo de suelo y la orografia.

Ademads de los viento globales existen vientos locales provocados por condiciones
regionales, como son la brisa marina y la brisa terrestre, debido a que la tierra se
calienta mds rdpido que el mar se produce una corriente de aire ascendente que
provoca una circulacién de mar a tierra, en la noche el fenémeno se invierte y el aire
viaja de la tierra hacia el mar; las brisas de valle y de montafia son originadas debido
a que el aire montafia arriba se enfria més rdpido por lo que tiende a descender
hacia el valle por la ladera del la montafia (viento catabético), por el dia el proceso
se invierte y el aire tiende a subir por la ladera (viento anabatico) (Villarubia, 2007).
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1.3. Aerogeneradores

Los aerogeneradores son los dispositivo que convierten la energia cinética del vien-
to en electricidad. Los aerogeneradores modernos son maquinas orientables hacia
el viento. Poseen un rotor, el cual estd compuesto por las palas unidas mediante el
buje (Figura 1.1). Incluye una barquilla que contiene varios elementos como el eje, el
multiplicador, el freno, el generador eléctrico y transformador, y en su parte externa
también incluye instrumentos de medicién como la veleta y el anemémetro (Figu-
ra 1.2). También incluye la cimentacién o torre, cuyo objetivo es aprovechar las altas
velocidades del viento presentes a mayores alturas (Talayero & Telmo, 2011).

El funcionamiento de un aerogenerador de forma sintetizada es el siguiente: El vien-
to hace girar las palas del aerogenerador, éstas estan conectadas a la turbina median-
te el buje, que a su vez estd conectado a un eje lento; una multiplicadora aumenta
el nimero de revoluciones y trasfiere el movimiento a un eje rapido. En el rotor
se transforma la energia cinética en energia mecénica y en el generador, la energia
mecénica en energia eléctrica. El convertidor lo convierte a corriente alterna de baja
tension. Se eleva la tension y pasa a la subestaciéon donde se trasforma en corriente
de alto voltaje. Finalmente, se envia a las redes de transmision.

Los aerogeneradores se pueden clasificar de acuerdo a diferentes criterios (Villaru-
bia, 2013):

= De acuerdo a la posicién de su eje: Eje horizontal y eje vertical.

= Segln el nimero de palas: Monopala, Tripala y Multipala.

= De acuerdo al lugar de emplazamiento: Onshore para aerogeneradores ubica-
dos en tierra y offshore para aquellos ubicados en mar.

= Segun el tipo de viento: Aerogeneradores para viento clase I, clase II o clase III.

= De acuerdo a su potencia nominal: Microturbinas edlicas (< 5 kW), turbinas
de baja potencia (5-100 kW), turbinas de media potencia (100-150 kW) y alta
potencia (5-7 MW onshore y 8-15 MW offshore).

= Por la intensidad de la turbulencia: Categorias A, By C.

1.4. Potencial edlico

La potencia de un aerogenerador es la cantidad de energia que produce, la cual se
mide en kilowatts o megawatts. La capacidad de generacion de energia de un aero-
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Figura 1.1: Elementos de un aerogenerador.
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Figura 1.2: Elementos internos de un aerogenerador. Tomado de Energia edlica por
Talayero, A., et.al. 2011. Prensas de la Universidad de Zaragoza. Espafia.

generador depende de la disponibilidad del recurso edlico, por lo tanto, estos no ope-
ran a una potencia constante. Los aerogeneradores modernos comienzan a generar
energia cuando se alcanza velocidades del viento de alrededor de 2 m/s. Conforme
esta velocidad aumenta asi lo hace su potencia de generacién hasta llegar a su valor
nominal, que suele ser de los 12 m/s a los 25 m/s. Al sobrepasar estas velocidades
el aerogenerador se detiene para evitar dafios mecénicos y eléctricos (San Miguel
et al., 2023). La Figura 1.3 muestra la curva de potencia de un aerogenerador de 5
MW perteneciente al National Renewable Energy Laboratory (NREL). La potencia
de arranque va de 0-3 m/s, el aumento de potencia tiene lugar de los 3 m/s a los
114 m/s, delos 11.4 m/s a los 25 m/s se alcanza su potencia nominal, y a velocida-
des mayores que 25 m/s el aerogenerador se detiene, es decir, alcanza su velocidad
de corte.

La evaluacion del recurso e6lico se realiza usando la siguiente ecuacion:

N
Ew =Y Pu(Uy)(At) (1.1)
t=1
donde E;, = laenergia generada,
P, = lapotencia del aerogenerador,
U; = elvalordelavelocidad del viento en el tiempo ¢,
At = elintervalo de tiempo de la serie temporal U;.
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Figura 1.3: Curva de potencia de un aerogenerador de 5 MW de NREL.

1.5. Horizontes de prondstico de la velocidad del viento

Los horizontes de prondstico de la velocidad del viento cumplen diferentes objeti-
vos dependiendo de para qué se requieran. Segiin El-Fouly et al. (2008) se pueden
distinguir los siguientes horizontes de pronéstico:

= Nowcasting (segundos o minutos): Control y mantenimiento de las unidades
de los parques edlicos.

= 1-6 horas: Operaciéon de Pequefios Sistemas Eléctricos.

= 1-72 horas: Operacién de Sistemas Eléctricos Interconectados. Despacho y se-
leccién de unidades (Unit Commitment). Comercio de electricidad en donde
existen mercados de electricidad.

» 3-7 dias: Planificar el mantenimiento de los parques eélicos, programar el man-
tenimiento de la red y la operaciones de almacenamiento de energia.

Para pronésticos a corto plazo menores de 24 horas se suelen utilizar modelos es-
tadisticos. Para prondsticos de multiples pasos mayores a 24 horas se suele optar
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por modelos fisicos. Los prondsticos de 24 horas poseen una especial relevancia por

su estrecha relacién con los mercados del dia en adelanto.

1.6. Legislacion en México

En el caso de México, el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE) es el
encargado del control operativo del Sistema Eléctrico Nacional y es el encargado de
operar el Mercado Eléctrico Mayorista. Sus funciones incluyen también garantizar el
acceso a la Red Nacional de Trasmisién y proponer la ampliacién y modernizaciéon
de la misma. El pronéstico de la demanda a corto plazo del CENACE incluye los
siguientes procesos:

= Prondstico de la demanda a nivel gerencial.

= Prondstico de ofertas de suministro bésico a nivel de zonas de carga para el
mercado del dia en adelanto.

= Prondstico de ofertas de suministro bédsico a nivel de zonas de carga para la
asignacion de unidades de generacién por confiabilidad.

= Integraciéon de prondsticos de generacion intermitente de centrales.
= Prondstico de generacién intermitente de CENACE.
= Balance de energfa.

En el caso especifico de la generacion intermitente, que incluye a la energia e6lica,
sus prondsticos estan normados por la Base 9.10.2 de las Bases del Mercado Eléctrico,
publicadas el 8 de septiembre del 2015 en el Diario Oficial de la Federacién (Figu-
ra 1.4), y por el Capitulo 3.1 del Manual de Pronésticos, publicado el 23 de noviembre
de 2017 en el Diario Oficial de la Federacion (Figura 1.5).

Es importante sefialar que los prondsticos de generacion intermitente, que incluye a
la generacion edlica, se actualizan diariamente con una resolucién temporal horaria
(At = 1 hora), y entre sus usos se incluye el mercado del dia en adelanto. He aqui la
importancia de los pronésticos de 24 horas de la velocidad del viento en la operacién
de la generacion de energia edlica.

1.7. ¢(Por qué pronosticar la velocidad del viento?

La energia e6lica es diferente de las fuentes de energia de origen fésil en el sentido
de que su produccién depende de la velocidad del viento, el cual es variable tanto
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9.1¢ Pronésticos
9,701 Pronosticos de demanda de energia eléctrica

{a) En el mercado de PRIMERA ETAPA, el CENACE preparard todos los prondsticos de
rarga.

{b) En el mercado de SEGUNDA ETAPA, las Entidades Responsables de Carga deberan
presentar al GENACE prondsticos de carga de cada hora:

{iy antes de las 9:00 horas de cada dia para al menos los siguientes 7 dias ¢ un periodo
mayor a solicitud del CENACE; y,

{ii) en cualquier momento si ocurre un cambic significativo en los prondsticos descritos
en el punto anteriar, para al menas Ios siquientes 7 dias o un petiodo mayor a
solicitud del CENACE.

{c) ElI CENACE desarrollara prondsticos de demanda de energia elécttica independientes
para su Usc en:

{iy la planificacidon de mediano plaze, deberan ser actualizados segun sea necesario, y,

{ii) la Asignacidn de Unidades de Central Eléctrica para Confiabilidad en el Dia en
Adelanto, la Asighacion Suplementaria de Unidades de Central Eléctrica para
Confiabilided ¥ la Asignacidn de Unidades de Central Eléctrica en Tiempo Real,
estos prongsticos deberan ser permanentemente actualizados en tiempo real.
9.10.2  Prondsticos de generacion intermitente

{a) Los representantes de las Centrales Eléctricas intermitenies estan obligades a presentar
prondsticos de generacion de energla eléctrica por hara al CENACE, en los términos que
definan los Manuales de Précticas de Mercado.

{b) Los representanies de las Centrales Eléctricas intermitentes estan obligados a presentar
prondsticos de generacion de energia eléetrica en tiempo raal al CENACE, en los 1érminos
que definan los Manuales de Practicas de Mercado.

{c) ElI CENACE desarrollard prondsticos independientes de generacién para su uso en:
{iy la planificacién de mediano plazo; v,

(i) la Asignacitn de Unidades de Central Eléetrica para Confiabilidad en el Dia en
Adelanto, la Asignacién Suplementaria de Unidades de Central Eléctrica para
Confiabilidad y la Asignacion de Unidades de Central Eléctrica en Tiempo Real.

Figura 1.4: Seccién 9.10 de las Bases del Mercado Eléctrico que regula los prondsticos
de generacion intermitente.
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Capitulo 3
Prondsticos de genaracién
31 bisposiciones generales
314 Los Participantes del Mercade que representen Unidades de Central Eléctrica firmaes no-

despachables o intermitentes serdn responsables de estimar los prondsticos de generacidn
correspondientes a cada una de sus unidades y presentarlos como Ofertas de Venta o
programas de generacion, seqgun comesponda, en el Mercado de Energia de Corto Plazo.

312 Los Participantes del Mercado representantes de Unidades de Central Eléctrica seran
responsables de proveer los insumos necesanos gue permitan al CENACE emitir sus propios
pronésticos de generacion, madiante los formatos que el CENACE determine para ello.

313 El CENACE realizara prondstices horarios de generacion firne no-despachable o intemmitente
para asegurar una eficiente planificacidn de la operacién del Sistema Interconectado Nacional,
as{ como para la asignacién y despachc de Unidades de Central Eléctrica en el Mercado de
Energla de Corto Plazo, conforme al esquema de la Figura 1.

314 Los prondsticos de generacion elaborades por el CENACE, asl como su uso, horizonte
temporal, periodicidad y frecuancia de actualizacién s& resumen en la Tabla 2.

Tabla 2. Resumen de la cronologia de los prondsticos de generacién

Limite para | Horlzonte Frecuencla
Tipo Prondstico Uso entraga de de Granularidad de
Insumos tiempo actualizacién
=+  Planificacion de
mediano plaze
, . 10:00 hrs de .
Intermitente-horaric . AUMDA cada dia ¥ dlas 1 hora Diaria
+  AUGCE
Intermitente- +  AUGC i ] .
i _ continuo 2.5 horas 15 minutos 15 minutes
quinceminutal +  AU-TR
Generacian +  Planificacion de
Firme no despachable- mediano plazo 10:00 hrs de 7 1 hora Diaria
horario +  AU-MDA cada dia
+  AUGCE

Figura 1.5: Seccién 3.1 del Manual de Pronésticos que regula los prondsticos de ge-
neracion intermitente.
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en el tiempo como en el espacio. Esta caracteristica es la que provoca que sea lla-

mada también una fuente de energia intermitente, el cual es uno de los principales
problemas que enfrentan los operadores eléctricos. Estas variaciones pueden poner
en riesgo el correcto funcionamiento de los sistemas, especialmente con una mayor
cantidad de energia edlica dentro de la red.

El aumento cada vez mayor del porcentaje de energia edlica dentro de los sistemas
eléctricos estd obligando a que se busque que la operacién de los parques edlicos
sea pensada mdas como plantas de generacién controladas y menos como fuentes de
energias intermitentes. Para lograr este objetivo es indispensable anticipar la pro-
duccién de los parques edlicos, para lo cual el pronéstico de la velocidad del viento
es fundamental, ya que de ello depende la estimacién de la potencia edlica que en-
tregardn los aerogeneradores.

Los prondsticos son esenciales para el mantenimiento de las unidades de los parques
edlicos, optimizar el flujo de potencia entre las unidades convencionales y las e6li-
cas, participar activamente en los mercados eléctricos, planificar la generacién de los
sistemas eléctricos, y organizar el almacenamiento eficiente de la energia (El-Fouly
et al., 2008).

Ademas, una adecuada predicciéon permite reducir la incertidumbre operativa, me-
jorar la integracion de la energia renovable en la red y minimizar los costos asociados
a desbalances o a la necesidad de recurrir a fuentes de respaldo convencionales. Por
lo tanto, el desarrollo y la implementacién de métodos de pronéstico avanzados no
solo impactan en la operacién técnica, sino también en la rentabilidad y la viabilidad
a largo plazo de los proyectos e6licos.

1.8. Modelos estadisticos: Modelos Box-Jenkins para se-
ries de tiempo

1.8.1. Autoregressive Moving Average (ARMA)

Para series de tiempo que muestran un comportamiento estacionario, un modelo
ARMA puede ser suficiente para su modelado. Una serie de tiempo estacionaria
significa que sus datos flucttian alrededor de una media sin una tendencia particu-
larmente significativa y su varianza permanece esencialmente constante con el paso
del tiempo.
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Un modelo ARMA(p, q) es expresado como:

Yi=c+ ¢1Yt—1 + ...+ (PPYt—P + e — Hlet_l — e — qut_q (12)
donde ¢; = i-ésimo pardmetro autorregressivo,
Gj = j-ésimo parametro de medias moviles,
e = el termino error en el tiempo ¢,
e;_x = el termino error en el tiempo t — k.

O su ecuacién simplificada con notacién backshift:
(1 — (PlB — . — (Ppo)Yt = (1 - 91B — e — quq)(:‘t (13)

donde BY; = Y;_1.
Las variables p y g indican que el modelo ARMA(p, ) posee un ntimero p de pardme-
tros autorregresivos y un namero g de pardmetros de medias moéviles.

1.8.2. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

En el caso de series de tiempo no estacionarias, es decir, que no poseen una media y
una varianza constante, primero es necesario remover esa no estacionariedad lo cual
se logra a través de la aplicaciéon de una transformada matematica y el cdlculo de la
diferencia a sus datos, segtin sea el caso.

La operacién diferencia es definida como Y/ = Y; — Y;_.

La ecuacién para el modelo ARIMA(p,d, q), en notaciéon backshift es:

(1—¢1B—..—ppB")(1—B)?Y; = (1—60;B— ... — 0,BT)e; (1.4)
donde ¢; = i-ésimo pardmetro autorregressivo,
Gj = j-ésimo parametro de medias moviles,
e = el termino error en el tiempo ¢,
e;_x = eltermino error en el tiempo t — k.
d = el namero de diferencias realizadas

Las variables p, d y g indican que el modelo ARIMA(p, d,q) posee un namero p de
pardmetros autorregresivos, un nimero q de pardmetros de medias moviles y un
nimero d de diferencias.

11
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Existen diferentes transformaciones matemadticas para estabilizar la varianza, entre
las cuales se encuentra la raiz cuadrada (X; = +/Y}), la raiz ctbica (X; = V/Yy),

logaritmo (X; = log(Y:)) y la inversa negativa (X; = —1/Y;). Todas estas funciones

son miembros de la familia de las transformaciones de potencia:

-Y/, p <0,
Xy = lOg(Yt), p= 0, (15)
Y/, p > 0.

