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Resumen

Este trabajo de titulacion desarrolla un modelo estadistico para caracterizar y predecir
la produccién de energia solar fotovoltaica (FV) considerando sus variaciones anuales
y diarias a partir de los datos de tres grupos de paneles solares a lo largo de un afo.
Para modelar la variabilidad anual, se emplearon modelos autorregresivos de media
movil (ARMA) aplicados a datos de series temporales sin tendencia, permitiendo
identificar patrones de dependencia temporal en la generacién de energia. A nivel
diario, el trabajo se enfocé en ajustar distribuciones beta a percentiles de produccion
fotovoltaica y al agrupamiento de perfiles diarios, lo que proporcioné una
caracterizacion refinada de los patrones de generacion horaria. Ademas, a partir de los
modelos ARMA obtenidos, se generaron series sintéticas con propiedades estadisticas
equivalentes a las series originales, facilitando la simulacién y el analisis predictivo.
Los métodos implementados en este estudio proporcionan una herramienta robusta
para mejorar la precisiébn en las proyecciones de generacién solar y optimizar la
gestion de sistemas fotovoltaicos, contribuyendo asi a la planificacion y operacion

eficiente de la energia renovable.

Palabras clave del autor: produccion fotovoltaica, modelo ARMA, percentiles,
analisis estadistico
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Abstract

This research develops a statistical model to characterize and predict photovoltaic (PV)
solar energy production, considering its annual and daily variations based on data from
three groups of solar panels over one year. To model annual variability, autoregressive
moving average (ARMA) models were applied to detrended time series data, allowing
the identification of temporal dependency patterns in energy generation. At the daily
level, the work focused on fitting beta distributions to percentiles of photovoltaic
production, and on clustering the daily profiles, which provided a refined
characterization of hourly generation patterns. Furthermore, based on the obtained
ARMA models, synthetic time series with statistical properties equivalent to the original
series were generated, facilitating simulation and predictive analysis. The methods
implemented in this study provide a robust tool to improve the accuracy of solar
generation projections and optimize the management of photovoltaic systems, thereby

contributing to the efficient planning and operation of renewable energy.

Author Keywords: photovoltaic production, ARMA model, percentiles, statistical

analysis
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Introduccion

1.1 Antecedentes y contexto

En las dos ultimas décadas, ha aumentado la conciencia sobre la afeccién del clima
global por los efectos ambientales negativos derivados del uso de la energia
proveniente de combustibles de origen fésil para las actividades humanas, debido a
las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI) [1]. Esta situacién ha impulsado
una creciente conciencia sobre la importancia de la conservacidn ambiental y la
mitigacion de impactos que pueden lograrse con un modelo energético mas sostenible
[2]. La conciencia social sobre los problemas ambientales y sus posibles soluciones
tendrd un efecto directo en la forma de afrontar los retos energéticos del futuro. Esto
significara, sin duda, una reduccién del consumo de energia proveniente del uso de
combustibles fésiles; asi como un aumento de la produccion de energias renovables o
generadas a partir de recursos naturales inagotables. Este nuevo modelo energético
debe basarse en fuentes de energia sostenibles desde el punto de vista
medioambiental y disponibles en cantidades suficientes que garanticen su
disponibilidad a largo plazo [3]. Las energias renovables, especialmente la solar
fotovoltaica, han adquirido un papel fundamental en este escenario, gracias a su
capacidad para generar electricidad de manera limpia y sostenible, sin emisiones de
gases de efecto invernadero ni contaminantes atmosféricos durante su fase de
operacion [4]. La energia solar ha sido considerada como un recurso ilimitado y
gratuito de energia: ademdas, es barata, abundante, naturalmente libre y no
contaminante [5].

La energia solar fotovoltaica (FV) ha experimentado un crecimiento significativo en los
dltimos afos, convirtiéndose en una opcidon cada vez mas atractiva tanto a nivel
técnico como econdmico [5], [6].

A nivel global, diversos paises han apostado por el desarrollo de la energia solar
fotovoltaica como parte de sus estrategias de transicion energética hacia un futuro
mas sostenible [7]. Esta tendencia se ha visto reflejada en la implementacién de
politicas de incentivo, subsidios y programas de financiamiento destinados a promover
la adopcién de esta tecnologia [8]. Los paises en desarrollo estan invirtiendo cada vez
mas en energia renovable, lo que ha llevado a un aumento de la generacion de
energia fotovoltaica en la Ultima década; esperandose que los sistemas fotovoltaicos
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se extiendan a nivel mundial [9]. Asimismo, la inversién en investigacion y desarrollo
ha contribuido a mejorar la eficiencia de los paneles solares en los procesos de
captura, conversion y distribucion, y reducir los costos de instalacion, aumentando asi
su eficiencia [10] y competitividad en el mercado energético [11] en comparacion con
otras fuentes de energia alternativas como la edlica, la de biomasa y la hidroeléctrica a
pequefia escala.

Entre otras tecnologias renovables, la conversion directa de la radiacidon solar en
electricidad mediante tecnologia FV ha mostrado una de las capacidades de
crecimiento més notables a nivel mundial: en 2024, las instalaciones solares
mundiales alcanzaron casi 600 GW, un impresionante aumento del 33 % con respecto
al afio anterior. La energia solar representd el 81 % de toda la nueva capacidad de
energia renovable afiadida a nivel mundial [12]. La energia solar se utiliza directa o
indirectamente en un numero sustancial de aplicaciones, como la generacién de
electricidad, el calentamiento/refrigeracion de aire y agua, etc. [1]. Se espera que las
energias renovables emergentes, la solar y la edlica, desempefien un papel importante
a la hora de abastecer al menos entre el 5 y el 10% de la demanda total de energia
eléctrica a nivel mundial [2]. Para mantener el impulso global se requerird abordar
diversos desafios especificos de cada regién. Los mercados mas avanzados deben
centrarse en mejorar la flexibilidad de la red, adaptar los marcos politicos a las
necesidades de las energias renovables variables, priorizar el almacenamiento en
baterias y agilizar los procesos de permisos y conexién a la red. Para los paises
menos adelantados, la clave reside en reducir las brechas de inversién. En todas las
regiones, desarrollar una fuerza laboral cualificada y establecer objetivos ambiciosos
en materia de energia solar y almacenamiento, son tareas esenciales [12].

El entendimiento del fendbmeno de incidencia de la radiacion solar en la superficie
terrestre es de fundamental importancia para comprender los procesos fisicos que
tienen lugar en el sistema tierra-atmésfera [13] y para la evaluacién del rendimiento de
las tecnologias solares establecidas, asi como la estimacion de la viabilidad de las
instalaciones en el futuro [1]. Los prondésticos optimizados de la irradiancia son
necesarios para predecir el posible rendimiento de una planta de generacion eléctrica
solar FV. Este tipo de estudios se basa en los patrones de irradiancia, con la vision de
clasificar los dias en funcion de la transicion de nubes y la variabilidad de la irradiancia
directa, puesto que la respuesta del sistema depende del tipo de dia [14]. El analisis
de estos patrones permite garantizar la eficiencia y el manejo de las centrales de
generacion eléctrica alimentadas por energia solar maximizando su rendimiento [6],
[9], [14].

La prevision de la produccidn es una tarea fundamental para facilitar la penetracion a
gran escala de la generacion fotovoltaica en la red eléctrica; resultando en menores
costos y restricciones en la produccion. La precisién de la prevision esta limitada tanto
por la naturaleza cambiante del clima como por la incertidumbre sobre la respuesta
fisica de los sistemas fotovoltaicos a determinadas condiciones. La alta variabilidad de
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la irradiancia solar proviene principalmente del movimiento de las nubes y su bloqueo
estocastico de la luz solar [15].

La ausencia de mediciones durante la produccién y el almacenamiento de energia es
un problema comdn en la industria fotovoltaica. La produccion puede estimarse
generalmente por caracteristicas similares de los inversores y/o por sefiales externas
correlacionadas. La generacion fotovoltaica depende de condiciones meteorologicas
[9] por tanto, es necesario desarrollar relaciones empiricas como sustituto de la
medicion de la radiacién solar [13] formulando modelos de prevision y estimacion de
estos datos [2]. Para ello, es habitual encontrar modelos autorregresivos, métodos no
paramétricos o técnicas de agrupamiento [16]. El andlisis estadistico de los registros
histéricos de produccion fotovoltaica permite identificar tendencias y patrones
temporales, facilitando asi el desarrollo de modelos predictivos precisos [17]. Estos
modelos mejoran las proyecciones de produccion futura, optimizando la planificacion
del mantenimiento, la gestidon de la carga de la red eléctrica y la integracién con otras
fuentes de energia.