Escogiendo p = 1/2 se obtiene la transformacién de la raiz cuadrada, p = 1/3 se
obtiene la raiz ctbica, y p = —1 se obtiene la inversa negativa.

1.8.3. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARI-
MA)

Para series de tiempo influenciadas por factores estacionales, es decir, que presentan
un patrén que se repite continuamente después de un intervalo fijo de tiempo, un
modelo SARIMA es una mejor opcién.

La ecuacion para el modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, en notacién backshift, es
expresada como:

(1—¢1B— ... — ¢pBP)(1 — ®1B° — ... — ®pB™)(1 - B)¥(1 - B*)PY,
= (1—0;B—...— 0,B7)(1 — ©B° — ... — @ B¢, (1.6)
donde ¢; = i-ésimo parametro autoregressivo,

j = j-ésimo pardmetro de medias moviles,
e = el termino error en el tiempo ¢,

et_r = eltermino error en el tiempo ¢t — k.

®,, = m-ésimo pardmetro estacional autoregressivo,

®, = n-ésimo pardmetro estacional de medias moviles,

numero de periodos por estacion,
d = el niumero de diferencias no estacionales,

D = el nimero de diferencias estacionales.

Las variable p, d, q, P, D, Q y s indican que el modelo ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s
posee un ntmero p de parametros autorregresivos no estacionales, un nimero g de
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pardmetros de medias méviles no estacionales, un namero P de pardmetros autorre-

gresivos estacionales, un nimero Q de pardmetros de medias moéviles estacionales,
un nuimero d de diferencias no estacionales, un nimero D de diferencias estacionales
y que el patrén estacional se repite con una periodicidad s.

1.8.4. Funcién de autocorrelacion (ACF) y funcién de autocorrela-
cién parcial (PACF)

Sean Yy, Yi_1, ..., Y, ... puntos de una serie de tiempo. La funcién de autocorrelacion
(ACF) es la grafica del coeficiente de autocorrelaciéon r, como una funcién del desfase
k, el cual se calcula de acuerdo a la Ecuacién 1.7.

n

Y, (i —=Y)(Yi g —Y)
B _ (17)
Y (i —Y)?

t=1

El ACF mide la relacién lineal entre dos valores Y; y Y;_; a una distancia k de separa-
cidn, es decir, mide cémo es la relaciéon de un punto en los datos de la serie de tiempo
con sus puntos anteriores. Es adimensional, es decir, independiente de la escala de
medicién de la serie temporal.

El ACF ayuda a identificar si en una serie de tiempo los valores anteriores contienen
informacién sobre el valor siguiente, si existe una relacién entre un valor y sus va-
lores previos. También proporciona una verificacién ttil sobre la estacionalidad, los
ciclos y otros patrones presentes en series temporales.

La funcién de autocorrelacion parcial (PACF) es la gréfica del coeficiente de autoco-
rrelacion parcial, utilizada para medir el grado de asociacién entre Y; y Y;_x, cuando
los efectos de los desfases 1, 2, 3, ..., k — 1 han sido eliminados. Es decir, identificar
como es la relacion entre los valores actuales de una serie temporal con valores ante-
riores de la misma serie temporal, manteniendo constantes los efectos de los desfases
intermedios entre ellos.

La funcién de autocorrelacién (ACF) para los errores de prondstico es muy ttil para
determinar si existe algtin patrén en los errores (residuales) después de que se ha
aplicado un modelo de pronéstico. Esta es una herramienta ttil para indicar si un
modelo de prondstico es candidato a mejorarse (Makridakis et al., 2008).

Si los valores de autocorrelacion caen fuera de los limites de los valores criticos se
puede inferir que existe informacién extra en la serie de tiempo que no esta siendo
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capturada por el modelo.

valores criticos =2/+/n

donde n = ntimero de elementos de la serie de tiempo.

La serie de tiempo muestra un comportamiento aleatorio, también llamado ruido
blanco, cuando no se muestran autocorrelaciones significativas.

1.8.5. Fases de la metodologia Box-Jenkins

La metodologia Box-Jenkins es utilizada para la seleccién de los modelos Auto-
regressive Moving Average (ARMA), Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), y Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Fue
desarrollada por George Box y Gwilym Jenkins a principios de 1970s, y frecuente-
mente se hace referencia a ella simplemente como modelos los ARMA, ARIMA o
SARIMA (Makridakis et al., 2008).

En la Figura 1.6 se resume los pasos bésicos de la metodologia Box-Jenkins para
modelar series de tiempo. Consiste de tres fases:

* Fase 1 - Identificacion: Se puede dividir a su vez en dos fases, la primera consis-
te en todos los procesos de preparacion de los datos, como la limpieza de los
datos, la eliminacién de los valores atipicos, y la verificacién de la estacionarie-
dad de la serie de tiempo. En los casos de series de tiempo no estacionarias se
realiza una diferencia en sus datos para estabilizar su varianza y una transfor-
macién matemadtica para estabilizar la media. En la segunda parte, mediante el
analisis de las graficas de los coeficientes de autocorrelaciéon (ACF) y autocorre-
lacién parcial (PACF) se identifican los potenciales modelos ARMA, ARIMA o
SARIMA, segtn sea el caso.

* Fase 2 - Estimacion y prueba: Fase en la que se estiman los valores de los di-
ferentes parametros de los potenciales modelos. Usando criterios como el de
méxima verosimilitud se ajusta un potencial modelo a los datos, se calcula el
valor de los parametros para dicho modelo y se realiza un andlisis a los resi-
duales del modelo. Actualmente el clculo de los parametros se realiza usando
herramientas computacionales que agilizan los procesos de cémputo.

® Fase 3 - Aplicaciéon: Fase donde se selecciona el modelo que se usard para el
prondstico de la serie de tiempo. Un criterio para la seleccién de dicho modelo
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Data preparation
Trasform data to stabilize variance
Difference data to stationary serie

A 4

Phase 1
|dentification

Model selection
Examine ACF and PACF to identify
potencial models

Phase 2
Estimation and testing

Phase 3
Application

Figura 1.6: Diagrama de flujo de la metodologia Box-Jenkins para el modelado de
series de tiempo. Adaptado de Forecasting Methods and Applications (p.314), by S. Ma-
kridakis, 1998.
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es el andlisis de los residuales después del ajuste. Si los residuales muestran

un comportamiento aleatorio o de ruido blanco el modelo es escogido, de lo
contrario se regresa a la fase de la seleccién del modelo. Es importante mencio-
nar que pueden existir diferentes modelos que cumplan con este criterio, por
lo tanto, diferentes modelos pueden seleccionarse para el prondstico.

Se puede decir que la metodologia Box-Jenkins se define como un conjunto de pasos
que incluyen la identificacion, el ajuste, la verificaciéon de los modelos y el pronéstico
que se obtiene directamente de la ecuacién de un modelo ya ajustado.

1.9. Modelos fisicos: Modelo Weather Research and Fo-
recasting (WREF)

El modelo Weather Research and Forecasting es un modelo numérico de prediccién
meteorolédgica. Este sistema fue desarrollado para cumplir funciones tanto operati-
vas como de investigacion, y es resultado de varias colaboraciones entre institucio-
nes y universidades de los Estados Unidos y otros paises (Skamarock et al., 2019).

El modelo WRF es un modelo regional, es decir, sus prondsticos se limitan a una
determinada regién o dominio del globo terrestre. En la Figura 1.7 se muestran de
forma sintetizada los tres moédulos principales que conforman el proceso de compi-
lacién del modelo WREF:

= Elsistema de pre-procesamiento WPS (WRF Pre-processing System): Incluye los pro-
cesos previos a la compilacién del modelo WRE. Este conformado por tres pro-
gramas con funciones especficas:

* Geogrid: En este médulo se especifica el dominio del modelo, es decir, se
define la region territorial en donde se llevardn a cabo las simulaciones.
En el archivo namelist.wps se establecen las coordenadas geograficas de
inicio y fin del dominio, el namero de puntos de malla y la resolucién es-
pacial, asi como la proyeccion cartogréfica que se usard. También se define
si se usard dominios anidados, los cuales permiten aumentar la resolu-
cién en dreas especificas. La ejecucion de geogrid. exe genera los archivos
geom_ em.d01.nc, que contienen informacién sobre la topografia, el uso
de suelo y caracteristicas de la superficie.

16



CAPITULO 1. FUNDAMENTOS DE LA ENERGIA EOLICA Y EL PRONOSTICO
DE LA VELOCIDAD DEL VIENTO

* Ungrib: El proceso siguiente es la preparacion de las condiciones inicia-

les y de frontera del modelo, las cuales derivan de un modelo global. Los
modelos globales mas usados son el modelo GFS y el modelo ECMWE. Lo
anterior asegura que la simulacién regional sea congruente con la dindmi-
ca atmosférica global. Estos datos se suelen encontrar en formato .grib,
por lo que el programa ungrib. exe extrae las variables meteorolégicas de
los archivos globales.

* Metgrid: El programa metgrid.exe asigna a cada punto de la malla ya
definida los valores de las variables meteorolégicas extraidos, mediante
el uso de interpolaciones espaciales y temporales, generando los archi-
vos met_ em.dO1.nc. Estos archivos son la base para inicializar el modelo
WRE, garantizando la coherencia entre el modelo global y la simulacién

regional.
n El modulo ARW (Solver Advanced Research WRF):

* Configuracion: Antes de ejecutar el modelo se realiza su configuracién me-
diante el archivo namelist. input. En este archivo se establecen las fechas
de inicio y fin del prondstico, la frecuencia de salida de los resultados, y
muy importante, los esquemas fisicos de parametrizacién de los procesos
atmosféricos. La correcta seleccion de estos pardmetros deriva en que el
modelo realice una simulacién realista de la atmdsfera en el sitio de in-
terés.

* Ejecucion: El paso siguiente es la ejecucion de real.exe que transforma
los archivos met_ em.d01.nc en un archivo wrfinput.d01 que contiene las
condiciones iniciales, y un archivo wrfbdy.d01 que incluye a las condicio-
nes de frontera, un formato legible para el modelo. El programa wrf . exe
lleva a cabo la integraciéon numérica de las ecuacion fisicas que descri-
ben los procesos atmosféricos en el dominio definido, generando archivos
wrfout.d01.nc que contienen el prondstico final. Los tiempos de célculo
dependeran de los recursos disponibles que tenga a su alcance el modelo.

» El post-procesamiento: Es el compendio de herramientas que se utilizan para ana-
lizar los datos de prondstico del modelo WRE, y varian de acuerdo a los objeti-
vos de su uso. Incluyen a software como GrADS para la elaboracién de mapas,
programas como Integrated Data Viewer para simulaciones en 3D, programas
como MatLab para la creacién de gréficas y datos, y lenguajes como Python
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para la manipulacién de la informacién en diversas formas. Se puede incluir

también la validacién de modelo, al hacer la comparacién con observaciones
locales y la interpretacién de los prondsticos aplicada a diferentes problemati-
cas.

Una descripcion mas detallada del proceso de compilaciéon se puede encontrar en
Skamarock et al. (2019).

tos Ext
Patos Externos WPS (WRF Pre-Processing System)

Geogrid

- WRF Model

Metgrid
= Real

Post- " ARWpost
Processing (GrADS) ,,,.,f"

Figura 1.7: Diagrama del funcionamiento del modelo WRE.

Entre las ventajas que presenta el modelo WRF se encuentran que es de c6digo abier-
to, lo cual lo hace facilmente accesible para la comunidad cientifica, fomentando la
creacion de comunidades que brindan soporte técnico y desarrollan herramientas
adicionales, principalmente de software libre. El modelo WRF puede personalizar-
se al definir los pardmetros fisicos y condiciones iniciales de acuerdo a la regién de
interés. Adicionalmente, el modelo tiene un potencial de alta resolucién, llegando a
escalas de hasta un kilémetro, aunque esto depende de los recursos computacionales
disponibles.

1.10. Meétricas de desempeiio del modelo

Las métricas de desemperfio del modelo son parte de las herramientas que permiten
la validacién de un modelo de pronéstico, por lo tanto, son una herramienta muy ttil
para determinar la idoneidad de un modelo. Existe una variedad de métricas para
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medir el desempefio de un modelo de prondstico. En este trabajo se ha optado por

las métricas més comunes utilizadas para los modelos de pronéstico de la velocidad
del viento.

1 n
BIAS = =) ¢ (1.8)
i3

El error absoluto medio (Mean absolute error)
1 n
MAE = =) |ef] (1.9)
i3
El error cuadrético medio (Mean squared error)
1& ,
MSE = =) ¢ (1.10)
i3

La raiz del error cuadrético medio (Root mean squared error)

1 n
RMSE = [~} et (1.11)
t=1

Definiendo el error del modelo como:
ey = Rt — Ft (112)

Ry, Fr y e representan a series de tiempo. R; corresponde a la serie de tiempo de las
observaciones locales y F; a la serie de tiempo del pronéstico. El valor de n dependera
del nimero de elementos de las series de tiempo, para un ntimero n de observaciones
y elementos en la serie pronosticada habra n valores de error.

Un valor pequefio en la métrica BIAS significa que los errores positivos y negativos
tienden a contrarrestarse entre si. Esta métrica ayuda a determinar si el prondsti-
co estd siendo subestimado o sobreestimado. Un prondéstico sobreestimado predice
un recurso edlico que no es real y un prondstico subestimado deja fuera valioso re-
curso edlico. Aunque ninguna de estas situaciones es deseada, se suele preferir un
prondstico subestimado sobre uno sobreestimado, pero ambas situaciones conllevan
problemas al sistema de distribucién de la red eléctrica al amenazar el equilibrio
entre la oferta y la demanda de electricidad.

Las métricas MAE y MSE son titiles para conocer de forma general la magnitud del
error del modelo al hacer a cada uno de los errores positivos. La métrica MAE logra
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este objetivo al tomar el valor absoluto de cada error y luego promedidndolos, la

métrica MSE lo logra al elevar cada error al cuadrado y calculando de igual manera
su promedio. En la métrica MSE los errores mas grandes poseen un mayor peso que
los errores més pequefios, ttil cuando la prioridad es identificar errores grandes. Se
puede interpretar como un indicador que mide la propagacién de los errores. La
métrica RMSE es maés interpretable que MSE al estar a la misma escala que los datos,
pero es importante sefialar que en esta métrica, al igual que en MSE, los errores mas
grandes tienen un mayor peso.

Las métricas de error porcentual como es el error porcentual medio (MPE) y el error
porcentual absoluto medio (MAPE) se han dejado fuera al no poder ser calculadas
cuando las series temporales de valores reales contienen ceros, una situacién fre-
cuente en las series de tiempo de velocidad del viento.
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Capitulo 2

Andlisis de la literatura sobre modelos
de pronosticos de la velocidad del
viento

2.1. Clasificacién de los modelos de pronéstico de la ve-
locidad del viento

Los modelos de pronéstico de la velocidad del viento se suelen dividir en dos gran-
des categorias, los modelos estadisticos y los modelos fisicos:

» Modelos estadisticos: Los modelos estadisticos, como su nombre lo dice, hacen
uso de técnicas estadisticas para realizar sus prondsticos. Su caracteristica prin-
cipal es su necesidad de tener disponibles datos histéricos para entrenar los
modelos, los cuales suelen ser representados mediante series de tiempo. Su
funcionamiento se basa en encontrar patrones y tendencias en la informacién
que posteriormente seran utilizados en la construcciéon de los pronésticos. Fre-
cuentemente usados para horizontes de 1 o pocos pasos. Esta categoria puede
dividirse a la vez en dos categorias, los modelos tradicionales y los modelos
basados en aprendizaje automaético:

e Modelos tradicionales: Los modelos tradicionales se fundamentan en teoria
matematica y/o inferencia estadistica. Entre sus fortalezas estan el ser ex-
plicativos, interpretables y utiles para conjuntos de datos de menor ta-
mafo. Algunos ejemplos son los modelos de regresion lineal, los modelos
de promedios méviles (MA), lo modelos autorregresivos (AR), los mode-
los de suavizado exponencial simple (SES), los modelos de Holt-Winters,
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los modelos autorregresivos de medias méviles (ARMA), y los modelos

estacionales autorregresivos integrados de medias méviles (SARIMA).