En el caso especifico de Ecuador, un pais caracterizado por su abundante recurso
solar, la energia solar fotovoltaica representa una oportunidad Unica para impulsar el
desarrollo sostenible y reducir la huella ambiental del sector energético [18]. Pese a su
enorme potencial, aln existen desafios en términos de infraestructura, regulacién y
financiamiento que deben ser abordados para aprovechar plenamente el potencial de
esta tecnologia. Sin embargo, el creciente interés de diferentes sectores sociales y
productivos, la voluntad politica y marcos regulatorios favorables en el pais sugieren
un camino prometedor hacia la integracion de la energia solar fotovoltaica en la matriz
energética nacional [19].

Idealmente, la informacion sobre la radiacién solar de cada ubicacion especifica
deberia adquirirse desde estaciones de medicién que utilicen instrumentos de alta
precision. Sin embargo, mediciones fiables de radiacion solar global son relativamente
escasas en muchos lugares del mundo debido a la baja densidad de estaciones de
registro; y al costo y mantenimiento de los dispositivos [1].

En un contexto de crisis energética en el Ecuador y una fuerte dependencia de fuentes
como la hidroelectricidad, la diversificacion de la matriz energética se vuelve crucial
para garantizar la seguridad y la estabilidad del suministro eléctrico [20].

1.2 Objetivos

Con estos antecedentes, la pregunta central de esta investigacion es hasta qué punto
se puede modelar la captura de energia de los paneles solares segun las variaciones
horarias y estacionales, permitiendo proyecciones confiables y la simulacién de series.
Se postula que una caracterizacion detallada de la captura de energia revelara
patrones analizables y proyectables. Especificamente, se explorara la modelacién de
series temporales con variaciones diarias y estacionales en la captura de energia
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mediante un andlisis exhaustivo de los datos de produccion de energia de diferentes
grupos de paneles FV, incluyendo la identificacion de patrones diarios mediante
percentiles, asi como la modelacién de la produccion fotovoltaica anual.

Lo antes expuesto se especifica en los siguientes objetivos:

Objetivo General

Plantear un modelo predictivo de produccion fotovoltaica que integre variaciones
temporales a partir de datos historicos orientado a mejorar la precision de las
proyecciones de produccion solar fotovoltaica.

Objetivos especificos

1. Caracterizar la produccién fotovoltaica y su variabilidad temporal en funcion de
los datos historicos.

2. Identificar patrones diarios 0 agrupaciones en la generacion fotovoltaica,
basados en las variaciones temporales, que influencian en la eficiencia
operativa de los paneles.

3. Implementar un modelo de captura de energia solar que considere la
distribucion por grupos de paneles.

4. Generar un modelo para simulacién de serie de tiempo tipo ARMA para la
cantidad de energia capturada por grupos de paneles.

5. Utilizar técnicas de modelamiento estadistico para estimar valores en casos de
pérdidas de datos, permitiendo asi completar y validar los conjuntos de datos
empleados en el andlisis.

1.3 Panorama metodolégico

Los registros reales de medicion se obtendran del sistema SCADA de la granja solar
fotovoltaica del laboratorio de Micro-Red de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
de Cuenca, luego de un preprocesamiento de los datos alojados en las memorias de
los servidores de los que dispone el laboratorio. Con estos registros reales de
producciéon fotovoltaica, la validacion de los datos disponibles es un primer paso
indispensable debido a posibles datos faltantes o errdneos, lo que plantea un desafio
para obtener un modelo preciso si no se aborda adecuadamente [21]. En primer lugar,
se implementar4d una validacion de los registros de medicion asociados a cada
agrupacion de paneles de la granja solar, a través del diagrama de diferencial
acumulado de masas. Para el andlisis anual, se tomaran valores de radiacién total
diaria para cada grupo. Posteriormente, se realizara la remocién de estacionalidad por
medio de un ajuste sinusoidal. La declinaciéon causada por la pendiente del eje de
rotacién de la Tierra con respecto a la ecliptica alrededor del Sol y la rotacion de la
Tierra implican cambios periddicos adicionales de la radiacion solar (analema). Estos
procesos evallan el componente periédico anual. El componente periddico diurno se
evalia mediante la rotacion de la Tierra. El estado de la atmésfera implica cambios
tanto estocéasticos como periédicos. La turbidez de la atmdsfera y la cobertura de

Micaela Cristina Tobar Palacios



UCUENCA 14

nubes tienen, ademas un fuerte componente estocastico. Las sumas mensuales de
radiacion global se utilizan ampliamente para varios propésitos. Es una buena
herramienta para calcular los almacenamientos estacionales o analizar la eficiencia
(estacional, anual) de las instalaciones solares. Las sumas diarias de radiacion son los
valores promedio utilizados con mas frecuencia. La varianza de esta variable debe
considerarse en el disefio de almacenamiento de corta duracion utilizado en sistemas
fotovoltaicos [2].

Luego de esto, se estimaran los parametros de un ajuste autorregresivo de medias
moviles (ARMA), que permita generar series estocasticas de la produccion
fotovoltaica. Por otro lado, para el andlisis diario se emplearan curvas de percentiles
que resultaran en la comprension estadistica de la radiacion a lo largo del dia. Al estar
la informacién limitada a un afio, se emplearan criterios estadisticos como la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) para la evaluacion del modelo. Para estos analisis se
hara uso de herramientas informaticas tales como Excel y el lenguaje de programacién
R, dentro del IDE RStudio; estas ultimas, herramientas de acceso abierto.

1.4 Estructura del Trabajo de Titulacién

Este trabajo de titulacion esté estructurado en cinco capitulos, cada uno de los cuales
se basa en el anterior para abordar el andlisis y modelado de los datos de radiacion
solar y produccién fotovoltaica. El capitulo 2 presenta una revision de la literatura
donde se explora la investigacion existente sobre el modelado de la radiacién solar, el
rendimiento del sistema fotovoltaico y las técnicas estadisticas para el analisis de
series de tiempo y perfiles diarios. Destaca los nichos de investigacion en la literatura
actual y posiciona esta investigacion dentro del contexto académico mas amplio. El
capitulo de metodologia detalla el enfoque analitico empleado en este estudio.
Describe el proceso de recopilacion de datos, las técnicas de eliminacion de
tendencias de series de tiempo, el modelado ARMA para el andlisis de residuos y el
ajuste de funciones beta a las curvas diarias de producciéon FV. Ademas, explica como
se optimizaron y consolidaron los parametros de las funciones beta. El capitulo 4
presenta los resultados de los analisis estadisticos y los esfuerzos de modelado.
Incluye los modelos ARMA derivados, las series temporales sintetizadas y las
funciones beta ajustadas. El capitulo también analiza las implicaciones de los
hallazgos, comparando el desempefio de los modelos y su aplicabilidad en escenarios
del mundo real. Por udltimo, el capitulo final resume los hallazgos clave y su
importancia. Analiza las limitaciones del estudio y ofrece recomendaciones para
futuras investigaciones y aplicaciones practicas en la optimizacion de sistemas solares
fotovoltaicos y la planificacion energética.
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Revision de la literatura

El analisis del estado del arte permite situar esta investigacion en el contexto de los
estudios sobre energia solar fotovoltaica, estableciendo su fundamentacion tedrica y
metodoldgica. Se examinan los principales enfoques para el modelado y analisis de la
produccion fotovoltaica, con énfasis en metodologias estadisticas y técnicas de
pronéstico aplicadas a series temporales.

En esta seccién, se analizan estudios previos que han abordado la caracterizacion de
la variabilidad diaria y estacional de la generacion FV, asi como la integracién de
modelos estadisticos especificos para distintas ubicaciones. Ademas, se discuten los
desafios en la aplicacion de estos modelos a datos reales, destacando la necesidad de
enfoques mas robustos que mejoren la precision de las proyecciones y optimicen la
gestion de la energia solar. Esta revisibn proporciona el marco conceptual y
metodoldgico sobre el cual se desarrolla el presente estudio.

Un recurso principal en el campo de la energia solar es el libro "Modeling Solar
Radiation at the Earth’s Surface: Recent Advances," editado por Viorel Badescu [22].
Este libro es un compendio de las ultimas metodologias y desarrollos en el modelado
de la radiacion solar y sus aplicaciones, y sirve como un primer acercamiento al
analisis cuantitativo de la radiacion. Basandose en ese libro como una informacion
preliminar, se puede aplicar estos conocimientos hacia enfoques mas especificos de
sistemas fotovoltaicos que utilizan la radiacion solar como recurso. Especificamente, el
capitulo 11 [23] detalla como modelar series temporales para la radiacion solar
utilizando el proceso ARMA a través de la metodologia Box-Jenkins. Este capitulo se
enfoca en los factores individuales que contribuyen a los datos globales en la serie
temporal. Lo cual permite la comprensién de los mecanismos fisicos subyacentes y
mejora la capacidad de analizar y predecir el comportamiento futuro basado en la serie
temporal.

De la misma manera los autores Tyagi et al. [L1] combinan avances recientes en
investigacion sobre energia solar, cubriendo temas como tecnologia celular, sistemas
térmicos y aplicaciones. Este libro se centra en el creciente papel de la energia
fotovoltaica y colectores solares térmicos, respaldados por iniciativas gubernamentales
y avances de la industria. Se describen temas como las futuras hojas de ruta
energéticas, las innovaciones tecnoldgicas en energia y los sistemas solares térmicos.
Ademas, se destacan otras aplicaciones industriales y domesticas de la energia solar
como la refrigeracion, la desalinizacion, la gasificacién y la cocina.
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Un desafio importante en el andlisis del desempefio de los sistemas fotovoltaicos
radica en la variabilidad y complejidad de los factores que influyen, como las
condiciones ambientales, la degradacion a nivel de componentes y las ineficiencias a
nivel de sistema. Por ejemplo, la variabilidad temporal y espacial de la irradiacion solar
o0 las fluctuaciones de temperatura pueden complicar la identificacion del
comportamiento real del sistema frente al ruido ambiental.

Con esto en mente, el objetivo de Mohammadi et al. [1] es desarrollar un método
preciso y eficiente para predecir la radiacion solar global diaria (GSR) mediante la
identificacién de los parametros de entrada mas relevantes utilizando un sistema de
inferencia neurodifusa adaptativa (ANFIS). De esta forma se busca optimizar la
precision de la prediccion y minimizar la complejidad del modelo, teniendo en cuenta la
variabilidad de las condiciones climaticas y las caracteristicas de la radiacion solar en
diferentes ubicaciones. Los resultados obtenidos enfatizan la importancia de la
seleccion apropiada de los parametros de entrada para predecir la GSR diaria. Una
prediccién adecuada, simple y precisa de este tipo es rentable para disefiar y evaluar
adecuadamente el rendimiento de los sistemas de energia solar, lo que posteriormente
conduce a beneficios técnicos y econdémicos.

De manera similar, los mecanismos de degradacion, como la degradacion inducida por
potencial o la suciedad, pueden ocurrir a diferentes velocidades, lo que complica ain
mas las evaluaciones de desempefio. Estos factores introducen incertidumbres que
pueden ocultar las tendencias de desempefio o conducir a diagnésticos incorrectos,
por lo que es ideal reducir estas degradaciones.

Con la intencibn de supervisar y monitorear el funcionamiento de sistemas
fotovoltaicos, los autores Vergura et al. [24] examinan un conjunto de medidas
energéticas para obtener informacion offline sobre la planta fotovoltaica, permitiendo
identificar las areas donde se producen fallos o malfuncionamientos. También se
resalta la capacidad de realizar un seguimiento en tiempo real de la planta fotovoltaica
utilizando datos muestrales. El uso de estadistica descriptiva e inferencial del algoritmo
propuesto es una herramienta eficaz para la deteccién de fallos y la monitorizacién
remota de plantas fotovoltaicas.

Varios estudios buscan analizar el rendimiento de paneles solares FV en zonas
especificas para evaluar la productividad de esas zonas. El estudio de Pashiardis et al.
[25] ofrece un andlisis estadistico valioso y una comparacion de la radiacion solar en
dos sitios de Chipre que representan climas costeros y del interior. Al analizar los
componentes de la radiacion, los indices de claridad y los factores de turbidez, los
autores caracterizan los distintos regimenes de radiacién y destacan la mayor
intensidad de radiacion global en el sitio costero en comparacion con el sitio del
interior. Estos conocimientos son fundamentales para comprender el potencial de
energia solar especifico del sitio.
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En el articulo de Bocca et al. [26] se describe una metodologia para generar modelos
de estimacion de electricidad fotovoltaica para instalaciones en grandes regiones
donde sélo hay disponibles unos pocos datos dispersos o estaciones de medicion. El
objetivo del método de modelado propuesto es generar un estimador preciso de la
energia fotovoltaica de instalaciones potenciales utilizando s6lo datos de unas pocas
ubicaciones de referencia dispersas, infiriendo asi el potencial estimado en una gran
area de interés. De la misma manera, Ekstrom et al. [27] present6é una metodologia
basada en Monte Carlo para el analisis de la generacién de energia fotovoltaica en
lugares donde no se miden las fuentes de generacion. La metodologia presentada se
puede utilizar para analizar la generacion solar agregada en escenarios futuros con
areas geogréficas de diferentes tamafios.

La radiacion solar es el parametro mas importante en el disefio y estudio de
dispositivos de conversion de energia solar. En el estudio de Oturanc et al. [28], se
utilizaron métodos estadisticos para analizar los datos de radiacién en Turquia, pais
que recibe abundante energia solar debido a su ubicacién. También se desarroll6 un
modelo no lineal entre la radiacién global diaria promedio mensual y la temperatura
ambiente. Para el mismo pais, se presenta el articulo de Saglam [2] donde el autor
analizar el rendimiento de un panel FV conectado a una carga resistiva permanente.
Se registraron y compararon continuamente la salida eléctrica y los parametros
meteorolégicos como temperatura, radiacion solar, y humedad. Se desarroll6 una
ecuacion matematica utilizando el ajuste de curvas para explorar la relacion entre el
rendimiento fotovoltaico y las condiciones climaticas, destacando el impacto de los
factores ambientales en la produccion de energia solar.

El autor Almarshoud [29] explora propiedades relativas de algunos sitios en Arabia
Saudita en relacidon con la produccién de energia solar. La investigacion se realizo
para tres posibles modos de seguimiento solar: angulo de inclinacién fijo, modos de
seguimiento de 1 eje y de 2 ejes. Las caracteristicas de rendimiento se han
determinado utilizando tres indicadores: factor de rendimiento, factor de capacidad y
relacion de rendimiento.

Los autores Amusan y Otokunefor [5] analizan la produccién FV en Nigeria e informan
sobre el efecto de la nubosidad ligera y densa en el rendimiento de salida del médulo
solar. Concluyen que la nubosidad tiene un efecto significativo en el rendimiento de
salida del médulo solar. Resaltan que una region que experimenta nubosidad alta
perdera una cantidad alta de rendimiento del médulo solar. Por lo que, caracterizar el
recurso solar es crucial para dimensionar la efectividad de sistemas de energia que
integren esta tecnologia de manera confiable.

Laevens et al. [17] se presenta un problema de estimacion clésico para calcular la
energia generada por sistemas de energia solar fotovoltaica, a nivel diario, anual,
regional y nacional. En el caso de los Paises Bajos, esta investigacion demuestra que
es necesaria una medida de la generacion de energia solar basada en la irradiacion.
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Los resultados de este método pueden ser de gran utilidad para la formulacion de
politicas a nivel regional, donde a menudo se realizan esfuerzos para estimular
iniciativas de energia renovable.

El objetivo de Arabali et al. [30] es desarrollar un marco estocastico para el
dimensionamiento 6ptimo y el analisis de confiabilidad de los sistemas de energia
hibridos que integran fuentes de energia renovable y almacenamiento de energia. El
marco aborda las incertidumbres en la energia edlica, la energia fotovoltaica y la
demanda de carga utilizando modelos de promedio movil autorregresivo (ARMA).
Combina un método de optimizacion de busqueda de patrones con simulacién
secuencial de Monte Carlo (SMCS) para minimizar los costos del sistema y, al mismo
tiempo, cumplir con los requisitos de confiabilidad.