* Modelos basados en aprendizaje automidtico (ML): Los modelos basados en
aprendizaje automadtico aprenden los patrones directamente de los da-
tos de entrenamiento, requieren de menos supuestos que los modelos es-
tadisticos y son capaces de procesar grandes cantidades de informacion.
Algunos ejemplos son los modelos basados en redes neuronales, bosques
aleatorios, gradient boosting, entre otros.

= Modelos fisicos: Los modelos fisicos también son conocidos como modelos numéri-

cos de prediccion del tiempo, Numerical Weather Prediction (NWP) models en
inglés. Estos modelos utilizan las ecuaciones fisicas que describen los procesos
atmosféricos para realizar sus prondsticos. Entre las ecuaciones fundamenta-
les podemos encontrar la ecuacién de conservacion de energia, conservacion
de masa y conservacién del momentum. Su enfoque se basa en entender a la
predicciéon del tiempo como un problema de condiciones iniciales. Requieren
de recursos computacionales considerables ya que realizan una discretizacion
(total o regional) de la atmodsfera e integran las ecuaciones en cada uno de los
puntos. Este tipo de modelos son los que mejor han funcionado para horizon-
tes de prondstico de miltiples pasos. La velocidad del viento es s6lo una de las
multiples variables que pueden pronosticar (temperatura, radiacion, precipita-
ciones, etc). Estos modelos se pueden clasificar a la vez en modelos globales y
modelos regionales:

* Modelos globales: Los modelos globales describen los procesos atmosféri-
cos que suceden en todo el globo terrestre, su objetivo es lograr una des-
cripcién de la atmoésfera lo més cercana a la realidad. Debido a que son
modelos que cubren todo el planeta la resolucién de sus mallados suelen
rondar los 50 Km. Ejemplo de estos modelos son el modelo Global Fore-
cast System (GFS) y el modelo del European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF).

* Modelos regionales o de mesoescala: Estos modelos describen la situacién at-
mosférica en un area geogréafica especifica, esta es la razén por la cudl
también son llamados modelos de drea limitada (LAM). Se ayudan de los
resultados de los modelos globales para obtener sus condiciones inicia-
les y de frontera, y lograr resolucién mayores que pueden llegar hasta los
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2 km. Son capaces de modelar fenémenos locales. Ejemplo de estos mo-
delos son el modelo High-Resolution Rapid Refresh (HRRR), el modelo
HARMONIE-AROME, el modelo Meteorological Administration Mesos-
cale (CMA-MESO) y el mds ampliamente usado, el modelo Weather Re-

search and Forecasting (WREF).

En los dltimos afios se ha vivido un auge de los modelos hibridos. La revisién bi-
bliogréafica muestra un predominio de propuestas basadas en la combinacién de dos
o mds modelos sobre el uso de un s6lo modelo. Makridakis (1989) explicaba las razo-
nes de por qué la combinacién de mdltiples técnicas de pronéstico mejorar significa-
tivamente el desemperios en general de los modelos de prondéstico. Entre las razones
se encuentra que, contrario a lo que dictaria la légica, la combinacién de modelos
reduce errores sistematicos y aleatorios, cada modelo posee sus propios errores y al
combinar los modelos los errores se compensan entre si y disminuyen su tamarfio.
Otra razén es que la combinacién ofrece una robustez metodolégica, un solo mo-
delo puede fallar bajo ciertas condiciones, asi que tener mas de un modelo reduce
esta vulnerabilidad. La combinacién de modelos aprovecha las fortalezas de cada
modelo y reduce vulnerabilidades, ademas de que ofrecen mayor flexibilidad para
adaptarse a diferentes contextos.

Los modelos hibridos también se pueden clasificar en dos categorias de acuerdo al
tipo de modelos que combinan:

» Modelo hibrido estadistico:

* Modelo tradicional + machine learning (ML): Modelos que combinan algunas
de las técnicas estadisticas tradicionales con modelos basadas en aprendi-

zaje automatico.

* Modelo exclusivo ML: Consisten en propuestas de modelos que se basan
especificamente en diferentes técnicas de aprendizaje automaético. Pueden
combinar dos o mutiples modelos de ML.

» Modelo hibrido fisico + estadistico: Los podemos encontrar mds comunmente co-
mo una combinacién de un modelo fisico con una o maés técnicas estadisticas,
ya sean modelos estadisticos tradicionales o basados en aprendizaje automati-
co. Por sus caracteristicas, es el tipo de modelos més usado para prondsticos de
multiples pasos.
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Figura 2.1: Basqueda de las palabras wind speed forecast en la base de datos Scopus
sin utilizar filtros.

De acuerdo a la clasificacion mostrada podemos decir que el modelo propuesto en
el presente trabajo se encuentra en la categoria de los modelos hibridos fisicos + es-
tadisticos, ya que combina al modelo fisico WREF, con el modelo estadistico SARIMA.

2.2. Numeralia sobre publicaciones

La biisqueda realizada en la base de datos Scopus (Elsevier, 2024) usando las pa-
labras clave WIND SPEED FORECAST (Figura 2.1) arrojé un total de 7,341 docu-
mentos publicados a la fecha del 1 de diciembre de 2024. Reduciendo la biasqueda
solamente a articulos cientificos y publicaciones en inglés, el nimero de documentos
se redujo a 4,809 documentos.

En la Figura 2.2 se muestran los articulos cientificos en inglés publicados entre 1990
a 2024, la grafica muestra no s6lo un aumento en el ndmero de publicaciones sino
que también este crecimiento ha seguido un patrén exponencial, mostrando que se
trata de un campo que se ha ido consolidado a lo largo de los afios. Lo anterior en
concordancia al aumento en la generacion y la capacidad instalada de energia edlica
en el mundo, especialmente en la tltima década.
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Figura 2.2: Articulos cientificos relacionados con los pronésticos de la velocidad del
viento publicados entre 1990-2024

Esta busqueda incluye no sélo a los articulos que hablan sobre prondsticos sino tam-
bién a los articulos relacionados en diferentes sentidos con la velocidad del viento. Al
realizar un nuevo filtrado manual se redujeron a 2,082 articulos que tratan en espe-
cifico sobre modelos de pronéstico de la velocidad del viento. La busqueda muestra
que existe un abanico de modelo de prondstico, que van desde los modelos més
tradicionales basados en técnicas estadisticas, pasando por los modelos numéricos,
hasta los modelos mas complejos basados en aprendizaje profundo.

En la Figura 2.3 se muestra el crecimiento en la publicacién de articulos sobre mode-
los de pronéstico de la velocidad del viento en los ultimas tres décadas, en el cual se
observa, al igual que la figura anterior, un crecimiento exponencial, siendo el 2022 el
afio con mds publicaciones sobre el tema. Lo anterior permite deducir que los mode-
los de pronéstico de la velocidad del viento es un campo de la investigaciéon que se
encuentra en expansion, caracterizado por una diversidad de enfoques y propuestas
multidisciplinarias.

Para los fines del presente trabajo, es de especial interés los prondsticos de la velo-
cidad del viento con un horizonte de 24 horas debido a su estrecha relacién con los
mercados de la electricidad de un dia en adelanto. Por esta razon se realizé un se-
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Figura 2.3: Articulos publicados entre 1990-2024 especificamente sobre modelos de
prondstico de la velocidad del viento.

gundo filtrado manual sé6lo incluyendo los modelos de pronéstico con horizonte de
prediccién igual o mayor a 24 horas. El nuevo filtrado mostré que sélo 229 articulos
cumplieron con este criterio.

Tomando en consideracién sélo los articulos publicados a partir del 2019, se obtu-
vieron 141 articulos. La Figura 2.4 sigue mostrando un crecimiento en el niimero de
publicaciones entre los afios 2009 al 2024, este crecimiento es de manera exponencial
aunque con una tendencia menos clara. Entre estos articulos, 97 articulos mencio-
nan al modelo Weather Research and Forecasting (WRF) y 11 articulos mencionan
al modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) o algu-
na de sus variaciones (AR, MA, ARMA, ARIMA). Lo anterior muestra una fuerte
predominancia de los modelos basados en WRF para horizontes de prondstico de
al menos 24 horas. Dada la confiabilidad que han mostrado los modelos numéricos
para predicciones de multiples pasos no es sorpresa esta cantidad de publicaciones.
WREF en particular tiene la ventaja de ser un modelo de cédigo abierto y accesible
para la investigacion.

La revision de estas estadisticas permiten deducir que el campo de investigaciéon
de los pronésticos de la velocidad del tiempo a la fecha es una drea se mantiene en
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Figura 2.4: Articulos publicados entre 2009-2024 sobre modelos de prondstico de la
velocidad del viento que incluyen un horizonte de pronéstico de 24 horas.

continua en expansion y contiene una produccion cientifica considerable, con la fina-
lidad de enfrentar los desafios asociados con la variabilidad del viento para brindar
seguridad en el proceso actual de transicién energética. En las siguientes secciones
se profundiza acerca de las dreas de mejora y la brecha de conocimiento identificada.

2.3. Anadlisis critico de enfoques basados en SARIMA y
WRF

A continuacién se muestra un andlisis de los diferentes modelos reportados en la
literatura para el prondstico de la velocidad del viento, organizados de acuerdo al
tipo de modelos que los conforman, y cuya fecha de publicacién es posterior al afio
2018

1Con excepcién del modelo de Guo et al. (2011)
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2.3.1. Modelos ARIMA y SARIMA

Respecto a los modelos estadisticos, la escena se encuentra dominada por los mode-
los hibridos. Estos los podemos encontrar como la combinacién de modelo tradicio-
nales con modelos basados en aprendizaje automaético (ML), o como la combinacién
de solamente modelos basados en ML. En la Tabla 2.1 se muestra los modelos es-
tadisticos que utilizan al modelo ARIMA (o alguna de sus variantes) como parte de
sus procesos para el prondstico de la velocidad del viento.

Tabla 2.1: Modelos estadisticos de prondstico de la velocidad del viento.

Técnicas Referencias Horizonte de  Caracteristicas Afo
prondstico

ARIMA, DBN, Du et al. (2024) 1,2y Modelo hibrido 2024

ELM, LGB, 3 pasos (Tradicional + ML)

LSTM y SVR

ARIMA y VMD Ding et al. (2022) 7 pasos Tradicional + ML 2022

ARIMA y FNN Sun & Jin (2022) 3,8,12 Tradicional + ML 2022
y 24 hrs.

SARIMA Liu et al. (2021Db) 24 hrs. Tradicional 2021

ICEEMDAN, Duan et al. (2021) 1 paso Tradicional + ML 2021

BPNN y ARIMA

VMD y ARIMA Moreno et al. (2021) 1y 12 pasos Tradicional 2021

ARIMA y BPNN Hu et al. (2021) 1,2y 3 pasos  Tradicional + ML 2021

EMD, LSTM y ARIMA Liu et al. (2021a) 1 dia Tradicional + ML~ 2021

VMD, FOA, Zhang et al. (2020) 1dia Tradicional + ML 2020

ARIMA y DBN

WTy ARIMA, Singh et al. (2019) 1,3,5, Tradicional 2019
7 y 10 minutos

ELM, ICEEMDAN Wang et al. (2018) 1 paso Tradicional + ML 2018

y ARIMA

SARIMA y LSSVM Guo et al. (2011) 12 pasos Tradicional + ML 2011

Du et al. (2024) propone la combinacién de 6 modelos (ARIMA, DBN, ELM, LGB,
LSTM, SVR) mediante el uso de Temporal Fusion Transformers (TFT) para realizar
sus pronodsticos, usa 1 afio de datos como datos de entrada, divididos en 60 % para
el entrenamiento, 20 % para la validacién y 20 % para la prueba, con un horizon-
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te de 1,2 y 3 pasos. Si bien este enfoque logra altas precisiones, su principal limi-

tacion es la elevada complejidad computacional y los grandes volimenes de datos.
Ademads, la combinacién de multiples modelos reduce significativamente la interpre-
tabilidad. Desde el punto de vista operativo, implementar y mantener seis modelos
simultdneamente resulta inviable para muchos parques edlicos.

Ding et al. (2022) utiliza Variational Mode Decomposition(VMD) como preproce-
samiento para descomponer la sefial, eliminar el ruido y eliminar la no estaciona-
riedad, la prediccién de frecuencias bajas se realiza con ARIMA, més un pospro-
cesamiento para corregir el error. Una limitacién importante de este estudio es su
horizonte de prondstico de solo 7 pasos, insuficiente para aplicaciones en mercados
eléctricos que requieren 24 horas de anticipacion.

Sun & Jin (2022) combinan ARIMA con una red neuronal FNN (multi-layer per-
ceptron neural network) donde ARIMA define la capa de entrada y la FNN genera
prondsticos de 24 horas con 24 neuronas de salida, con horizontes de prondsticos de
3, 8,12, y 24 horas. Si bien se utilizan 11 afios de datos histéricos (1.73 millones de
mediciones horarias a 10 metros de altura) no se explica si volimenes tan extensos

son necesarios o si con menores datos se lograrian resultados comparables.

El trabajo de Liu et al. (2021b) resulta particularmente relevante porque demuestra
que un modelo tradicional como SARIMA puede superar a modelos de deep lear-
ning (LSTM y GRU) en prondsticos de 24 horas. Esta es una contribucién significati-
va, ya que cuestiona la nocién generalizada de que los modelos mas complejos son
siempre superiores. Sin embargo, el estudio se limita a datos offshore y no explora
la combinacién de SARIMA con modelos fisicos. Una fortaleza clave es que utiliz6
s6lo 29 dias de entrenamiento, demostrando la eficiencia de SARIMA con conjuntos
de datos reducidos.

Duan et al. (2021) propone un modelo hibrido en el que se usa un métodos de des-
composicion de sefiales ICEEMDAN) como preprocesamiento, la prediccion se rea-
liza con una red neuronal BPNN y se realiza una correccién de error como postproce-
samiento donde se usa el modelo SARIMA para pronésticar el error. La combinacién
de BPNN (caja negra) con ARIMA (interpretable) resulta en un modelo hibrido que
solo es parcialmente interpretable. Desde el punto de vista operativo, su complejidad
lo hace inviable para muchos parques edlicos.

Moreno et al. (2021) combinan Variational Mode Decomposition (VMD) con Singular
Spectrum Analysis (SSA) como preprocesamiento, utilizando ARIMA para pronos-
ticar cada subserie resultante. El estudio se evaltia con horizontes de 1 y 12 pasos,
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acercandose a un horizonte de 24 horas pero insuficiente para los mercados eléctri-

cos. Adicionalmente la descomposicién usada genera interrogantes, la secuencia y el
proposito de cada descomposicién no estan claramente justificados, dificultando la
interpretabilidad del modelo.

Hu et al. (2021) usa los modelos de persistencia, AR, ARMA y Back Propagation
Neural Network (BPNN) para el prondstico, el modelo se entrena con 1 mes de datos
y el horizonte de prondstico es de 1, 2 y 3 pasos adelante. Si bien la combinacién
de modelos lineales (AR, ARMA) con una red neuronal es una propuesta sélida, el
horizonte maximo de 3 pasos limita importantemente su aplicabilidad en el area de
la energia edlica.

Liu et al. (2021a) propone un modelo hibrido que usa Empirical Mode Decomposi-
tion (EMD) para descomponer la serie en altas y bajas frecuencias, usa LSTM para
pronosticar las frecuencias altas y ARIMA para pronosticar las frecuencias bajas y
los residuales, el modelo se entrena con datos de 5, 7 y 10 dias a intervalo 15 minu-
tos con un 80 % de los datos destinados al entrenamiento. Los conjuntos de datos
de entrenamiento parecer ser insuficientes, especialmente para el modelado de las
frecuencias altas con LSTM.