El trabajo de Martinez y Forero [10] se ha realizado para conocer la relacién entre la
eficiencia de dos tipos de paneles fotovoltaicos, monocristalinos y policristalinos, y la
variacion climatica en la ciudad de Bogotd-Colombia. Con esta informacion
recolectada se realizdé un estudio con todas las variables correlacionadas a través de
la herramienta estadistica analisis de componentes principales (PCA) donde se vio el
impacto de cada variable climatica sobre la potencia generada en ambos paneles y por
tanto su impacto sobre la eficiencia. Las variables con correlacion positiva mas alta
con la potencia generada por los paneles fotovoltaicos fueron la temperatura y la
irradiancia, mientras que la variable que tuvo mayor correlacién negativa fue la
humedad.

En el articulo de Agoua et al. [31] los autores proponen un modelo estadistico
espacio-temporal para mejorar la prevision a corto plazo de la produccion fotovoltaica.
Por otro lado, Fliess et al. [32] destacan la volatilidad de los datos de produccién
fotovoltaica y resaltan la estacionalidad. Buscan generar bandas de prediccion
mediante procesos de descomposicion aditiva de la serie de tiempo, afirmando que la
implementacién es posible sin técnicas arduas de aprendizaje automatico y sin datos
historicos extensos.

Los modelos de media mévil autorregresiva (ARMA) se han empleado ampliamente en
el analisis de series temporales debido a su capacidad para capturar dependencias
temporales y comportamiento estocastico. En el contexto de la produccién de energia
solar fotovoltaica, los modelos ARMA son particularmente Utiles para modelar y
pronosticar la produccion de energia al tener en cuenta patrones en datos histéricos y
la aleatoriedad inherente. Estos modelos proporcionan una base sélida para
comprender la dindmica de la produccion de energia y se pueden ampliar o combinar
con otros enfoques para mejorar la precision predictiva.

La metodologia de modelado ARMA para la produccién FV se propone en "A Guide to
Solar Power Forecasting using ARMA Models" [33] y es utilizada por Mbaye et al. [34]
reportan usar un modelo ARMA para hacer forecasting en periodos cortos de tiempo.
Duran y Minchala [35] aplican modelos ARMA para la prediccién de produccion
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fotovoltaica en comparacion con otros modelados de mayor recurso computacional. Al
igual que Martin et al. [36] cuyo trabajo presenta una comparacion de modelos
estadisticos basados en series de tiempo aplicados para predecir valores semidiarios
de irradiancia solar global.

David et al. [37] se plantean como objetivo evaluar el rendimiento de una combinacién
comunmente utilizada de dos modelos lineales: ARMA y GARCH en econometria para
proporcionar prondsticos probabilisticos de la irradiancia solar. Una metodologia
similar es usada por Carrillo et al. [15] donde se basan en el procesamiento de sefiales
gréficas para la reconstruccion de sefiales y la prediccion con un modelo lineal,
espacio-temporal autorregresivo (ST-AR). Los autores proponen un marco robusto
basado en gréficos que explota la correlacion entre diferentes sistemas para
pronosticar la produccién fotovoltaica local en funcion de mediciones imperfectas.

La realizacién de prondsticos precisos a nivel nacional es crucial para optimizar la
gestion energética, fundamentar el desarrollo de politicas y promover la sostenibilidad
ambiental. El estudio de Cabello-Lépez et al. [38] tiene como objetivo abordar los
desafios asociados con la variabilidad significativa en la produccién de energia
renovable y su impacto en la estabilidad de la red mejorando la precisién de los
métodos de prondstico existentes. Asimismo, el articulo de Das et al. [39] realizé una
revision sistematica y exhaustiva de la literatura sobre modelos y técnicas de
prondstico directo de energia fotovoltaica.

Varios estudios de prondsticos resaltan la correlacion entre la produccion FV y factores
meteoroldgicos especificos de la zona. Huang et al. [40] estudian dos métodos de
prediccién para sistemas fotovoltaicos: con un modelo fisico y un modelo estadistico.
Establecen un modelo fisico basado en la construccién de sistemas fotovoltaicos y un
modelo estadistico de redes neuronales basado en datos historicos, cuyas entradas
son datos como irradiancia solar, temperatura del aire, nubes, humedad y posicion del
sol. Concluyen que la mejora futura de los métodos de prediccion energética se basa
principalmente en la mejora de la previsién meteoroldgica.

Kardakos et al. [41] exploran dos métodos de pronéstico para plantas de energia
fotovoltaica conectadas a la red: un modelo SARIMA que incorpora prondésticos de
radiacion solar basados en NWP y un modelo ANN con mudltiples entradas. Al
comparar estos métodos con modelos SARIMA puros y de persistencia mas simples,
los autores demuestran que la incorporacion de datos de radiacion solar externa
conduce a valores de error mas bajos y una mejor precision de pronéstico del dia
siguiente. Sin embargo, el estudio también sefiala que los modelos mas simples
funcionan adecuadamente durante el verano en condiciones climaticas estables.

La incorporacion de datos de radiacion solar en los modelos de pronéstico, como se
demuestra en estos estudios, se alinea con los objetivos de esta investigacién para
mejorar las predicciones de generacibn de energia fotovoltaica. Al validar la
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superioridad de los modelos basados en la radiacion, este trabajo proporciona un
punto de referencia para evaluar enfoques alternativos de prondéstico en diversas
condiciones climaticas.

Por Ultimo, un problema comun al trabajar con datos de produccion FV tomada de
sistemas reales es la imperfeccién de los datos. En la mayoria de los casos, estas
imperfecciones se presentan como datos faltantes y se abre paso a una gran cantidad
de estudios que buscan lidiar con este problema y encontrar una soluciéon adecuada.

Demirhan et al. [42] se centran en la estimacién de valores faltantes en series de
irradiancia solar por minuto, hora, dia y semana utilizando una amplia variedad de
métodos de imputacion. Se identifico a la interpolacién, el promedio mévil ponderado y
los filtros de Kalman como métodos de imputacion prometedores para series de
irradiancia solar. El método adecuado debe considerar la proporcién y distribucion de
los valores faltantes junto con la frecuencia de la serie de interés.

Por otro lado, los autores Kim et al. [9] concluyen que la imputacion de datos faltantes
mas adecuada para su aplicacion a la prevision fotovoltaica es el método de k-nearest
neighbors (KNN). Al igual que los autores Sundararajan y Sarwat [43] que concluyen
que KNN y random forest tienen las menores diferencias y ayudan a las empresas de
servicios publicos a realizar predicciones més precisas de la generacion para la
planificacién de la distribucion.

Iwueze et al. [44] proponen nuevos métodos para estimar valores faltantes en datos de
series temporales. Al comparar con métodos existentes, bajo los supuestos
establecidos, las estimaciones del nuevo método basado en la descomposicidon
completa de una serie son las mejores en términos de medidas de precision.

De igual forma, Zhang et al. [45] proponen un nuevo método solarGAN para la
imputacion de datos solares multivariados, en el que se realizan las modificaciones
necesarias en la entrada de la red generativa antagonica (GAN) para abordar de
manera efectiva los datos de series de tiempo. Los estudios de caso sobre un conjunto
de datos publicos muestran que el solarGAN propuesto supera a varios métodos de
imputacion de datos basados en GAN y aprendizaje automatico con al menos un
23,9% de reduccion del error cuadratico medio.

Como sintesis del presente capitulo, se han organizado tres tablas que resumen los
estudios mas relevantes revisados. La primera tabla (Tabla I) recoge estudios
dedicados a la evaluacion y caracterizacién del rendimiento de sistemas solares en
distintas regiones y condiciones. La segunda tabla (Tabla Il) agrupa trabajos centrados
en la prediccion de la generacion fotovoltaica mediante distintos enfoques
metodoldgicos ya sea mediante estadistica clasica métodos nuevos como redes
neuronales. Finalmente, la tercera tabla (Tabla Ill) presenta investigaciones orientadas
a la imputacién de datos faltantes en series temporales solares, una problematica
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comun en contextos de monitoreo y prediccion. Estas tablas permiten visualizar de
forma estructurada los objetivos, metodologias, métricas empleadas y resultados
cuantitativos principales de cada estudio, facilitando la comparaciéon entre enfoques y
Sus respectivos aportes.
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Autor Titulo

“Stochastic Performance
Assessment and Sizing for a
Hybrid Power System of
Solar/Wind/Energy Storage

[1] A. Arabali et al.

A F.

[3] “Performance of solar resources
Almarshoud

in Saudi Arabia

“An observational method for
determining daily and regional
photovoltaic solar energy
statistics

B. P. M.
Laevens et al.

(6]

“Statistical Analysis of Solar

[9] G. Oturanc et al. Radiation Data

“The Effect of Cloud on the
Output Performance of a Solar
Module

J. Amusan and
[13] E. Otokunefor

Tabla |
Estudios sobre rendimiento de plantas FV

Objetivo

Optimizar el

dimensionamiento y evaluar

la confiabilidad de un

sistema hibrido de energia

renovable en condiciones
de incertidumbre

Evaluar el potencial solar y
la eficiencia de produccion
FV en diversas regiones de

Arabia Saudita

Estimar la produccién FV
diaria y regional mediante
observaciones empiricas

Analizar estadisticamente
datos de radiacion solar y
estimar irradiancia con
modelos empiricos

Comparar el efecto de la

nubosidad ligera (escasa) y

densa (gruesa) en el
rendimiento de salida del
modulo solar

Metodologia utilizada

Modelo estocastico ARMA

y método de optimizacién
basado en blsqueda de
patrones junto con una
simulacion secuencial de
Monte Carlo

Analisis estadistico de
datos histéricos de
radiacion solar en 40
estaciones

Fusion de datos de
produccién e irradiancia
modelada con muestreo
Monte Carlo

Ajuste de modelo de
Angstrom modificado,
regresion no lineal
H-temperatura

Comparacion
experimental del
rendimiento del médulo
solar en condiciones
despejadas y nubladas
utilizando mediciones en
intervalos de 15min

Métricas empleadas

Costo total del sistema
(NPC), confiabilidad del
suministro

Promedios mensuales,
factor de capacidad, tasa
de conversion

Rendimiento energético
(KWh/KkWp)

indice de claridad (KT),
horas de sol, promedios

mensuales, coeficientes de

regresion

Potencia y % de pérdidas

22

Resultados Principales

Los costos se encuentran en el
rengo de 8.07 a 8.30 M$ para para
valores de energia esperada no
suministrada (EENS) entre 0.09 y
0.1

Factor de capacidad promedio: 18—
22%; produccion media anual:
~1700 KWh/kWp

rendimientos energéticos anuales
especificos en el rango de 877-946
kWh/kWp y 838-899 kWh/kWp
para 2016 y 2017 respectivamente

Horas de sol entre 9.4-14.6 h/dia;
KT entre 0.54-0.60; el modelo no
lineal predice H con buena
precision

Pérdida observada del 23,80 %
debido a una ligera nubosidad y del
66,75 % debido a nubosidad densa
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[15] J. Ekstrom et al.

R. Martinez and

[22] E. Forero

S. Pashiardis et

[23] al.

[25] S. Vergura et al.

“A statistical approach for hourly Clasificar dias basado en

photovoltaic power generation
modeling with generation
locations without measured data

“Estimation of energy efficiency
in solar photovoltaic panels
considering environmental
variables

“Statistical analysis for the
characterization of solar energy
utilization and inter-comparison of
solar radiation at two sites in
Cyprus

“Descriptive and Inferential
Statistics for Supervising and
Monitoring the Operation of PV
Plants

forma de curvas de
irradiancia diaria.

Determinar la relacion entre
la eficiencia de paneles FV

monocristalinos y

policristalinos, y la variacion

climatica.

Caracterizacioén e

intercomparacion de los dos

sitios en Chipre con

respecto a las intensidades
de radiacién global, de haz

y difusa.

Diagnosticar fallas de
inversor en plantas FV
mediante andlisis

estadistico en tiempo real

Morfologia matematica y

técnicas clasicas de
agrupacion

Recopilacion de datos
experimentales de
paneles y monitoreo
meteorolégico analisis

estadistico mediante PCA.

Analisis estadistico y

comparacion entre sitios
(promedios, desviaciones,

correlaciones)

Supervision offline y

monitoreo online basado
en estadistica descriptiva

e inferencial

FANOVA, anchos de
silueta medios

Principal Components
Analysis (PCA)

Media, coeficiente de
variacion, asimetria 'y
curtosis

Media, mediana,
desviacion estandar,
outliers, intervalos de
confianza

23

Valor p de la prueba FANOVA para
los cuatro grupos < 0.05

La eficiencia promedio para el
panel monocristalino fue del 9,45%
mientras que en el panel
policristalino fue del 8,48%.

Sitios caracterizados por tasa de
irradiacion diaria relativamente alta.
Frecuencia alta de dias
despejados. Larnaca presenta
tasas de radiacion global superior a
Anthalassa

Anomalias fuera del 95% de
confianza; corriente atipica previa a
falla; validacion exitosa del sistema
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Autor

[2] A.Boccaetal.

[4] A.Mbaye

E. Kardakos et

[&] al.
J. F. Duran
[16] andL.l.
Minchala

Titulo

“Estimating photovoltaic
energy potential from a minimal
set of randomly sampled data

“ARMA model for short-term
forecasting of solar potential:
application to a horizontal
24ermal24 of Dakar site.

Application of Time Series and
Artificial Neural Network
Models in Short-term
Forecasting of PV Power
Generation

“A Comparative Study on Time
Series Prediction of
Photovoltaic-Power Production
Through Classic Statistical
Techniques and Short-Term
Memory Networks

Tabla Il
Estudios sobre prediccién solar

Objetivo
Estimar generacion FV en
zonas con pocos datos de
medicién

Generar un modelo para
prediccion de produccion
FV a corto plazo

Predecir la generaciéon FV
de plantas conectadas
mediante modelos ARIMA
y redes neuronales

Comparar modelos
estadisticos clasicos
(ARIMA) y redes
neuronales LSTM para
prediccion FV

Metodologia utilizada
Modelacién de
estimadores de
produccién FV

Modelacion ARMA

Seasonal ARIMA y ANN
con 7 entradas y 1 capa
oculta

SARIMA vs LSTM para
series temporales
fotovoltaicas

Métricas empleadas

Mean Absolute Error
(MAE)

AIC, MAE, RMSE

RMSE Normalizado

BIC, RMSE, NRMSE y
tiempo de computacion
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Resultados Principales

Electricidad FV generada MAE
no excede 6%, y es menor al 4%
en el 90% de los casos.

El valor p obtenido es de 0.26
para nivel de significacion de 5%.
Se obtuvo un RMSE =0.629 y un
coeficiente de determinacion, R2
=0.963. El MAE=0.528 y
MBE=0.012 (Mean Bias Error).

Los modelos ANN
(NRMSE=11.26) y el modelo
SARIMA modificado
(NRMSE=11.12) son superiores
en comparacion con el modelo
de persistencia.

NRMSE < 1% para todos los
modelos, para SARIMA: sube
RSME para predicciones a largo
plazo mientras que para LSTM
se mantiene constante
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(17]

(18]

(19]

(20]

(21]

K. Mohammadi
etal.

L. Martin et al.

M. David et al.

M. Fliess et al.

R. E. Carrillo et
al.

“Identifying the most significant
input parameters for predicting
global solar radiation using an
ANFIS selection procedure

“Prediction of global solar
irradiance 25ermal25s time
series 25ermal25s: Application
to solar 25ermal power plants
energy production planning

“Probabilistic forecasting of the
solar irradiance with recursive
ARMA and GARCH models

“Prediction bands for solar
energy: New short-term time
series forecasting techniques

“High-Resolution PV
Forecasting from Imperfect
Data: A Graph-Based Solution

Identificar los parametros
mas relevantes para la
prediccion de la radiacion
solar global diaria.

Prediccion de irradiancia
global para planificacién
de plantas solares
térmicas

Prondstico probabilistico
de irradiancia usando
modelos ARMA-GARCH

Proponer bandas de
prediccion para energia
solar a corto plazo

Desarrollar un método
robusto para la prediccién
de energia FV en
multiples emplazamientos

Seleccion de variables
de entrada de un
Sistema de Inferencia
Neurodifusa Adaptativa
(ANFIS) para prediccion
adecuada

Comparacioén de
métodos AR, NN, y
l6gica difusa con indice
de claridad y
componente perdido
como entradas

Modelos ARMA-GARCH
para capturar
heterocedasticidad

Técnicas de estimacion
nuevas y procedimientos
de extrapolacién
clasicos con énfasis en
estacionalidad

Procesamiento de
sefiales graficas y un
modelo autorregresivo
espacio-temporal (ST-
AR) aplicado a datos
FV.