Zhang et al. (2020) propone un modelo hibrido que usa la descomposicién Varia-
tional Mode Decomposition (VMD), optimizacién mediante Fruit Fly Optimization
(FOA), ARIMA para componentes regulares y Deep Belief Network (DBN) para
componentes irregulares. Se usan una semana de datos de entrenamiento y una pro-
porcién del 80 %. Debido a la combinaciéon de modelos, el costo computacional es
elevado, y es dificilmente interpretable, por ejemplo, no es posible rastrear que parte
del modelo es el encargado de corregir los errores de prondstico.

Singh et al. (2019) propone el uso de Wavelet Transform (WT) para descomponer las
series de viento en cuatro subseries de frecuencias altas y bajas, los prondsticos se
realizan con ARIMA. Se logran capturar las rédfagas y turbulencia del viento. Debido
a su enfoque en rafagas de viento Su horizonte de pronéstico es a muy corto plazo,
lo que limita su aplicabilidad a pronésticos mds largos.

El modelo de Wang et al. (2018) utiliza Extreme Learning Machine (ELM) para el
prondstico principal y emplea ARIMA para determinar el tamafio del vector de en-
trada del ELM, implementa una correccién de error donde se descompone la serie
temporal de errores mediante ICEEMDAN vy se pronostica cada componente con
ARIMA. El estudio se limita a pronésticos de un solo paso y el costo computacional
es muy alto dado su horizonte de prondstico.
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Aunque publicado en 2011, vale la pena mencionar el modelo propuesto por Guo

et al. (2011), donde se utiliza el modelo SARIMA para realizar el pronéstico, y el
modelo Least Squares Support Vector Machines (LSSVM) para predecir los errores
de pronéstico. Este estudio constituye uno de los primeros intentos documentados
de utilizar un modelo para predecir los errores de prondstico de otro modelo. El uso
de LSSVM y SARIMA hace al modelo parcialmente interpretable, con un horizontes
limitado a 12 pasos.

Recapitulando, los modelos estadisticos incluyen a los modelos autorregresivos de
medias méviles (Singh et al., 2019; Zhang et al., 2020; Hu et al., 2021), neural net-
works (Sun & Jin, 2022), long short-term memory (Lawal et al., 2021), y deep learning
(Zhang et al., 2024). Adicionalmente, se pueden encontrar técnicas como descompo-
sicién de sefales (Liu et al., 2021a; Moreno et al., 2021), correccién de errores (Ding
et al., 2022; Duan et al., 2021; Wang et al., 2018) y optimizacién (Liu et al., 2020).

Tradicionalmente los modelos estadisticos se centran en prondsticos a corto plazo
0 a prondsticos de muy corto plazo. Sin embargo, se pueden encontrar propuestas
para horizontes de pronéstico de 24 horas, por ejemplo, usando modelos basados
en deep learning (Moreno et al., 2024; Hong et al., 2024; Thu et al., 2023) o métodos
estadisticos tradicionales (Liu et al., 2021b; Costa et al., 2021). Con respecto al mode-
lo SARIMA, Liu et al. (2021b) demostré que un modelo de pronéstico SARIMA de
24 horas puede tener un mejor desempefio que el modelo long short-term memory
y gated recurrent unit models. Estos estudios indican que los modelos estadisticos
pueden ser eficaces para los pronésticos de 24 horas.

Varios modelos muestran una excesiva complejidad sin justificar las razones de ello,
combinan tres o mas técnicas sin mostrar como cada componente afiada una me-
jora significativa al prondstico final, esto impide cuantificar la contribucion real de
cada componente. Varios modelos usan una cantidad importante de datos para su
entrenamiento, lo cual contrasta con la realidad de muchos parques eélicos que no
cuentan con esta cantidad de informacién. Muchos de los modelos basados en ML
operan como cajas negras. Esto es problemético para el sector energético, donde los
operadores necesitan comprender por qué un modelo genera ciertas predicciones
para tomar decisiones informadas. Los horizontes de este tipo de modelo se siguen
limitando al corto plazo, de los 13 estudios analizados solo 5 abordan horizontes de
24 horas.
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2.3.2. Modelos fisicos reportados

Los pronosticos de velocidad del viento con horizonte de 24 horas, importantes para
los mercados de la electricidad son producidos principalmente por modelos fisicos
(modelos de prediccién numérica del tiempo). Diferentes modelos NWP han sido
utilizados en la literatura para este propdsito. Por ejemplo, Yang et al. (2023b) y
Zhang & Wang (2023) usan el modelo European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF), Myers et al. (2024) utiliza el modelo High-Resolution Rapid
Refresh (HRRR) para la preddiccién de la velocidad del viento, Liu et al. (2024) ha-
ce lo propio con el modelo China Meteorological Administration Mesoscale Model
(CMA-MESO), y sobre el modelo Weather Research and Forecasting (WRF) podemos
encontrar el trabajo de Zhao et al. (2021).

Una limitacién comtn en estos estudios es que utilizan los modelos NWP como
predictores tinicos, sin implementar una estrategia de correcciéon de errores como
post-procesamiento, una oportunidad de mejora que la presente investigacion busca
atender.

Entre los modelos NWP disponibles, el Weather Research and Forecasting (WRF)
destaca por ser el mds ampliamente utilizado en el &mbito académico y operativo,
principalmente debido a cuatro ventajas: (1) es de c6digo abierto y gratuito, (2) cuen-
ta con una comunidad activa de desarrolladores y usuarios, (3) permite ajustar las
parametrizaciones fisicas para adaptarse a regiones especificas, y (4) puede ser eje-
cutado en una infraestructura computacional moderada. Estas caracteristicas con-
trastan con los otros modelos, cuyo acceso es limitado y de alto costo, lo que limita
su uso para contextos de investigacion. Por estas razones, el modelo WRF ha sido
seleccionado como el modelo fisico base en la presente investigacion.

Como ya de menciond, una de las principales ventajas del WRF es su capacidad para
ajustar parametrizaciones fisicas que representen las caracteristicas regionales del
dominio de la simulacién. En particular, para pronésticos de velocidad del viento
a bajas alturas (tipicamente la altura del buje de aerogeneradores, entre 40 y 120
metros), el esquema de la capa limite planetaria (Planetary Boundary Layer, PBL)
ha mostrado ser el parametro mads sensible (Duarte Jacondino et al., 2021; Mi et al.,
2023). Varios esquemas PBL han sido probados para mejorar los prondsticos de la
velocidad del viento (Yang et al., 2023a; Dzebre & Adaramola, 2020).
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2.3.3. Modelos hibridos para la correccién de errores

El modelo WRE, y los modelo NWP en general, presentan limitaciones que afectan
la precisiéon de sus prondsticos, por ejemplo, las velocidades del viento derivadas
de simulaciones numéricas estdn particularmente sesgadas cerca de la superficie.
Adicionalmente, las truncaciones en los procesos de integracion numérica, las sim-
plificaciones en la representacion de los procesos atmosféricos, y las imprecisiones
en las condiciones iniciales y de frontera (provenientes de modelos globales como
el GFS) contribuyen a la acumulacién de errores en los prondsticos (Al-Yahyai et al.,
2010).

Para solucionar este problema, se han propuesto modelos hibridos que usan méto-
dos estadisticos para corregir los errores de pronéstico. La Tabla 2.2 muestra los mo-
delos hibridos encontrados en la literatura que se basan en este enfoque.

Tabla 2.2: Modelos que utilizan técnicas estadisticas para corregir errores de
prondstico provenientes de un modelo fisico.

Modelo  Referencias Horizonte de Técnica usada para  Afio
fisico prondstico la correccién de error

WRF Chen et al. (2019) 36 hrs. Regresion lineal 2019
WRF Tsai et al. (2021) 72 hrs. Decaying average 2021
WRF Xu et al. (2021) 48 hrs. LSTM 2021
WRF Liu et al. (2023) 96 pasos TCN y LSTM 2023
WRF Zhao et al. (2024) 24 hrs. TCN y LSTM 2024
ECMWEF Wang et al. (2019) 1,4,12 LR, SVM, BPNN, 2019

y 24 hrs. RF y RBENN

Chen et al. (2019) propone un método de regresion lineal para corregir el sesgo de
prondstico de un ensamble WRF de 20 miembros, en el cual también se probaron
diferentes parametrizaciones, con un periodo de simulacién de 3 meses. Aunque la
regresion lineal es interpretable y computacionalmente eficiente, su capacidad para
capturar los patrones en los errores de prondstico tiene limitaciones. Ademds no
explica sobre la generalizacién de los resultados a diferentes estaciones del afio.

Tsai et al. (2021) usa un algoritmo Decaying Average para ajustar la velocidad del
viento pronosticada mediante un ensamble WRF de 20 miembros para la region de
Taiwan, las simulaciones corresponde a un periodo de 5 meses. Si bien este enfo-
que es simple y facil de implementar, no modela explicitamente las dependencias
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secuenciales ni los patrones estacionales presentes en los errores de pronéstico, lo

que limita su efectividad.

Xu et al. (2021) propone un modelo hibrido que combina WREF, Variational Mode
Decomposition (VMD), Principal Component Analysis (PCA) para el pronéstico pri-
mario, seguido del modelo Long Short-Term Memory (LSTM) para la correccién del
error de prondstico. El modelo presenta limitaciones, por ejemplo, una alta compleji-
dad computacional debido a la combinacién de multiples técnicas, grandes volime-
nes de datos para entrenar el LSTM vy falta de interpretabilidad, ya que el LSTM
opera como una caja negra. Ademas la selecciéon de pardmetros para VMD y PCA
requiere de un ajuste empirico, lo que dificulta su automatizacién.

Liu et al. (2023) propone un modelo que combina el modelo WREF, con temporal
convolution network (TCN) y 2D convolution long short-term memory network
(ConvLSTM), estos tltimos son también usados para la correccién del error. Al estar
basado en deep learning, el modelo requiere grandes voltiimenes de datos histéricos,
en contextos reales, esto lo puede hacer inviable para varios parques edlicos.

Zhao et al. (2024) propone un modelo donde se construye un ensamble de prondsti-
cos WRF y se elimina los miembros con el menor rendimiento usando un proceso
de decisiéon Markov y deep reinforcement learning, posteriormente, se realiza una
correccion del error usando Temporal Convolutional Network (TCN) y Bidirectio-
nal Long Short-term Memory (BiLSTM). Si bien reportan mejoras del 15 % en MSE
y 14 % en RMSE, el costo computacional es alto, estos modelos requieren de recur-
sos significativamente mayores que los enfoques basados en modelos estadisticos
tradicionales, con riesgo de sobreajuste por la cantidad de hiperpardmetros.
Finalmente, Wang et al. (2019) aplic6 cinco modelos: Regresién lineal (LR), Support
Vector Machine (SVM), Back-Propagation Neural Network (BPNN), Random Forest
(RF) y Radial Basis Function Neural Network (RBFNN), como una estrategia para
corregir el error de prondstico de la velocidad del viento de un modelo de predic-
cién numérica del tiempo. Las mejoras reportadas (1.7 %-3.9 % en RMSE) son mo-
destas para la complejidad de los modelos, ademds no se profundiza porque ciertos
modelos funcionan mejor para cierto tipo de horizontes de prondstico.

2.4. Identificacion de la brecha de conocimiento

Estas investigaciones demuestran que usar modelos estadisticos como estrategia de
correccién de errores mejora de manera efectiva los pronésticos de velocidad del
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viento de los modelos fisicos. Sin embargo, se identifican varios vacios:

= La mayoria de los enfoques basados en ML (LSTM, TCN, redes neuronales)
actian como cajas negras, disminuyendo la interpretabilidad y dificultando
entender que patrones de error estan siendo corregidos.

= Estos modelos requieren grandes volimenes de datos histéricos, lo que con-
trasta con la realidad de varios proyectos edlicos, especialmente en México.

= La implementacién operativa de modelos basados en deep learning demanda
recursos computacionales importantes, lo que puede ser limitante para par-
ques edlicos de menor escala.

= Varios estudios aplican directamente las técnicas de correccién los errores sin
un andlisis previo que determine si dichos errores son efectivamente predeci-
bles, es decir, si presentan autocorrelaciones significativas. No basta con pro-
porcionar al modelo estadistico suficientes datos para obtener predicciones
precisas, es necesario evaluar si los datos pueden ser interpretados y pronosti-
cados por el modelo.

En contraste con los modelos basados en aprendizaje automatico, los modelos SARI-
MA no requieren de grandes cantidades de datos para su entrenamiento, logrando
mejoras importantes con menores recursos computacionales. Un enfoque basado en
SARIMA proporciona una metodologia explicita y robusta para analizar las tenden-
cias y los componentes estacionales presentes en los datos, un aspecto importante
para el sector energético donde se requiere mayor interpretabilidad. Los modelos
SARIMA poseen una sélida base matemaética y, en el caso de conjuntos de datos pe-
quenios de una sola variable, estos modelos prevalecen sobre los modelos de apren-
dizaje automatico (Kontopoulou et al., 2023), incluso para prondsticos de 24 horas
(Liu et al., 2021Db).

Cada enfoque (tradicional o basado en aprendizaje automatico) tiene diferentes for-
talezas y debilidades dependiendo de las aplicaciones especificas y de las carac-
teristicas del conjunto de datos (Iaousse et al., 2023). Las ventajas de los modelos
SARIMA son: 1) funciona para conjuntos de datos de menor tamario, 2) interpretabi-
lidad, 3) una base matematica sélida y 4) un menor costo computacional. La principal
desventaja es la linealidad del modelo SARIMA, pero, como se ha demostrado, esto
no limita su capacidad para predecir patrones complejos y oscilatorios.
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A pesar de estas ventajas, en la literatura revisada no se ha reportado un modelo

hibrido que combine especificamente al modelo fisico Weather Research and Fore-
casting (WRF) con el modelo estadistico SARIMA como estrategia de correcciéon de
errores para prondsticos de velocidad del viento con horizonte de 24 horas. Los es-
tudios existentes utilizan SARIMA como modelo principal de pronéstico (Liu et al.,
2021b) o en combinacién con otros modelos estadisticos (Guo et al., 2011), pero no
como corrector de errores de un modelo fisico como el WRF. Tampoco se ha evalua-
do este enfoque en condiciones de alta turbulencia como las presentes en La Ventosa,
Oaxaca, una region con fuerte potencial edlico en México.

Por lo tanto, la presente investigacion busca llenar estos vacios mediante un modelo
hibrido WRF-SARIMA que prioriza el andlisis de los errores de pronéstico, ofrece
interpretabilidad y bajo costo computacional, y funciona con conjuntos de datos de
tamafio reducido, caracteristicas relevantes para su implementacién operativa, espe-

cialmente en contextos de generacién eélica como el mexicano.

El aporte de este trabajo de investigacion es:
= Un modelo hibrido WRF-SARIMA novedoso, interpretable y automatizable.
= Validacién en un sitio real con condiciones edlicas complejas.

» Una alternativa de bajo costo computacional frente a los modelos basados en
ML.
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Metodologia del modelo hibrido
WRF-SARIMA para la correccion de
errores de prondstico

3.1. Area de estudio y datos de mediciones en el sitio

Este estudio se realiz6 en La Ventosa, Oaxaca, Mexico; poblacién ubicada en el sur-
este de México en el Istmo de Tehuantepec (ver Figura 3.1). El lugar se ubica cerca
de la costa, a 30 metros sobre el nivel del mar. En esta region se ha llevado a cabo un
nimero importante de proyectos eélicos debido a la presencia de fuertes vientos, con
velocidades promedio mayores a la media nacional. Estos vientos, conocidos como
nortes o tehuanos son consecuencia de las condiciones atmosféricas y de la topografia
local. Los vientos intensos se generan debido a la diferencia de presién entre el Gol-
fo de México y el Golfo de Tehuantepec que pasan a través de un paso montafioso
(Romero-Centeno et al., 2003). El sitio de la mediciones se localiza en 16°32/40.8” la-
titud norte y 94°57'20.8” longitud oeste. El cual se trata de un terreno abierto con un
alto nivel de turbulencia (Lopez-Villalobos et al., 2018) .

En Figura 3.2 se muestran las mediciones de la magnitud de la velocidad del viento
registradas para el periodo que va del 20 de enero al 12 de diciembre de 2018, a
alturas de 17.5 m y 40 m sobre el suelo. Para la toma de las mediciones se utilizé un
anemometro ultrasénico 3D Gill WindMaster montado sobre un mastil de celosia,
a frecuencias de 1 Hz. Originalmente los datos fueron registrados a una resolucién
temporal de 1 segundo, pero para los fines de este trabajo, los datos se promediaron
a hora, obteniendo como resultando 7,848 valores a 17.5 m de altura y 7,848 valores
a 40 m de altura.
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Figura 3.1: Localizaciéon de La Ventosa, Oaxaca.
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Figura 3.2: Velocidad del viento en La Ventosa.
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Figura 3.3: Captura de pantalla de la pagina web del Atlas Edlico Mexicano del
INEEL.

Las mediciones fueron realizadas como parte del proyecto Atlas E6lico Mexicano
(AEM) teniendo como actores principales a la Universidad Tecnolégica de Dinamar-
ca (DTU) y al Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias (INEEL), con
financiamiento proveniente del Fondo para la Transicion Energética y el Aprovecha-
miento Sustentable de la Energia (FOTEASE) de la Secretaria de Energia (SENER) en
el afio 2018 (ver Figura 3.3). Como parte del proyecto se colocaron 7 torres para me-
dir la velocidad del viento a diferentes alturas, durante un afio, en diferentes partes
del pais cuya zona estaba catalogada con de alto potencial edlico (INEEL, 2025).

De acuerdo a los datos, la velocidad maxima del viento se registr6 durante las es-
taciones del otofio y el invierno. En la Tabla 3.1 se muestra el promedio estacional
y anual, el valor méximo y la desviacién estdndar de la velocidad del viento, esti-
mados a partir de los datos medidos. La velocidad promedio estimada en invierno
fue de 9.67 m/s a la altura de 40 m y de 8.46 m/s a la altura de 17.5 m. En otofio, el
promedio fue de 8.29 m/s a la altura de 40 m y de 7.11 m/s a la altura de 17.5 m. El
promedio anual de velocidad del viento fue de 7.66 m/s a la altura de 40 m y de 6.64
m/s ala altura de 17.5 m.

En la Figura 3.4 se muestra que un modelo de distribucién de Weibull es el que
mejor se ajusta a los datos de la velocidad del viento. Lo anterior se explica debido a
que los valores extremos, como son las rachas fuertes, ocurren con poca frecuencia,
mientras que las velocidades bajas o moderadas se presentan con mayor frecuencia.
Esto contrasta con los resultados de Jaramillo & Borja (2004), quienes encontraron en
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Tabla 3.1: Promedio de la velocidades del viento en L.a Ventosa

Estacion Vel. del viento Vel. del viento
a40m (m/s) al7.5m (m/s)
Primavera 6.34 5.48
Verano 7.10 6.16
Otono 8.29 711
Invierno 9.67 8.46
Promedio 7.66 6.64
Maximo 28.41 25.54
Desviaciéon estandar c=4.43 0=3.98
40 meters 17.5 meters
- ] Observed g B [ Observed
5 —— Density & - —— Density
—O — Weibull g - s e — Weibull
g f T | Q&
z8- 5 N
(IJ ; 1]0 1]5 210 2]5 310 (I) ‘; 1|0 1I5 ZIO 2;5
Wind Speed (m/s) Wind Speed (m/s)

Figura 3.4: Distribuciones de probabilidad del la rapidez del viento en La Ventosa.

sus resultados que en La Ventosa la velocidad del viento poseen una distribucién de
probabilidad bimodal.

3.2. Pronodsticos del modelo WRF

Como se mencion6 en la Seccién 1.9, el modelo WREF es un sistema desarrollado para
actividades de investigacion y para la prediccion numérica del tiempo. Los pronésti-
cos WREF utilizados en este estudio fueron proporcionados por el Grupo de Interac-
cién Océano-Atmosfera (Grupo IOA, 2024) del Instituto de Ciencias de la Atmdsfera
y Cambio Climatico (ICAyCC, 2024) de la Universidad Nacional Auténoma de Méxi-
co (UNAM). El modelo se encuentra en funcionamiento desde el 2015 hasta la fecha
(ver Figura 3.5).

El grupo IOA ha investigado la sensibilidad del modelo WRF a diversas condiciones
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Figura 3.5: Fotografia de la visualizacién del modelo WREF al interior del Instituto de
Ciencias de la Atmésfera y Cambio Climatico UNAM.

iniciales y de frontera (Jurado de Larios, 2017) y ha incorporado datos precisos de uso
de suelo y vegetacién para mejorar la exactitud de los pronésticos meteoroldgicos
(Rivera-Martinez, 2018; Lépez-Espinoza et al., 2020).

Las simulaciones se realizaron utilizando la version 3.9 de WRE, el cual usa una
aproximacién no hidrostatica con una malla escalonada Arakawa tipo C y con coor-
denadas verticales que siguen la topografia del terreno. Las simulaciones comprende
los periodos del 1 al 30 de junio de 2018 y del 13 de noviembre al 12 de diciembre de
2018.

El dominio usado cubre principalmente el territorio mexicano, abarcando desde 4.12°
hasta 38.42° latitud norte y desde 74.87° hasta 123.36° longitud oeste, con una resolu-
cioén horizontal y vertical de 15 km, 338 x 262 puntos en la malla, 50 niveles verticales
y una resolucién temporal de 1 hora. Las condiciones iniciales y de frontera provie-
nen de la base de datos del modelo de pronéstico global GFS con una resolucién
horizontal de 0.25°, inicializado el modelo a las 00:00 Tiempo Universal Coordinado
(UTC) y actualizado cada 24 horas, para un prondstico de 120 horas adelante.

En la Tabla 3.2 se muestra los esquemas de parametrizacién fisica utilizados para las
simulaciones WRE.

En este trabajo las primeras seis horas de simulacién fueron descartadas debido al
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Tabla 3.2: Esquema de la parametrizacién fisica del modelo WRE.
Physics options
Microphysics Scheme WREF Single-moment 3—class Scheme
Planetary Boundary Layer  Yonsei University Scheme (YSU)
Cumulus Parameterization Kain-Fritsch Scheme

Shortwave radiation Dudhia scheme
Longwave radiation RRTM scheme
Land Surface Unified Noah Land Surface Model

spin-up!, conservando las 24 horas posteriores para capturar un ciclo diurno com-
pleto de acuerdo a la hora local (GMT-6).

Es importante sefialar que no existe un punto exacto en la malla de WRF que coincida
exactamente con el sitio de la mediciones, por lo tanto, se realizé una interpolacién
bilineal utilizando los cuatro puntos en la malla mds cercanos al sitio.

La Ecuacién 3.1 muestra la ecuacion usada para la interpolacién bilineal, donde
ws(x,y) corresponde a la velocidad del viento resultante en el sitio de las medicio-

nes, y wsi1, Ws1p, Wsp1 y wspp corresponden a las velocidades del viento en los cuatro
puntos mds cercanos en la malla.

1 ws11 wslz} lyz —y]
o e 3.1
ws(x,y) (x2 = x1)(y2 — 1) 2 = %% = 3] {wsﬂ Wsnz} Y —h .

En la Figura 3.6 se muestra una representacion visual de la ecuacién anterior.

Adicionalmente, a continuacién se muestra el c6digo> en MATLAB que se utilizé
para realizar la interpolacién bilineal:

archivo = ’E:\wrfout_d01_2018-11-01_00.nc”’

TIMEdata = ncread(archivo,’Times ’);
dim = size(TIMEdata);

XLATdata = ncread(archivo,’XLAT?);
lat = XLATdata(1,:,1);

XLONGdata = ncread(archivo,’XLONG’);
long = XLONGdata(:,1,1);

u_variable = ncread(archivo_nc,’U’);
v_variable = ncread(archivo_nc,’V’);

latitud_limites = [16.5 16.6]; % N to S
longitud_limites = [-95.026 -94.882]; % W to E

!Dejar un tiempo de spin-up permite que las variables del modelo se ajusten y estabilicen antes de
analizar los resultados.

2Elementos de este cdigo son de la autoria de la Dra. Erika Danaé Lépez Espinoza.
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Figura 3.6: Interpolacién bilineal de la velocidad del viento.

ubicacion =[16.546101 -94.953395]; %ubicacion del sitio de las medicion

idxLat = find(latitud_limites (1) <= lat & lat <= latitud_limites (2));
idxLon find(longitud_limites (1) <= long & long <= longitud_limites (2)

%Encontrar los 4 puntos mas cercanos al sitio de las mediciones
if (ubicacion (1) <= lat(idxLat))
y2=1lat (idxLat)

yl=lat (idxLat-1)

idlat2=idxLat

idlati=idxLat -1

else (ubicacion(1l) > lat(idxLat))
yl=lat (idxLat)

y2=1lat (idxLat+1)

idlatl=idxLat

idlat2=idxLat+1

end

if (punto(2) <= long(idxLon))
x2=1long (idxLon)
x1=long(idxLon-1)
idlon2=idxLon

idlonl=idxLon-1

else (punto(2) > long(idxLon))
x1=1long (idxLon)

x2=1long (idxLon+1)
idlonl=idxLon

idlon2=idxLon+1

end

z=1; % interpolacion para el nivel z=1
u_11= squeeze(u_variable(idlonl,idlatl,z,1:paso));
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v_11= squeeze(v_variable(idlonl,idlatl,z,1:paso));
punto_11=sqrt((u_11.*u_11) + (v_11.*xv_11));
u_12= squeeze(u_variable(idlonl,idlat2,z,1:paso));
v_12= squeeze(v_variable(idlonl,idlat2,z,1:paso));
punto_12=sqrt ((u_12.*u_12) + (v_12.%v_12));
u_21= squeeze(u_variable(idlon2,idlatl,z,1:paso));
v_21= squeeze(v_variable(idlon2,idlatl,z,1:paso));
punto_21=sqrt ((u_21.*u_21) + (v_21.*v_21));
u_22= squeeze (u_variable(idlon2,idlat2,z,1:paso));
v_22= squeeze(v_variable(idlon2,idlat2,z,1:paso));
punto_22=sqrt ((u_22.*u_22) + (v_22.%v_22));

velocidad_interpolada = (1/((x2-x1)*(y2-y1)))*((punto_11*(x2-xp)*
(y2-yp))+(punto_21*(xp-x1)*(y2-yp))+(punto_12x(x2-xp)*(yp-y1))
+(punto_22*(xp-x1)*(yp-y1)));

%Grafica de la magnitud del viento en el sitio de las mediciones
y en los 4 puntos mas cercanos

xpuntos = 1:1:24;

plot (xpuntos,punto_11,xpuntos,punto_12,xpuntos,punto_21,xpuntos,
punto_22 ,xpuntos,velocidad_interpolada)

3.3. Modelo Hibrido WRF-SARIMA

Este trabajo desarrolla un modelo de pronéstico de velocidad del viento, con un
horizonte de multiples pasos, que combina el prondstico del modelo base WRF con
una correccién de error basada en el modelo SARIMA. La metodologia propuesta,
la cual se muestra en la Figura 3.7, consta de cinco etapas: (1) Prondstico base WRF
y mediciones de la velocidad del viento, (2) analisis de los errores de prondstico,
(3) modelado y prediccion de los errores mediante SARIMA, (4) combinacién de los
prondsticos, y (5) evaluacién del modelo hibrido.

La Figura 3.8 ilustra el diagrama de flujo del modelo hibrido WRF-SARIMA. Durante
el desarrollo del modelo hibrido WRF-SARIMA, se consideré como criterio esencial
que cada una de las cinco fases que lo integran sea susceptible de automatizacién,
lo que permitiria una aplicacién operativa mas sencilla en el contexto de los parques
edlicos.

3.3.1. Fasel.Obtencion de laserie de tiempo de los errores de pronésti-
co del modelo WRF

A continuacién se describen los pasos que se realizaron para obtener la serie de tiem-
po de los errores de prondstico:
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Figura 3.7: Diagrama de la metodologia aplicada.
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Figura 3.8: Diagrama de flujo del modelo WRF-SARIMA.

1. Se obtuvieron datos histéricos de las mediciones de la velocidad del viento en
el sitio seleccionado, identificando la ubicacién exacta del sitio y la altura a la
que fueron registradas.

2. Se realiz6 un pronéstico base con el modelo WRE.

3. Del pronoéstico WRE, se extrajo la componente u y v de la velocidad del vien-
to, para posteriormente calcular su magnitud mediante las formula v/u2 + v2.
Adicionalmente, se realiz6 una interpolacién bilineal para hacer coincidir el si-
tio del prondstico con el sitio de las mediciones, de acuerdo a la Ecuaciéon 3.1
anteriormente descrita.

4. La serie de tiempo de los errores de prondstico N; se obtuvo mediante la dife-
rencia:
Nt = Ot — W; (3.2)

donde Oy representa a las mediciones (observaciones) de la velocidad del vien-
to registradas en el sitio y W; a la velocidad del viento pronosticada por el
modelo WRFE.

46



CAPITULO 3. METODOLOGIA DEL MODELOQO HIBRIDO WRF-SARIMA PARA
LA CORRECCION DE ERRORES DE PRONOSTICO

Tanto N;, Or y W; representan a series de tiempo. Las tres series tienen la misma

resolucién temporal de 1 hora, corresponden al mismo sitio, y tiene el mismo ntimero
de elementos, por lo tanto, cubren el mismo periodo de tiempo.

3.3.2. Fase II. Analisis de los errores de prondéstico

En esta fase se incluyen las pruebas estadisticas realizadas a la serie de tiempo de los
de errores de prondstico N; para determinar la factibilidad de su prediccién.
Prueba 1: Promedio de los errores N = 0.

La primera prueba consiste en determinar si el promedio de los errores N es igual a
0, como seria en el caso de una serie de s6lo contiene errores aleatorios. Si la serie es
aleatoria entonces no puede pronosticarse.

Para verificar este supuesto, se utiliz6 la prueba-z, cuyo valor z se calculé se acuerdo
a la Ecuacion 3.3. La hipétesis nula Hy establece que N = 0.

= donde N = i=1 Ni
- o/yn on

Es importante sefialar que la prueba-z requiere de datos distribuidos normalmente.

Z

(3.3)

Por lo tanto, fue necesario realizar pruebas de normalidad a la serie temporal N;,
como son los graficos Q-Q y la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk, descrita por
la Ecuacién 3.4.

(E?:l ﬂiN(i))z
im1(N; — N)?

donde a; son los pesos calculados de acuerdo con el tamafio de la muestra.

Shapiro — Wilk =

(3.4)

Prueba 2: Autocorrelacion.

Las propiedades de autocorrelacién de una serie de tiempo estan estrechamente li-
gadas con su potencialidad para pronosticarse. Si en la serie de tiempo N; se encuen-
tran autocorrelaciones significativas, entonces la serie N; puede predecirse.

En la Subseccién 1.8.4 se hace una descripcién de cémo calcular estas autocorrelacio-
nes.

Prueba 3: Prueba von Neumann ratio of the mean-square-successive difference.

La prueba von Neumann ratio of the mean-square-successive difference, calculada me-
diante la Ecuacién 3.5, se utiliza para determinar si los elementos de la serie son
generados aleatoriamente, es decir, son valores independientes uno del otro.

La hipétesis nula Hy indica la ausencia de correlaciones seriales en valores conse-
cutivos (para lag = 1). En contraste, la hip6tesis alternativa sugiere la presencia de
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correlaciones seriales. Si no existen correlaciones seriales, entonces la serie fue gene-

rada aleatoriamente, y por lo tanto, no puede predecirse.

" ,(N;—N;_1)? ,_ VN— E(VN)
N, —-N2 Y 7(VN)

VN = (3.5)

donde E(VN) =2/n—1yo(VN) = /4n2(n —2)/(n — 1)3(n +1).
Prueba 4: Prueba Ljung-Box.