MABE, RMSE y
coeficiente de
correlacion R

rRMSD

RSME, CRPSS, KSI

Mean Interval Length
(MIL), Prediction Interval
Coverage Probability
(PICP)

NRMSE

25

Considerar las combinaciones
mas relevantes de 2 parametros
de entrada es la opcion mas
adecuada para que todas las
ciudades logren mayor precision
y menor complejidad en las
predicciones.

La mejora del modelo final frente
a la persistencia presenta
RMSD= 25,58% para el Gltimo
horizonte temporal de prediccion.

El modelo es sobreconfiado
cuando la probabilidad del
prondéstico es inferior al 60%-
70% y poco confiado cuando
esta por encima de este umbral.

Para la irradiancia, el error
absoluto medio (EMA) entre los
pronosticos y los valores reales
es del 26,6% frente al 35,44%.

NRMSE = 13% para datos reales
y NRMSE = 9% para datos
sintéticos
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“Forecasting solar energy
production in Spain: A

[26] T', Cabello- comparison of univariate and
Lépez et al. .
multivariate models at the
national level
“Short-Term Spatio-Temporal
[31] ;(I. G. Agoua et Forecasting of Photovoltaic

Power Production

“Comparative study of power
forecasting methods for PV
stations

[32] Y.Huang etal.

Comparar modelos
univariados y
multivariados para
pronéstico solar en
Espafia

Desarrollar un modelo de
prediccion de energia FV
de corta duracion (0,-6
horas)

Comparar métodos de
prediccion para
estaciones FV

Modelos ARIMA
univariados y VAR
multivariados

Modelo estocastico
autoregresivo

andlisis de modelos
fisicos y estadisticos a
tres diferentes rangos de
tiempo

MAE y tiempo de
ejecucion

RMSE

NnRMSE
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Mejora del 47,58% y 41% de la
MAE media para los enfoques
multivariados y univariados,
respectivamente

Se logran mejoras de RMSE
entre el 15% y 20%. Para
evaluacién espacio-temporal se
logra reduccion de 28%

NRMSE de todo el afio = 12.5%
para el modelo fisico y 10.5%
para el modelo estadistico NN.
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Autor

A.

Sundararajan
5] and A. I.

Sarwat

H. Demirhan
[10] and Z.
Renwick

I. S. Iwueze et

[12] al.

[27] T.Kim et al.

[30] W. Zhang et al.

Titulo

“Evaluation of Missing Data
Imputation Methods for an
Enhanced Distributed PV
Generation Prediction

“Missing value imputation for
short to mid-term horizontal
solar irradiance data

“Comparison of Methods of
Estimating Missing Values in
Time Series

“Analysis and Impact
Evaluation of Missing Data
Imputation in Day-ahead PV
Generation Forecasting

“SolarGAN: Multivariate Solar
Data Imputation Using
Generative Adversarial
Network

Tabla Il
Estudios sobre métodos de imputacion de datos

Objetivo
Comparacion de
diferentes métodos de
imputacion de valores
perdidos

Evaluar métodos de
imputacion para datos de
irradiancia solar en
diferentes rangos de
tiempo

Comparar métodos para
estimar valores faltantes
en series temporales

Evaluar el impacto de
diferentes métodos de
imputacion en la precision
de la prediccion de
energia FV.

Imputacion multivariante
usando redes generativas
adversarias (GAN)

Metodologia utilizada

kNN, random forest y
random imputation

Comparacion entre 36
métodos de imputacion
basado en datos reales
y completos de
irradiacioén solar

Las medidas de
precisiéon se calculan a
partir de las
desviaciones de
estimaciones vs. valores
reales.

Comparacion de cuatro
métodos de imputacion
a datos meteorolégicos
en un modelo de
prediccion de regresion
de vectores de soporte
(SVR).

SolarGAN, GAN
multivariantes para
imputacion de datos
solares

Métricas empleadas

Métricas de error y
magnitud de efectos

rMAE, rRMSE, MASE

MAE, MAPE y RMSE

RMSE, MRE, RMSD,
MRD

Error cuadratico medio
(MSE)
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Resultados Principales

kNN presenta RMSE=8.09,
Random forest RSME=29 y
Random RMSE=212

Buen rendimiento de MA para
tasas de datos faltantes entre
5%, 25%, y 50%. Filtros de
Kalman también funcionan bien
con el 50% de datos faltantes

Decomposing Without the
Missing Value (DWMV) produjo
la mejor precision entre los otros
métodos: MAE=7.6, MAPE=4.3y
RMSE=10.5

Cuando se aplica el método de
imputacion a los datos de
entrenamiento, el RMSD maximo
es 5 kW y el MRD < 2%. kNN
produce el error mas pequenio.

MSE reducido en un 25%
respecto a métodos clasicos de
imputacion
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Metodologia

Este capitulo describe los métodos y procedimientos usados para analizar los datos de
la serie de tiempo de produccién fotovoltaica para cada grupo de paneles solares
instalados en el laboratorio de Micro-Red del campus Balzay de la Universidad de
Cuenca. El objetivo de este analisis es modelar el comportamiento de la produccion
fotovoltaica a lo largo del tiempo y generar una serie de tiempo simulada que refleje
los componentes estadisticos de la serie de tiempo original. Para lograr este andlisis,
la metodologia incluye pasos clave como: preprocesamiento de los datos,
desestacionalizacion, modelado ARMA de residuales y la generacion sintética de una
serie de tiempo. Ademas, se busca caracterizar estadisticamente la produccién FV
diaria con curvas de percentiles. Las curvas de percentiles describen la variabilidad de
los datos a lo largo del afio mostrando patrones tipicos y el rango de niveles de
produccion a lo largo de los dias. A estas curvas se les ajustaron funciones que
describan su comportamiento con la intencion de obtener formas parametrizadas para
el calculo de cualquier valor de percentil. Cada uno de estos pasos se describe en
detalle para garantizar la transparencia y reproducibilidad del analisis.
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Recoleccion de datos
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Fig. 1 Diagrama de flujo de la metodologia
Fuente: Elaboracion propia.
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3.1 Recoleccion de datos

Se obtienen los datos historicos de produccion de electricidad de la granja solar del
edificio del laboratorio de Micro-Red registrada durante todo el afio 2022. Los datos
representan la potencia en kW generada por cada uno de los arreglos fotovoltaicos
disponibles. La frecuencia de muestreo o resolucién temporal de los datos es de un
minuto, por lo que se tienen 1440 datos diarios por cada dia del afio.

Existen 3 grupos de datos, correspondientes a los grupos de paneles solares: SFV1
(Fijos monocristalinos), SFV2 (Fijos policristalinos) y SFV3 (Moviles policristalinos),
cada uno con una potencia nominal de 15kW, 15kW y 5kW respectivamente, cuya
ubicacién se presenta en la Fig. 2.

1. SFV1 - Fijo: 60 Paneles silicio monocristalino (15kW)
2. SFV2 - Fijo: 60 Paneles silicio policristalino (15kW)
3. SFV3 - Movil: 20 Paneles silicio policristalino (5kW)

movimiento en a) 1 eje; b) 2 ejes.
Fig. 2 Distribucion de paneles
Fuente: Archivo del laboratorio de Micro-red, Ing. Danny Ochoa.

Asimismo, se obtienen los datos histéricos de la estacion meteorolégica que se
encuentra en el mismo lugar. Estos datos fueron usados para encontrar valores
numeéricos que pudieran resultar erréneos al comparar el comportamiento de los datos
de radiacion solar y produccion FV, que son las variables con mayor correlacion [26].

3.2 Preprocesamiento de datos

Los datos obtenidos del SCADA tienen que ser transformados para ser leidos
correctamente por los programas informéticos Excel y R. La transformacion implica
verificar el formato de las fechas para evitar errores en la lectura de dia vs mes. Los
datos se leen en el formato mm/dd/aaaa. Para la lectura en R se necesita que el
documento en donde se encuentran los datos no exista espacios.
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Aparte del formato de la data original, se encuentran y se reportan los valores de error,
celdas vacias o valores Not a Number (NaN). Para facilitar la interpretacién de los
datos por el software, los valores de error (NaN) son eliminados de la data, es decir se
dejan las celdas vacias.

Como un primer paso para el tratamiento de los datos se pretende eliminar estos
valores erréneos o no existentes. Para esto se examind los datos buscando vacios o
valores negativos durante el dia que indican algun error. Esto permitio eliminar dias
gue presentan anomalias como una falta de datos, dias en los que se corta la
produccion FV o en los que no se registran valores sino hasta algunas horas después
de la salida del sol.