Las pruebas Portmanteau, tales como la prueba Ljung-Box, cuyos valores se calculan
se acuerdo a la Ecuacién 3.6, son usado para determinar si la serie de tiempo es
aleatoria o si por el contrario exhibe autocorrelaciones significativas para un lag =
h. Si la serie posee autocorrelaciones significativas entonces es susceptible de ser

pronosticada.
h

Q=n(n+2)) -

k=1

2
Tk
—k

(3.6)

Prueba 5: Prueba run.

La prueba run verifica si la serie temporal N; presenta un comportamiento aleatorio
contando cudntas veces los elementos cambian de signo. El nimero de elementos
positivos se denota por 71, el nimero de elementos negativos se denota por 7, y el
numero total de cambios de signo se denota por r.

_r—E(r)

2= (3.7)

donde

2111y (2n1ny) (2nyny — ny — ny)
E(r) = +1, o(r) =
") ny +ny () \/ (n1 +n2)2(n1 +np — 1)

La hipétesis nula Hy establece que la serie fue generada aleatoriamente. La prueba

run rechaza la hipétesis nula si
2| > z1-a/2 (3.8)

donde « es el nivel de significancia.
Si la serie fue generada aleatoriamente entonces no puede ser pronosticada.
Prueba 6: Graficas de heterocedasticidad.

Las graficas de heterocedasticidad, es decir, de los errores estandarizados N; frente
a los valores pronosticados W;, ilustran visualmente las tendencias y el grado de
dispersion presentes en la serie N;. Si las gréaficas no presentan patrones, ni formas,
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Figura 3.9: Diagrama de flujo del proceso de modelado y pronésticos con el modelo
SARIMA.

ni tendencias, significa que los errores presentan con comportamiento azaroso, y por
lo tanto no pueden ser pronosticados.

En conclusién, al demostrar estadisticamente que la serie N; no es aleatoria y presen-
ta correlaciones lineales significativas, se puede concluir entonces que la serie tem-
poral N; es predecible, lo que permite avanzar a la etapa del modelado y pronéstico.

3.3.3. Fase III. Modelado y pronéstico con SARIMA

En esta fase se llevé a cabo la prediccion de los errores de prondstico N, una vez que
se determiné su factibilidad.

El proceso algoritmico propuesto en esta fase es una variacién del propuesto por
Box-Jenkins, descrito en la Seccién 3.3, incorporando la notacién matematica de las
fases anteriores y la condicién de que los valores pronosticados estén dentro de un
intervalo de dos desviaciones estandar.

La Figura 3.9 ilustra el diagrama de flujo para el modelado y pronéstico de la serie
temporal Ny, para un horizonte de prondstico de 24 horas.

La metodologia propuesta se divide en cuatro pasos:

» Estacionariedad: Se utiliz6 la prueba de Dickey-Fuller aumentada para veri-
ficar si la serie N; es estacionaria. Para series temporales no estacionarias se
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calculé la diferencia Ny — N;_1, de aqui se obtuvo el valor de 4. Una diferen-

cia estacional N; — N;_p4 se calculé para series estacionales no estacionarias
obteniendo el valor de D. Se recomienda un maximo de dos diferencias.

= Examen de ACF y PACF: Se calcularon los coeficientes de autocorrelacién (ACF)
y de autocorrelaciéon parcial (PACF) para identificar potenciales modelos. Los
valores r; que caen fuera del intervalo de valores criticos sirvieron como una
guia para determinar los rangos apropiados de las variables no estacionales p
y 4,y de las variables estacionales Py Q.

= Seleccion del modelo: Determinados los rangos apropiados de p,d,q, P,Dy Q,
se calcularon todas las posibles combinaciones. Cada combinacién es un mode-
lo potencial. Mediante asistencia computacional se calcularon los pardmetros
¢, 0, ©, © de los modelos potenciales. Usando el Criterio de Informacién de
Akaike corregido (AICc), se seleccionaron los 20 modelos con mejor desem-
pefo. El modelo SARIMA final se eligié de acuerdo con el principio de Parsi-
monia, favoreciendo el modelo con menos pardmetros.

= Prondstico: Se realiz6 el prondstico de la serie Ny (24 pasos adelante) utilizando
el modelo seleccionado. Los valores pronosticados se denotan por Ny, .., Nog.
Para asegurar que los valores pronosticados sean congruentes con la serie ori-
ginal Nj, se aplicé la condicién de que los valores pronosticados N estén den-
tro del intervalo [—2¢, +20], donde ¢ denota la desviacion estandar de la serie
N;. En el caso de que N; ¢ [—20, +20], se selecciona otro modelo potencial,
omitiendo el modelo que no cumplié la condicién.

Una opcién para calcular los pardmetros ¢, 8, @ y © fue utilizar la funcién arima del
paquete forecast (Hyndman & Khandakar, 2008) en R (Team, 2025).

También se exploré la opcién de usar el lenguaje Python para automatizar los pasos
descritos anteriormente. A continuacién se incluye una porcién del cédigo corres-
pondiente al paso de la seleccién del modelo.

Listing 3.1: Funcién SARIMA

param_combinations = list(product(p_range,d_range,q_range,P_range,
D_range, Q_range))

def evaluate_sarima_model (train, order, seasonal_order):
try:
model = SARIMAX(train, order=order, seasonal_order=seasonal_order)
model_fit = model.fit(disp=False)
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criterion = model_fit.aicc

return criterion, order, seasonal_order
except:

return float(’inf’), order, seasonal_order

max_combinations = 150 # Limitar el numero de combinaciones
for i, (p, d, g, P, D, Q) in enumerate(param_combinations
[:max_combinations]):

order = (p, d, q)

seasonal_order = (P, D, Q, s)

score, order, seasonal_order = evaluate_sarima_model (train,

test, order, seasonal_order)

results.append((score, order, seasonal_order))

print (f ’Combinacion{i+1}/{min(len(param_combinations),
uuuumax_combinations)}: ARIMA{order}x{seasonal_order}-AICc:_ {score:.4f}’)

results_sorted = sorted(results, key=lambda x: x[0])
top = results_sorted[:20] # Los mejores 20 modelos
# Sumar los parametros
def calculate_param_sum(model):

order = model[1]

seasonal_order = model [2]

return sum(order) + sum(seasonal_order [:3])

print (’\nLos_ mejores modelos SARIMA:’)
for i, (score, order, seasonal_order) in enumerate (top):
print (£°{i+1}.ARIMA{order}x{seasonal_order}-AICc:{score:.4f}-
LuuuuSuma, parametros: {calculate_param_sum((score, order,_ seasonal_order))}’)

# Seleccionar el modelo con menor suma de parametros entre los 20 mejores
best_model_info = min(top, key=lambda x: calculate_param_sum(x))
best_score, best_order, best_seasonal_order = best_model_info

3.3.4. Fase IV. Combinacién de pronésticos

Es importante aclarar la diferencia entre dos series temporales provenientes del mo-
delo WRE. Por un lado esté la serie W; que junto con las mediciones O; se utilizé
para calcular la serie de los errores de pronéstico N;. Por otro lado est4 la serie W;
que corresponde a un nuevo prondstico de 24 horas adelante obtenido mediante el
modelo WREF, esta nueva serie W; es la que se utiliza en esta fase.

Es importante también volver a sefialar que la serie N, = {1\71,.., N24} denota al
pronéstico de los errores para un horizonte de 24 pasos adelante. Es decir, N =
Nit1, - Nog = Nijoa

Ambas series W,g y N contiene 24 valores, y una resolucién temporal de 1 hora, por
lo tanto, ambas corresponden a prondsticos de 24 horas adelante.
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El pronéstico final H; del modelo hibrido WRF-SARIMA se define como:

Hy =W+ N; (3.9)

Entonces, la serie de tiempo H; representa al prondstico de velocidad del viento ge-
nerado por el modelo hibrido WRF-SARIMA para un horizonte de 24 horas.

Esta fase de la metodologia también es automatizable.

3.3.5. Fase V. Evaluaciéon del modelo

Para la validacién del modelo hibrido WRF-SARIMA se utilizaron nuevas observa-
ciones de la velocidad del viento denotadas por la serie temporal O; que coinciden
con el periodo de tiempo del prondstico Hy.
El error se denota:

et = Oy — Hy (3.10)

La evaluacién del desemperio del modelo propuesto se realiza utilizando las métri-
cas del error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del
error cuadréatico medio (RMSE).

A continuacién la demostracién de porque es posible que los errores del modelo
hibrido sean de menor magnitud que los errores del modelo WRF.

Sea e; = O; — W; entonces:

er = (e + Hy) — (Hy — Ny) (3.11)
er = e+ Nj (3.12)

Sie; y N; tienen el mismo signo (¢;N; > 0), entonces:
les| < lex] (3.13)

Es decir, los residuales ¢; del modelo hibrido WRF-SARIMA son de menor magnitud
que los ¢; del modelo WRF bajo ciertas condiciones.
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Capitulo 4

Resultados y discusiones

4.1. Descripcion de los experimentos

Se realizaron cuatro experimentos para la aplicacién el modelo propuesto:

= El Experimento I tuvo lugar del 1 al 29 de junio de 2018, a una altura de 40
metros.

= El Experimento II se desarroll6 del 12 de noviembre al 10 de diciembre de 2018,
también a una altura de 40 metros.

= El Experimento III cubrié el periodo del 1 al 29 de junio de 2018, pero a una
altura de 17.5 metros.

= Y el Experimento IV se llevé a cabo del 12 de noviembre al 10 de diciembre de
2018, a 17.5 metros.

Cada experimento abarcé un periodo de 30 dias a una resolucién temporal horaria,
resultando en 720 valores para cada experimento, excluyendo un periodo de 24 horas
para el prondstico.

La Figura 4.1 ilustra una comparacion entre las series temporales de velocidad del
viento de las mediciones en el sitio y de las velocidades de las simulaciones WRE.
En los Experimentos I y III se observan velocidades més bajas, mientras que los Ex-
perimentos II y IV velocidades més altas. A grandes rasgos se logra observar que
las simulaciones WRF logran capturar las fluctuaciones y tendencias de la velocidad
del viento. Esto nos podria llevar a suponer que el modelo WREF tiene un desempefio
satisfactorio, pero hasta realizar un anélisis a los errores se puede afirmar si el mo-
delo WRF logro capturar todos los patrones existentes en las series de tiempo de la
velocidad del viento.
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Figura 4.1: Series de tiempo de la rapidez del viento de las mediciones y de las simu-
laciones WRF.
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Tabla 4.1: Promedio y desviacién estandar de los errores de prondstico.

Experimento | Promedio N / Sesgo | Desv. Est. ¢ | Valor-z
Experimento I -1.19 2.06 -15.17
Experimento II -1.80 2.78 -17.09
Experimento III -091 1.70 -14.10

Experimento IV -1.09 2.44 -11.78

4.2. Analisis de errores de pronéstico

De acuerdo a la metodologia, la serie temporal N; se calcul6é como la diferencia entre
las mediciones del mastil O; y las simulaciones W; del modelo WRE.

En el Experimento I, la serie temporal N; present6 un valor minimo de -7.40 m/s
y un valor méximo de 4.44 m/s. En el Experimento II, el valor minimo fue -11.83
m/s, mientras que el maximo alcanzé 8.12 m/s. Para el Experimento III, el valor
minimo fue -5.98 m/s y el maximo fue 4.67 m/s. Finalmente, en el Experimento 1V,
el valor minimo fue -9.35 m/s, mientras que el méximo fue 7.09 m/s. La desviacién
estdndar para los experimentos fue: £2.06 m/s para el Experimento I, £2.78 m/s
para el Experimento II, £1.70 m/s para el Experimento III, y +2.44 m/s para el
Experimento IV.

La Figura 4.2 muestra la grafica de los errores de prondstico para los cuatro experi-
mentos. En la imagen se puede observar que los valores de los errores tienden a estar
en el lado negativo, lo cual se confirmé al hacer el calculo del sesgo (ver Tabla 4.1),
mostrando que el modelo WRF sobrestim¢ los pronoésticos de velocidad del viento.
Prueba 1: Promedio de los errores N = 0.

De acuerdo con la metodologia, se realiz6é una prueba z (Ecuacién 3.3) para deter-
minar si la media N es estadisticamente diferente de cero. Antes de llevar a cabo la
prueba z, se realizaron pruebas de normalidad sobre la serie temporal N, especifica-
mente la prueba de Shapiro-Wilk (Ecuacién 3.4) y los gréficos Q-Q (Ver Figura 4.3).
Los resultados indicaron que, con un nivel de significancia de « = 0.05, los datos
se distribuyeron normalmente en los cuatro experimentos. En la Figura 4.3 se ajust6
una funcién de densidad normal a los histogramas de los cuatro experimentos.

El valor-z para un nivel de significancia de &« = 0.05 es z = 1.96. Dado que los
valores z calculados para los experimentos son mucho menores que z = 1.96 (ver
Tabla 4.1), se rechaza la hipétesis nula, concluyendo que la media N de los errores
de prondstico para los cuatro experimentos es estadisticamente diferente de cero.

Prueba 2: Autocorrelacion.
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Figura 4.2: Serie de tiempo N; de los errores de prondstico.

A continuacion, se realizé un andlisis de dependencias secuenciales a la serie tem-
poral N; de errores de prondéstico. Las autocorrelaciones ry, calculadas utilizando
la Ecuacién 1.7, fueron determinadas para los primeros 28 rezagos. El intervalo de
valores criticos fue:

+1.96/v696 = +0.0743 (4.1)

Los graficos de autocorrelaciéon, mostrados en la Figura 4.4, indican los siguientes
resultados para cada experimento:

En el Experimento I, las autocorrelaciones r1, ..., 7¢, 113, ..., 127 quedan fuera del inter-
valo de los valores criticos; en el Experimento II, las autocorrelaciones 7y, .., 728 estan
fuera del intervalo de los valores criticos; en el Experimento III, lo mismo pasa para
las autocorrelaciones ry, ..., 5, 119, ..., 127, y en el Experimento IV, las autocorrelaciones
r1, .., 2¢ también caen fuera del intervalo de los valores criticos.

A partir de los graficos de la ACF, el valor ry4 resulta significativo en cada experi-
mento, mostrando patrones estacionales para un periodo de 24 horas.

En la tabla Tabla 4.2 se muestran los valores de autocorrelacién ry para el Experimen-
to L.

La existecia de autocorrelaciones significativas en la series N; indica que es posible
su modelado y prondstico.
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Figura 4.3: Histograma y grafica Q-Q plot de la serie de tiempo N;.

Tabla 4.2: Valores of autocorrelacién ry
Experiment I

I = 0.78 rg = —0.01 r15 = —0.05 Iyp — 0.21
Iy — 0.60 r9 = —0.06 e — —0.01 I3 = 0.21
I3 = 0.45 ro = —0.07 ry = 0.03 Iy = 0.21
Iy — 0.32 1 = —0.05 rig = 0.10 x5 — 0.18
Is = 0.19 r12 = —0.04 T19 = 0.16 I — 0.15
e — 0.10 r3 = —0.05 Iy = 0.19 7 = 0.11
r7 = 0.05 14 = —0.06 r1 = 0.21 rog = 0.07

Prueba 3: Prueba von Neumann ratio of the mean-square-successive difference.

Se llevé a cabo una prueba von Neumann ratio of the mean-square-successive difference
para verificar la existencia de correlaciones seriales en valores consecutivos, utilizan-
do Ecuacién 3.5.

En el Experimento I se obtuvo un valor z = 20.70 y un coeficiente VN = 0.43; en
el Experimento II se obtuvo un valor z = 23.22 y un coeficiente VN = 0.24; en el
Experimento III se obtuvo un valor z = 20.91 y un coeficiente VN = 0.42; y en el
Experimento IV se obtuvo un valor z = 23.47 y un coeficiente VN = 0.22.

1.96. Por lo tanto,
en los cuatro experimentos se rechazé la hipétesis nula, favoreciendo la hipétesis

El puntaje z para un nivel de significancia de & = 0.05 es z

alternativa, lo que indica la existencia de correlaciones seriales en el lag = 1 de la
serie temporal y aportando una prueba maés que la serie N; puede ser prondsticada.

Prueba 4: Prueba Ljung-Box.
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Figura 4.4: Funcion de autocorrelacion (ACF) de la serie de tiempo N;.

Los valores p calculados mediante la prueba de Ljung-Box, utilizando Ecuacién 3.6
para un rezago h = 24, permitieron rechazar la hipétesis nula en los cuatro experi-
mentos. Esto respalda la hipétesis alternativa, que indica que los valores de la serie
temporal N; no estan distribuidos independientemente y presentan correlaciones, y
por lo tanto puede ser pronosticados.

Prueba 5: Prueba run.

La prueba run también se realizé para los cuatro experimentos, utilizando Ecua-
cién 3.7. En el Experimento I los resultados fueron r = 136, n; = 192, np = 504, y

un valor z = —16.12; en el Experimento II los resultados fueron r = 123, n; = 164,
np = 532, y un valor z = —17.10; en el Experimento III los resultados fueron r = 136,
ny = 209, np = 487, y un valor z = —16.12; en el Experimento IV los resultados

fueron r = 125, n; = 226, np = 470, y un valor z = —16.96.

Los valores p obtenidos de los cuatro experimentos fueron lo suficientemente pe-
quefios como para rechazar la hipétesis nula con un nivel de significancia de a# =
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Figura 4.5: Gréfica de los errores estandarizados contra los valores pronosticados.

0.05, favoreciendo la hipétesis alternativa de que las series temporales Ny no son
generadas aleatoriamente y tiene el potencial de ser pronosticados.

Prueba 5: Graficas de heterocedasticidad.

Finalmente se realizaron graficas de heterocedasticidad, las cuales se muestran en
la Figura 4.5, de los errores estandarizados N; contra los valores pronosticados por
WRF W;.

Las graficas muestran claramente que existe un patrén en la dispersiéon de los erro-
res, lo que significa que no fueron generados aleatoriamente.

Las pruebas estadisticas aplicadas demostraron que la serie N; no es ruido blan-
co, sino que presenta autocorrelaciones significativas. Por lo tanto, se concluye que
dicha serie es predecible y que sus patrones remanentes pueden ser capturados me-
diante un modelo estadistico.
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4.3. Modelado y prondstico SARIMA

Se utilizé un conjunto de datos de 29 dias de la serie temporal N; para entrenar el
modelo SARIMA en cada uno de los cuatro experimentos. Seguido de un pronéstico
fuera de muestra para el dia 30.

El modelado y prondstico se realizaron siguiendo la metodologia. Se llevé a cabo
una prueba de Dickey-Fuller aumentada para determinar la estacionariedad de la
serie temporal en cada experimento. De los resultados de la prueba Dickey-Fuller,
los valores obtenidos fueron: d = 0 y D = 0 en el Experimento, d = 1y D = 0
en el Experimento II, d = 0y D = 0 en el Experimento Ill, yd =1y D = Oenel
Experimento IV.

Dado que la serie temporal presenta un patrén estacional de 24 horas en los cuatro
experimentos (ver Figura 4.4) se determiné un periodo estacional de s = 24.

Para identificar posibles modelos SARIMA, se examinaron las gréficas ACF y PACF.
Las autocorrelaciones r; que caen fuera del intervalo de valores criticos ayudaron a
determinar el rango de las variables p, 4, P y Q. En el Experimento I, la busqueda de
modelos potenciales se realiz6 con las variables p y Pen el rangode0a6,yqgy Q
también en el rango de 0 a 6. En el Experimento II, los rangos para p y P fueron de 0
a9yde0a9paraqgy Q. En el Experimento III, se trabaj6 en el rango de 0 a 5 para
las variables p y P, y en el rango de 0 a 5 para las variables g y Q. En el Experimento
IV, los rangos para p y P fueron de 0 a 9, y un rango similar para q y Q.

El Criterio de Informacion de Akaike (AIC) se utiliz6 para determinar los mejores 20
modelos SARIMA que mejor se ajustan a la serie temporal N;. El modelo SARIMA
final se selecciona de acuerdo con el principio de parsimonia, favoreciendo aquel con
el menor ntimero de pardmetros (ver Tabla 4.3).

Para explorar una alternativa automatizable y de bajo costo computacional se prob6
la funcién auto.arima del paquete forecast (Hyndman & Khandakar, 2008) en el
lenguaje R (Team, 2025), obteniendo resultados satisfactorios. En esta funcién las
variables p, q, P y Q se eligen minimizando el AIC; las variables d y D se determinan
mediante la prueba de unidad KPSS y la funcién devuelve el modelo con mejor
ajuste basado en el AIC.

El modelo SARIMA seleccionado para el Experimento I fue SARIMA(2,0,1)(2,0,0)24,
el cual tiene la siguiente ecuacion:

N; =1.58N;_1 — 0.64N;_p + 0.06N;_p4 — 0.10N;_o5 + 0.04N;_5¢
+0.06N;_45 — 0.10N;_49 + 0.04N;_50 — 0.77¢;_1 + €;
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Tabla 4.3: Los 20 mejores modelos SARIMA para el Experimento I

Modelo AICc Suma | Modelo AICc Suma
SARIMAC(1,0,5)(1,0,2)24 2110 9 SARIMA(2,0,4)(0,0,2),4 2118 8
SARIMA(1,0,5)(2,0,2)24 2112 10 SARIMA(0,0,4)(1,0,2),4 2121 7
SARIMA(0,0,5)(1,0,2)4 2112 8 SARIMA(1,0,3)(1,0,2),4 2121 7
SARIMA(1,0,4)(1,0,2)24 2113 8 SARIMA(2,0,3)(1,0,2),4 2122 8
SARIMA(1,0,5)(0,0,2)4 2113 8 SARIMA(1,0,2)(2,0,2),4 2122 7
SARIMA(0,0,5)(2,0,2)24 2114 9 | SARIMA(0,0,4)(2,0,2),4 2123 8
SARIMAC(1,0,4)(2,0,2)24 2116 9 SARIMA(2,0,1)(2,0,0),4 2123 5
SARIMA(1,0,4)(0,0,2)24 2116 7 SARIMA(1,0,2)(1,0,2),4 2124 6
SARIMA(2,0,4)(1,0,2)24 2116 9 SARIMA(1,0,3)(2,0,2),4 2124 8
SARIMA(0,0,5)(0,0,2)4 2117 7 SARIMA(0,0,4)(0,0,2),4 2125 6
Suma: Suma de las variables

p,d,q9,P,DyQ

En el Experimento II, el modelo seleccionado fue SARIMA(0,1,2)(0,0,2)4, €l cual

tiene la siguiente ecuacion:

Ni =N;_1 + 0.05¢;_1 — 0.10€_o + 0.09¢;_04 + 0.01€;_05
— 0.01€t_26 + 0.10615_48 + O.Olet_49 - O.Olet_50 + €

En el Experimento III, el modelo seleccionado fue SARIMA(3,0,1)(0,0,2)24, €l cual

tiene la siguiente ecuacion:

N; =1.50N;_; — 0.50N;_ — 0.08N;_3 — 0.71€;_1 + 0.07¢;_o4
— 0~05€t—25 + 0.06615,48 — 0-056t749 + €

Y en el Experimento IV, el modelo seleccionado fue SARIMA(0,1,2)(0,0,2),4, €l

cual tiene la siguiente ecuacion:

Nt =N;_1 4+ 0.09¢;_1 — 0.09¢;_» + 0.10€; _p4 + 0.01€4_25
— 0.01€;_26 + 0.09€; _48 + 0.01€;_49 — 0.01€;_50 + €

La Figura 4.6 presenta los residuos del mejor modelo SARIMA para cada experimen-
to, junto con la grafica de autocorrelacién y el histograma. Para un ruido blanco, se
espera que alrededor del 95% de los valores de autocorrelacién caigan dentro del
intervalo (Makridakis et al., 2008). Esto confirma que los residuos exhiben un com-
portamiento aleatorio, o de ruido blanco, validando de esta manera la seleccién del
modelo.

Con el modelo SARIMA seleccionado se generd un prondstico de 24 horas para cada
experimento. La serie temporal resultante N; = {1\71, .y 1\724} contiene los 24 valores
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Figura 4.6: Verificacion de residuos del modelo SARIMA con mejor ajuste, que exhibe
un comportamiento de ruido blanco.

que representan los errores de prondstico estimados por el modelo SARIMA. Estos
valores serdn combinados con el prondstico del modelo WRF en la fase siguiente.
También se determind si los valores pronosticados N; satisfacen la condicién N; €
[—20, +20]; es decir, si los valores predichos se encuentran dentro del intervalo de
dos desviaciones estdndar de N, con el fin de asegurar que los valores pronosticados
N sean congruentes con la serie original N;.

En la Figura 4.7 se muestra la serie temporal N; y los valores pronosticados Nj, asi
con sus intervalos de prediccién al 80 % y 95 % para los cuatro experimentos.

4.4. Combinacién de prondsticos

El modelo hibrido H; se construy6 a partir de la suma del pronéstico del modelo
WREF vy los errores estimados por el modelo SARIMA, de acuerdo con la siguiente
ecuacion:

H =W +N;, te{1,.,24} (4.2)

donde W; representa el pronéstico de velocidad del viento generado por el modelo
WREF para el dia 30, y N; corresponde a los errores de pronéstico estimados por el
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Figura 4.7: Pronéstico e intervalos de prediccién de la serie de tiempo Nj.
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modelo SARIMA también para el dia 30.

Dado que ambas series temporales, N; y W, constan de 24 valores horarios, la se-
rie resultante H; también contiene 24 elementos. En consecuencia, H; constituye el
prondstico de velocidad del viento con horizonte de 24 horas generado por el mo-
delo hibrido WRF-SARIMA.

La Figura 4.8 compara el prondstico del modelo hibrido, el pronéstico del WRF y las
mediciones reales para los cuatro experimentos.

Cabe sefialar que la metodologia propuesta es capaz de corregir tanto prondsticos
sobreestimados del WRF (Experimentos I y III) como pronésticos subestimados (Ex-
perimentos Il y IV), lo que demuestra su flexibilidad ante diferentes condiciones de
la velocidad del viento.

Experiment | Experiment Il

21

5.0 18

Wind Speed (m/s)
Wind Speed (m/s)

Time (hrs) Time (hrs)

= = Observation WRF == WRF-SARIMA = = Observation WRF == WRF-SARIMA

Experiment Il1 Experiment IV

Wind Speed (m/s)
o
o

Time (hrs) Time (hrs)

I = = Observation WRF = WRFfSARIMAI I = = Observation WRF == WRF-SARIMA

Figura 4.8: Prondstico de 24 horas de la velocidad del viento.

4.5. Evaluacion del modelo

El desempefio del modelo hibrido WRF-SARIMA se compar6 con otros dos modelos
hibridos: el modelo WRF-SES y el modelo WRF-Holt.
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El modelo WRE-SES combina los pronésticos del modelo WRF con los errores de
prondstico estimados por el modelo ARIMA(0,1,1)/SES. De manera similar, el mode-
lo WRF-Holt integra los pronoésticos del WRF con aquellos generados por el método
ARIMA(0,2,2)/Holt.

Los resultados de las métricas de error para cada modelo se presentan en la Tabla 4.4.
Asi como % de mejora del modelo WRF-SARIMA en comparacién con el modelo
WRE.

Tabla 4.4: Comparacion de los errores de prondstico entre los diferentes modelos.

Experimento Modelo Bias MAE MSE RMSE
Experimentol =~ WRF 222 232 697 264
WRF-SARIMA -0.69 1.34 3.53 1.88
WRF-SES 256 269 859 293
WRF-Holt 265 278 9.02 3.00
% Mejora 70% 42% 49% 28%
ExperimentoII. WRF 1.99 216 7.75 278
WRF-SARIMA 0.60 1.53 4.11 2.03
WRF-SES 091 160 4.65 216
WRF-Holt 088 160 4.61 215
0/0 Mejora 70 o/0 29 % 47% 27 %
Experimento Il  WRF -1.57 159 354 1.88
WRF-SARIMA -0.48 1.02 213 1.46
WREF-SES 254 259 755 275
WRF-Holt 261 266 293 282
% Mejora 69% 36% 40% 22%
Experimento IV WRF 246 251 914 3.02
WRF-SARIMA 0.14 1.38 3.00 1.73
WRF-SES 055 139 342 1.85
WRF-Holt 051 140 341 1.85
% Mejora 94% 45% 67% 43%

Los resultados de las métricas de error indicaron que el modelo hibrido WRF-SARIMA
mostré mejor desempefio que el modelo WRF, el modelo WRF-SES y el modelo WRF-
Holt en los cuatro experimentos.

En el Experimento I, el modelo hibrido WRF-SARIMA mostré una mejora del 42 %
sobre el modelo WRF en la métrica MAE, una mejora del 49 % en la MSE y una me-
jora del 28 % en la RMSE. En el Experimento II, el modelo WRF-SARIMA present6
una mejora del 29 % en la métrica MAE, una mejora del 47 % en la MSE y una mejora
del 27 % en la RMSE en comparacién con el modelo WRE. En el Experimento 111, el
modelo WRF-SARIMA demostré una mejora del 36 % sobre el modelo WRF en la
métrica MAE, una mejora del 40 % en MSE y una mejora del 22 % en RMSE. Final-
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Figura 4.9: Comparacién de los residuales de prondstico del modelo WRF y del mo-
delo WRF-SARIMA.

mente, en el Experimento IV, el modelo WRF-SARIMA alcanzé una mejora del 45 %
sobre el modelo WRF en MAE, una mejora del 67 % en MSE y una mejora del 43 %
en RMSE.

Sea ¢; los residuos del modelo WRF y ¢; los residuos del modelo hibrido WREF-
SARIMA. Como se observa en la Figura 4.9, los residuos ¢; del modelo hibrido pre-
sentan una magnitud absoluta menor que los residuos e; del modelo WRF, cum-
pliéndose que:

let| < et (4.3)

Esta reduccién, consistente en los cuatro experimentos, demuestra que el modelo
hibrido disminuye la magnitud de los errores de pronéstico, lo que se traduce direc-
tamente en una mayor precisién de las predicciones de velocidad del viento.

Esta mejora es particularmente relevante en el contexto operativo de los parques e6li-
cos, donde errores de menor magnitud implican una planificacién mds confiable de
la generacion y una reduccién de las penalizaciones por desbalances en el mercado
eléctrico.
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4.6. Discusiones

4.6.1. Limitaciones asociadas a los datos

El desarrollo de este estudio implicé enfrentar desafios significativos relacionados
con la disponibilidad y calidad de los datos. Debido al caracter privado de la mayoria
de los proyectos edlicos en el Istmo de Tehuantepec, la obtencién de mediciones
confiables de la velocidad del viento a alturas superiores a los 10 metros resulté
particularmente dificil. Los datos empleados en esta investigacion provinieron de
diversos proyectos financiadas por instituciones ptiblicas gubernamentales, lo que
subraya la importancia del apoyo institucional para la generacién de informacién de
calidad en el sector energético.

Las mediciones de velocidad del viento en La Ventosa, registradas a 17.5 m y 40 m
sobre el nivel del suelo, son confiables y de alta calidad. Sin embargo, no fue posible
acceder a datos de igual calidad en otras ubicaciones, por lo que el modelo hibrido
propuesto se validé exclusivamente en un solo sitio.

En cuanto a los datos de las simulaciones WRF, agradecemos la oportunidad de uti-
lizar los resultados del modelo de pronéstico desarrollado por el grupo de inves-
tigaciéon IOA en el ICAyCC-UNAM, cuyo modelo de prondstico es continuamente
actualizado y validado. No obstante, las limitaciones en nuestra capacidad de alma-
cenamiento restringieron la evaluaciéon del modelo a dos periodos de un mes cada
uno: uno caracterizado por altas velocidades del viento y otro por bajas velocidades.