Un paso que facilitd el tratamiento de los datos fue transformar el vector a una tabla.
Para esto, se procedié a separar la variable de tiempo en los valores de hora y del dia
para asi tener en una columna las fechas y en otra los minutos. Con esto se realizo la
transformacion del vector a una tabla: pivot table con los datos del dia en las columnas
y los datos de la hora en las filas. Esto también permitio la obtencién de valores totales
diarios.

Los valores diarios que resultan del acumulado de potencia representan un indicador
de produccion FV. Debido a que la frecuencia de muestreo de potencia es de minuto a
minuto, en términos de energia (3.1), se tiene que la produccién FV en kWh es la
potencia [kW] por 1/60 h.

Energia = potencia X tiempo (3.1)

De tal forma que, la produccion FV diaria, serd el acumulado diario de potencia
dividido para 60.

Debido a que los datos fueron tomados cada minuto independientemente de las horas
de presencia solar o no, se consideré que no es necesario procesar los datos de las
horas de la noche. Esto implica un analisis centrado Unicamente en el comportamiento
de la produccion FV debido al recurso solar. Se obtiene asi una reduccién a casi la
mitad de los datos que se requieren procesar evitando correlaciones triviales de
valores registrados en la ausencia de sol.

3.3 Analisis de variacién anual

3.3.1 Analema

La inclinacion de eje terrestre con respecto a la ecliptica, la rotacion de la tierra
respecto a su eje y su traslacion alrededor del sol ocasiona diferentes patrones de
radiacion en su superficie, de acuerdo con su ubicacion geografica, que se capturan
en la analema. Este permite establecer con exactitud las horas de radiacion solar. En
principio, para optimizar la data, se podria descartar el tiempo en que no se encuentra
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luz solar, acortando la informacién desde y hasta las horas aproximadas de salida y
puesta del sol. Sin embargo, para obtener mejor precision, mediante la analema se
puede obtener la hora exacta de salida y puesta del sol en cada dia del afio. Para esto
se hizo uso de una hoja de célculo proveniente de la NOAA! que describe el patrén
solar segun las coordenadas de latitud y longitud [46]. Ingresando las coordenadas?
del lugar de emplazamiento de los paneles y seleccionando las fechas para las cuales
se requieren los datos, en la hoja electrénica se realizan automaticamente los célculos
gue proporcionan las horas exactas en el dia de salida y puesta del sol. Debido a que
los paneles solares se encuentran muy cercanos a la linea ecuatorial, la variacion
entre estas horas es muy pequefia pero no despreciable, y permite obtener gréficos
con mejor resolucion e indicacién de los rangos de horas reales de presencia y
ausencia de luz solar. Estos datos se evidencian, en la Tabla IV, donde se presenta
una descripcién general de las horas de salida y puesta del sol con promedios
minimos maximos y variacién maxima.

Tabla IV
Horas de Salida y Puesta del Sol
Promedio Minimo Maximo Delta
Salida de sol 6:12:45 5:52:54 6:24:18 0:31:24
Puesta de sol 18:19:33 18:06:02 18:36:55 0:30:52

Fuente: Elaboracién propia.

Con datos diarios de presencia de luz solar se pueden eliminar los datos tomados por
el sistema en horas de la noche. Esto facilita el procesamiento al reducir
significantemente el volumen de datos. La variacion en la salida y puesta del sol se
puede apreciar en la

Fig. 3 donde se evidencia la curva azul para la salida del sol y la curva naranja para la
puesta de sol.

Sunrise Time Sunset Time

6:28 18:43
6:21 18:36
6:14 18:28
6:07 18:21
6:00 18:14
5:52 18:07

5:45 18:00
Jan Feb Apr May Jul Sep Oct Dec Jan Feb Apr May Jul Sep Oct Dec

Fig. 3 Variaciéon anual de amanecer y atardecer
Fuente: Elaboracién propia.

1 NOAA: National Oceanic and Atmospheric Administration
2 Coordenadas WGS84 de ubicacion de los paneles: -2.89198553771969, -79.0385313693698
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3.3.2 Transformacion Box-Cox

Una herramienta que se puede considerar necesaria en el procesamiento de los datos
es la transformacion Box-Cox, que permite normalizar los residuos de las series de
tiempo [45]. Para esta transformacion se usa la ecuacion (3.2):

yr—1 (3.2)

Donde y' es la variable transformada y A es el parametro que controla la
transformacién. A se estima a partir de los datos buscando corregir sesgos en la
distribucion de errores. Muchos programas estadisticos modernos (incluyendo R)
incorporan potentes rutinas de Box-Cox, y es relativamente sencillo utilizar un script o
funcion para examinar automéaticamente un amplio rango de valores A y determinar
rapidamente la transformacion 6ptima [45]. Al implementar esta funciéon en R para los
tres grupos de paneles, se busca que la transformacién normalice los residuos vy
ecualice la varianza de la data.

3.3.3 Procesamiento para modelado ARMA

El procedimiento de Box-Cox puede revelar la necesidad o no de hacer una
transformacion de la variable. En el caso que la transformacion sea significativa, ésta
se la aplica en conjuncién con el modelo lineal seleccionado. ElI modelo lineal se
empledé para remover la estacionalidad; y en caso necesario se aplicaria una
estandarizacion de la varianza para procurar un proceso estacionario en sentido
amplio. Los residuos de este proceso se ajustaron a un modelo ARMA, con
parametros optimos identificados a través de la funcién de autocorrelacion (ACF), de la
funcion de autocorrelacion parcial (PACF) y criterios de seleccién. Se verificaron los
residuos para confirmar que se asemejaran al ruido blanco. Finalmente, el modelo
ARMA se probd simulando series temporales sintéticas a través de un proceso
inverso. Todo esto se describe en el diagrama de flujo de la Fig. 4 inspirado en el
diagrama de [48].

Para el modelamiento ARMA de los datos se procede primero a encontrar un modelo
lineal de la sefial. Esto permite desestacionalizar o hacer un detrending, que permita
descomponer la serie de tiempo.

El modelo lineal que se busca encontrar es de caracteristica periddica y ciclica, es
decir, tiene un periodo de un afio. Para esto se utilizan funciones senoidales con
periodo de 365 dias y corresponden a la funcion presentada en la ecuacion (3.3):

ML = A x cos(2nfX) + B x sen(2nfX) (3.3)

Los valores para cada una de las incégnitas se obtienen al correr la funcién de modelo
lineal en R.
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Fig. 4 Diagrama de flujo de modelamiento ARMA
Fuente: Elaboracion propia, adaptado de [48].
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Se obtienen resultados diferentes para cada grupo de paneles que se reportan en la
seccion de resultados. En el caso del grupo de paneles de silicio monocristalino
(SFV1) fue necesario incorporar ademas una sinusoidal que tenga un periodo de
medio afio, mientras que en los otros dos grupos se mantuvo el periodo Unico ciclico
anual. En cualquier caso, con este modelo lineal se puede encontrar un componente
de la sefial que este desestacionalizado.

Para el caso en que, del andlisis de residuales, se encuentre que las varianzas no son
constantes durante el aflo es necesario realizar una estandarizacion de la varianza al
dividir los datos para un valor de desviacion estandar obtenida dentro de una ventana
de 7 dias. Para encontrar este valor, se realiz6 un procedimiento similar al anterior
donde se encuentra un modelo lineal, en este caso de los residuos.

Este modelo se usa para determinar la funcién aproximada de la desviacion estandar y
se obtienen los puntos para los cuales se van a dividir los datos. De esta manera
gueda estandarizada la variable y se puede pasar a la siguiente etapa donde se busca
calcular el modelo ARMA de los residuos.

El modelo ARMA se consigue al implementar la funcién en R para obtener los valores
ideales de ¢’s y 6's. Sin embargo, también se puede hacer un analisis de las funciones
de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) para comparar el grado del
modelo (AR y MA).

Las funciones de autocorrelacion estan relacionadas con el modelo ARMA como se
explica en la Tabla V tomada de [49] y [50]. EI comportamiento de ACF y PACF
disminuye gradualmente con el nimero de rezagos o lags, o disminuye bruscamente
después de un lag determinado. Estos comportamientos se ejemplifican en la Fig. 5
tomados de modelos generados con el propésito de resaltar las caracteristicas
descritas.