Dado que se utilizaron conjuntos de datos relativamente cortos (30 dias por experi-
mento), existia el riesgo potencial de sobreajuste. Para mitigar este riesgo, se imple-
mentaron multiples estrategias: Se aplicé el principio de Parsimonia, favoreciendo
modelos SARIMA con el menor ntiimero posible de pardmetros, se prestd especial
atencién a la correcta identificacion de los periodos estacionales, garantizando que
estos tuvieran sentido fisico (ciclo diurno), se incorporé una condicién de consisten-
cia que exige que los valores pronosticados se encuentren dentro del intervalo de dos
desviaciones estdndar de la serie histérica, y se verificé que los residuos del modelo
se comportaran como ruido blanco.

El conjunto de datos utilizado representa el minimo para el cual el modelo SARI-
MA logré identificar patrones estacionales y tendencias con suficiente claridad para
generar pronodsticos confiables. Es plausible que un periodo de entrenamiento més
extenso (por ejemplo, varios meses o un afio completo) permitiria al modelo identifi-
car los patrones de la serie temporal con mayor precisién, conduciendo a una mejor
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seleccion de modelo. Si bien se reconocen estas limitaciones, la robustez de la me-
todologia empleada, junto con los resultados positivos obtenidos en La Ventosa, un
sitio caracterizado por condiciones de alta turbulencia y por condiciones complejas,
sugiere fuertemente que el modelo puede ser replicado efectivamente en diversas

regiones y condiciones climaticas.

4.6.2. Generalizacion del modelo hibrido

La generalizacién del modelo propuesto a otros sitios depende de dos factores prin-
cipales, por un lado de la posibilidad de generalizar el modelo WRF y por otro lado
la generalizacién de la aplicacion del modelo SARIMA.

El modelo WREF ha sido aplicado y probado en diferentes ubicaciones (Chen et al.,
2019; Dzebre & Adaramola, 2020; Duarte Jacondino et al., 2021; Liu et al., 2021a,
2023; Tsai et al., 2021; Xu et al., 2021; Yang et al., 2023b; Zhang et al., 2024), ya sea
para prondsticos de velocidad del viento o para prondsticos de generacién edlica,
demostrando consistentemente ser una herramienta confiable para horizontes de 24
horas.

La replicabilidad de los modelos SARIMA, conforme a la metodologia propuesta,
depende fundamentalmente de la disponibilidad de mediciones de la velocidad del
viento en el sitio de interés. Esta dependencia es comtn en cualquier enfoque de

correccion de errores que requiera datos histéricos para el entrenamiento.

4.6.3. Comparacién con otros modelos

Se compard el desemperio del modelo WRF-SARIMA con otros modelos hibridos
reportados en la literatura para prondsticos de velocidad del viento a 24 horas. El
modelo propuesto alcanzé reducciones del error absoluto medio (MAE) entre 29 %
y 45 %, y de la raiz del error cuadrético medio (RMSE) entre 22 % y 43 %.

Xu et al. (2021) reportaron mejoras de 24 % y 31 % en MAE, y de 27 % y 28 % en RM-
SE, utilizando un modelo de memoria a largo plazo (LSTM) para corregir errores
de prondstico de velocidad del viento generados con un modelo WRF. Por su parte,
Zhao et al. (2024) reportaron mejoras de 15 % en MSE y 14 % en RMSE empleando
redes convolucionales temporales y modelos LSTM para reducir errores de prondsti-
co de un modelo WREF. Finalmente, Wang et al. (2019) reportaron mejoras de 1.7 % a
3.9 % en RMSE al combinar modelos de aprendizaje automatico para corregir errores
de pronéstico de velocidad del viento de un modelo NWP.
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Estos resultados permiten concluir que los porcentajes de mejora alcanzados por el
modelo WRF-SARIMA se sitdan dentro del mismo rango que los reportados por
enfoques basados en aprendizaje automatico, e incluso superan a algunos de ellos.
Esta equivalencia en la mejora de los prondsticos es particularmente relevante si
se considera que el modelo SARIMA ofrece ventajas adicionales: interpretabilidad,

menor requerimiento de datos y menor costo computacional.

4.6.4. Implicaciones operativas para la generacion eélica

La potencia suministrada por un aerogenerador se calcula a partir de la velocidad
del viento y de la curva de potencia de la turbina. En consecuencia, prondsticos con-
tiables de la velocidad del viento se traducen directamente en estimaciones mds con-
fiables de la generacioén edlica esperada. Las mejoras en los prondsticos de veloci-
dad del viento son operacionalmente muy valiosas para los operadores de sistemas
eléctricos, ya que permiten:

= Estimar con mayor certeza la potencia disponible en el parque edlico.
= Facilitar ajustes en el despacho.
= Mejorar la estabilidad de la frecuencia en la red eléctrica.

= Reducir las penalizaciones econémicas por desbalances en los mercados eléctri-
cos cuando los productores no cumplen con sus compromisos programados.

4.6.5. Limitaciones del enfoque SARIMA

Es importante reconocer que los modelos SARIMA son inherentemente lineales vy,
por lo tanto, efectivos para identificar patrones lineales y estacionales en datos de
series temporales. Sin embargo, su desempefio puede verse limitado frente a patro-
nes mds complejos, como relaciones no lineales o cambios abruptos en la variacién
del viento. Para abordar esta limitacién, investigaciones futuras podrian explorar la
combinacién de modelos estadisticos no lineales (por ejemplo, redes neuronales) con
modelos lineales como SARIMA, integrando ambas aproximaciones en una estrate-
gia de correccion de error més flexible.

Asimismo, se ha observado que los valores inmediatamente precedentes afectan sig-
nificativamente los prondsticos generados por los modelos ARIMA. Como resultado,
la transicion entre la fase de entrenamiento y la fase de pronéstico ,es decir, el punto
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en el que se corta la serie histérica y comienza la prediccion, es critica en la deter-
minacién de la tendencia del prondstico. Para trabajos futuros, seria util desarrollar
métodos que identifiquen el punto inicial 6ptimo para el pronéstico, posiblemente
mediante la deteccion de puntos de cambio en la media, la varianza y la tendencia
de la serie temporal.

Los hallazgos de este estudio se alinean con investigaciones previas sobre los benefi-
cios de las técnicas estadisticas para mejorar los prondsticos de velocidad del viento
derivados de modelos NWP. La combinacién de los modelos WRF y SARIMA de-
muestra ser un enfoque viable y efectivo para mejorar los prondsticos de velocidad
del viento, particularmente en horizontes de 24 horas relevantes para el mercado
eléctrico.

Adicionalmente, la metodologia propuesta ha sido disefiada con un énfasis explicito
en su capacidad de automatizacion, lo que facilita su implementaciéon en escena-
rios operativos en tiempo real. Esta caracteristica es fundamental para su adopcién
préctica en la industria e6lica. Esto contribuye a una mejor integraciéon de la energia
edlica en las redes eléctricas, a la reduccion de costos operativos para los propietarios
de parques edlicos y a la minimizacién de penalizaciones por desbalances energéti-
Cos.
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Conclusiones y trabajo futuro

El presente trabajo de investigacién tuvo como objetivo desarrollar un modelo hibri-
do de pronéstico de velocidad del viento con horizonte de 24 horas, combinando
el modelo fisico Weather Research and Forecasting (WRF) con el modelo estadistico
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), con la finalidad de
mejorar los prondésticos de la velocidad del viento. Para ello, se implement6 una es-
trategia de correccion de errores fundamentada en la identificacién de dependencias
secuenciales y patrones remanentes en los errores de pronéstico del modelo WRE. El
sitio de experimentacion seleccionado fue La Ventosa, Oaxaca, una region caracteri-
zada por su alto potencial edlico pero también por sus condiciones de alta turbulen-
cia.

A partir de los resultados obtenidos, se derivan las siguientes conclusiones:

= El modelo WRF-SARIMA mostré un desempefio consistente tanto en periodos
de bajas velocidades del viento como en periodos de altas velocidades, asi co-
mo en las dos alturas de medicién evaluadas (17.5 m y 40 m). Esta congruencia
en diferentes condiciones operativas respalda su potencial de aplicabilidad en
diferentes contextos.

= El proceso de andlisis de los errores de pronoéstico, junto con su posterior mode-
lado mediante SARIMA, demostré ser una herramienta eficaz para identificar
patrones remanentes y estructuras predecibles dentro de dichos errores. Este
enfoque facilita correcciones més precisas y fundamentadas de los prondésticos
originales.

= La métricas de error indican que el modelo hibrido WRF-SARIMA presenta
un mejor desempefio que el modelo WRF por si solo, mostrando una reduc-
cién significativa en los errores. La disminuciones del error medio absoluto
(MAE) fueron en el rango de 29 % - 44 %, las reducciones del error cuadratico
medio (MSE) estuvieron en el intervalo de 39 % - 67 %, y para la raiz del error
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cuadrético medio (RMSE) las disminuciones porcentuales en los errores fueron
entre 22 % - 42 %.

» Comparando el desempefio del modelo propuesto con el desempefio de otros
modelos hibridos similares encontrados en la literatura, basados principalmen-
te en aprendizaje automatico, se observa que los porcentajes de mejora alcan-
zados por el modelo WRF-SARIMA son similares a los porcentajes de mejora
reportados por dichos enfoques, indicando que el desemperio del presente mo-
delo esta a la par con los modelos publicados hasta ahora. Lo cual es significa-
tivo si se considera que el modelo SARIMA opera con menores requerimientos
de datos y recursos computacionales.

= El modelo hibrido propuesto posee diferentes fortalezas: una base matematica
solida y bien establecida, capacidad de entrenamiento con conjuntos de da-
tos reducidos, y una mayor interpretabilidad, aspecto importante en el sec-
tor energético. Su mayor debilidad es la linealidad del modelo SARIMA. Sin
embargo, los resultados obtenidos demuestran que esta limitacién no impide
predecir patrones complejos y oscilatorios como los presentes en las series de
velocidad del viento en La Ventosa.

En sintesis, el enfoque desarrollado mejora la comprensién de los errores de prondsti-
co y propone ajustes més efectivos para mejorar los pronodstico de la velocidad del
viento. El modelo WRF-SARIMA representa una alternativa prometedora para el
prondstico de velocidad del viento, especialmente por su potencial de automatiza-
cién y su facilidad de implementacién operativa, caracteristicas que lo distinguen de
enfoques mas complejos y menos interpretables.

4.7. Trabajo futuro

A partir de las limitaciones identificadas y de las preguntas que surgieron durante
esta investigacion, se plantean las siguientes posibles lineas de trabajo futuro:
Como se observé durante el desarrollo del estudio, los valores inmediatamente pre-
cedentes al inicio del prondstico tienen una influencia significativa en las predic-
ciones generadas por los modelos SARIMA. Se propone investigar métodos para
identificar el punto 6ptimo de transicién entre la fase de entrenamiento y la fase de
prondstico, posiblemente mediante la detecciéon automatica de puntos de cambio en
la media, la varianza y la tendencia de la serie temporal.
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Dado que la turbulencia del viento representa un desafio para los modelos de pronésti-
co actuales, se propone explorar la incorporacién de técnicas fractales que permitan
caracterizar y predecir las fluctuaciones turbulentas que los modelos convencionales
no logran capturar adecuadamente.

Si bien el presente estudio se centrd en el horizonte de 24 horas por su relevancia
para el mercado eléctrico, resulta de interés extender el andlisis a otros horizontes
temporales (por ejemplo, 6, 12, 48 y 72 horas) para evaluar el desempefio del modelo
hibrido en diferentes ventanas de prediccién y determinar el rango més 6ptimo para
su aplicacién.

En linea con los avances recientes en aprendizaje automatico, es de interés explorar la
aplicacién de nuevos modelos de deep learning, como los transformers, y su posible
combinacién con el modelo WRE, ya sea como reemplazo del componente SARIMA
o como complemento del mismo.

Se tiene previsto realizar una evaluacion comparativa del desempefio de diferentes
enfoques hibridos para la correccién de errores del WRE, incluyendo al menos: WRE-
SARIMA (presentado en este trabajo), WRF-ANN (redes neuronales artificiales), y
WREF-Cascada Multiplicativa. Esta comparacién permitira identificar las fortalezas
relativas de cada enfoque en funcién de las caracteristicas del sitio y los recursos
disponibles.

En conjunto, estas lineas de investigacién futura permitiran consolidar y extender
el enfoque desarrollado, contribuyendo a la mejora continua de los prondsticos de
velocidad del viento y, por consiguiente, a una integracién més eficiente y confiable
de la energia edlica en los sistemas eléctricos.
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Abstract. Accurate wind speed forecasts are critical for integrating wind energy into power grids, reducing imbalance costs in electricity markets,
and optimizing wind farm operations. Day-ahead forecasts are typically generated using numerical weather prediction (NWP) models. This work
proposes a hybrid model for 24-hour wind speed forecasting, which combines the Weather Research and Forecasting (WRF) model with the Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) model. The proposed model improves the accuracy of the WRF wind speed forecast through
the SARIMA technique by identifying significant autocorrelations in the forecast errors. The study was conducted in La Ventosa, Mexico, a region
with significant development in the wind power sector. Wind speed data measured at heights of 17.5 m and 40 m were used during periods of low
and high wind speeds. The model’s performance was evaluated using the metrics mean absolute error (MAE), mean square error (MSE), and root
mean square error (RMSE). The results showed that the hybrid WRF-SARIMA model outperformed the WRF model. Forecast errors for MAE were
reduced between 29% and 45%, for MSE between 40% and 67%, and for RSME between 22% and 43%. The WRF-SARIMA leverages the benefits of
physical NWP models while incorporating the interpretability and reduced computational cost of traditional statistical models. In this way, the
proposed model improves wind speed forecast accuracy, especially in the operational contexts of wind energy management.
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1. Introduction Wind speed forecasting models can be divided into two
broad categories: statistical methods, which analyze historical
data to generate forecasts, and physical methods, which derive
forecasts from numerical weather prediction models. In recent
years, the literature has shown a predominance of hybrid
models over single models, indicating that combining multiple
forecasting techniques can significantly improve accuracy
(Makridakis, 1989). Hybrid models encompass various
combinations of different statistical methods, as well as
combinations of a physical model with statistical techniques.
Statistical forecasting models include autoregressive moving
average models (Aasim et al., 2019; Tian et al., 2020; Zhang et
al.,, 2020; Hu et al, 2021), neural networks (Sun et al., 2022;
Zhang et al., 2020), long short-term memory (Lawal et al., 2021;
Tyass et al., 2023), and deep learning (Zhang et al., 2024). In
addition, techniques such as signal decomposition (Liu et al.,
2021; Moreno etal., 2021; Wang et al., 2021; Li et al., 2022), error
correction (Ding et al., 2022; Duan et al., 2021; Wang et al.,
2018), and optimization (Liu et al., 2020; Liu et al., 2024) are
considered. Statistical models typically focus on the short and
very short-term forecasts. However, they can also release the
24-hour wind speed forecast, for example, using models based
on deep learning (Moreno et al., 2024; Hong et al., 2024; Thu et
al., 2023) or traditional statistical methods (Liu et al., 2021; Costa
et al., 2021). Regarding the SARIMA model, Liu et al. (2021)

Throughout history, the availability of energy has constrained
technological development and human activities. Economic and
technological growth lead to increased energy consumption
(Hagens, 2020). The current energy demand, along with the
adverse effects of fossil fuels, have contributed to the growth of
wind energy. In 2024, 117 GW of new wind power capacity was
connected to power grids globally, bringing the total installed
wind capacity to 1136 GW (Zhao, 2025). In Mexico, wind power
generation in 2023 reached 20,700 GWh, accounting for 5.97%
of total electricity generation, nearly double the 2017 figure of
10,456 GWh (Secretaria de Energia [SENER], 2024).

Power system operators must maintain a balance between
energy demand and generation. The variable nature of wind
poses a challenge for operators, particularly as the share of wind
power in the grid increases. Wind speed forecast has proven to
be a valuable and reliable tool for addressing this issue.

Wind speed forecasts cover various time horizons: 1)
forecast of seconds or minutes for unit maintenance and control,
2) 1 to 6 hours for the operation of small power systems, 3) 1 to
72 hours for the operation of interconnected power systems,
and 4) 1 to 7 days for maintenance planning (El-Fouly et al.,
2008). The 24-hour forecasts are fundamental due to their
connection to electricity markets and their support for decision-
making in power systems.
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