Tabla VvV
Comportamiento de ACF y PACF en modelo ARMA
AR(p) MA(q) ARMA(p,q)
ACF Tails off Cuts off after lag q Tails off
PACF Cuts off after lag p Tails off Tails off

Fuente: Elaboracion propia adaptado de [49], [50]

Los gréaficos ayudan a seleccionar los parametros p y g del modelo ARMA o verificar
gue el modelo escogido automaticamente por el programa sea el correcto.

Finalmente, para comprobar que el modelo ARMA obtenido es adecuado, se verifica
qgue los valores residuales se asemejen a ruido blanco. Una vez que se comprueba
gue es ruido blanco se procede a realizar series sintéticas usando el proceso inverso.
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Fig. 5 Ejemplos de comportamiento de ACF y PACF en modelo AR y MA
Fuente: Elaboracién propia.

3.3.4 Generacion de series sintéticas

Después de identificar los modelos ARMA para cada grupo de paneles solares, se
generan series de tiempo sintéticas para simular la produccién fotovoltaica anual con
caracteristicas similares a la data original. Ese enfoque permite crear datos adicionales
que reflejen los patrones originales de la serie de tiempo, incluyendo cualquier
autocorrelacion inherente, varianza y dependencias temporales.

La generacion de series sintéticas se desarrollé invirtiendo el proceso de
modelamiento ARMA, usando los parametros estimados para cada grupo de paneles.
Para cada modelo se genero datos aleatorios similares a ruido blanco que simulen los
residuos observados en la serie de tiempo original. A continuacién, se presenta un
resumen de los pasos a seguir:

1. Generacion de ruido blanco: Se generé una serie que servira como entrada
para cada modelo ARMA. El ruido blanco es una serie estocastica
normalmente distribuida, con media cero y desviacion estandar igual a la
obtenida en los residuos originales. Este ruido asegura que la serie sintética
presente el mismo comportamiento estocastico.

2. Aplicacion del modelo ARMA: Al ruido blanco generado se aplica los
parametros del modelo ARMA para cada grupo de paneles. Esto genera una
autocorrelaciéon entre los datos que refleja la estructura temporal de los
residuos ajustados al modelo ARMA.
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3. Desestandarizacion de la varianza: Una vez obtenida la serie ARMA, se
reintroduce la variabilidad de la desviacién estandar. Esto inyecta diferencias
en la varianza de la serie generada, que se presentan en la serie de tiempo
original, ya que se descubrié que esta no era uniforme.

4. Reintegracion de la tendencia: La serie generada se combina con el modelo
lineal que describe la tendencia de los datos para restaurar los patrones
temporales de largo plazo. Asegurando asi que la serie sintética presente las
mismas variaciones estacionales de la data original.

Para confirmar la precisién de la serie sintética, se compararon métricas estadisticas
clave, como la media, la varianza y la estructura de autocorrelacion, entre la serie
temporal sintética y la original. Al validar estas propiedades, nos aseguramos de que
los datos sintéticos conservaran las caracteristicas esenciales de la produccién de
energia solar observada y pudieran usarse de manera confiable en andlisis
posteriores.

3.4 Analisis de variacion diaria

Para el analisis de la variacion diaria de la produccion fotovoltaica se construyen
patrones diarios calculando varios percentiles para cada dia. Mostrando asi una
caracterizacion de patrones de produccién FV diarios.

Una herramienta (til para la caracterizacion estadistica del comportamiento de la
produccién FV diaria para una determinada hora, es la representacion de percentiles.
Los percentiles demuestran la probabilidad de excedencia de un valor de radiacion a
una hora cualquiera. Con este analisis se pretende obtener una clara probabilidad de
excedencia de produccién FV a una hora especifica dentro del intervalo de radiacién
dado por la analema.

Inicialmente, se tomaron los datos acumulados de 5 minutos para todos los dias con
un proceso de ajuste para estandarizar la longitud diaria segun la analema. Esto
resulta en uniformidad para la longitud de dias, con relacion a la posicion del sol en el
cielo, a diferencia del horario regular.

3.4.1 Céalculo de percentiles v ajuste de la funcién beta

Mediante el uso de MS Excel, se calcularon los percentiles para representar la
distribucion de la produccion FV a lo largo del dia. Esto se hizo autométicamente con
funciones existentes de Excel. Luego, para cada curva de percentil se ajustdé una
distribucion beta, que es cominmente usada para modelar variables limitadas dentro
de un rango [50].

La funcién de densidad beta est4 dada por (3.4):
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_ L@+B) a-101 _ ,\B-1 (3.4)
fx) r@r* (1 —x)F~1, for x £]0,1]
Para encontrar el mejor ajuste se busco minimizar la suma de diferencia de cuadrados
entre la funcidn beta ajustada y la curva original de percentil. Cada curva de funcién
beta tiene 3 parametros a, B y k que se ajustan, buscando obtener la mejor
coincidencia entre los percentiles observados y la funcion beta.

Este proceso de ajuste resulté en 3 pardmetros para cada valor de percentil, lo que
resulté en mas de 60 parametros en total para describir todas las curvas encontradas.
Con la idea de optimizar el ajuste reduciendo la cantidad de parametros necesarios, se
busca modelar el comportamiento de cada variable. Tomando en cuenta la variacion
de estos parametros se logré consolidar estos a un grupo de parametros mas
manejable.

El comportamiento observado de cada una de las variables (a, 8, k) evidencia una
relacion funcional que puede ser estimada para describirlas en forma general. Al
encontrar funciones en términos de la hora del dia y el percentil en analisis, se reduce
el numero de parametros necesarios para caracterizar las curvas de percentiles. De tal
forma que se puede obtener la curva para cualquier percentil.

3.5 Perfiles diarios

Para analizar los patrones en los datos de radiacion solar, se implement6 un enfoque
de agrupamiento utilizando los perfiles de produccién FV en horas de luz solar diarias.
El agrupamiento permite identificar perfiles diarios similares entre si formando un
conjunto que tenga caracteristicas diferentes a otros grupos. Al agrupar los datos se
busca identificar los diferentes perfiles diarios que se presentan en los datos
independientemente de la cantidad de produccion total diaria.

Para cada dia, se registraron los datos puros de potencia tomando en cuenta los
limites de presencia de luz solar segun la analema como se present6 en la Tabla IV
anteriormente. Esto permite delimitar los datos para no considerar los valores en la
noche y agrupar los perfiles de captura sin sesgos introducidos por similitudes en
horas donde no hay produccion. Una vez que se tuvo los datos con los minutos
delimitados, se procedié a realizar un acumulado de los valores para obtener las
curvas diarias que serviran para la clasificacion de los datos. Estas curvas de
acumulados presentan la progresion de la radiacion solar a lo largo del dia. Sin
embargo, debido a que cada dia se obtienen diferentes totales de produccién, los
acumulados también presentan estas diferencias en la cantidad méaxima que alcanzan.
La Fig. 6 ejemplifica esto, al presentar una muestra de las curvas acumuladas donde
se evidencia que, si bien todas las curvas comienzan en 0, alcanzan diferentes valores
maximos diarios.
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Perfiles diarios de Potencias acumuladas
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Fig. 6 Acumulado diario
Fuente: Elaboracién propia.

Esto puede complicar el analisis de agrupaciones ya que se agruparian los dias por
cantidad total de energia capturada y no por su perfil diario. Considerando que la
agrupacion se desea hacer por tipo de perfil diario, se debe tomar un paso de
estandarizacion y asi obtener las todas curvas en el rango (0,1) y poder clasificarlas
segun su comportamiento grafico y no la produccion alcanzada.

Por lo tanto, se busca dividir los valores acumulados para el total, o el valor final,
logrando asi una estandarizacién de las curvas. Este proceso de normalizacién elimin6
las diferencias en los valores absolutos y permitid que el enfoque se desplazara a la
forma de las curvas acumuladas diarias. Un ejemplo de la estandarizacién se presenta
en la Fig. 7

A partir de este punto ya se puede proceder con el agrupamiento. Las curvas diarias
estandarizadas se analizaron utilizando procesos de agrupamiento en R. El objetivo
era identificar grupos que representaran distintos perfiles diarios de luz solar, que
pudieran corresponder a variaciones en las condiciones climaticas, las estaciones u
otros factores.

Una vez obtenidos los grupos de datos, se pueden dividir cada dia en sus grupos
respectivos para analizar las caracteristicas conjuntas que los definen. El analisis de
las caracteristicas de cada grupo se lo puede hacer graficamente con el objetivo de
visualizar los diferentes patrones diarios. Para esto se calculé la curva acumulada
promedio para cada grupo, lo que proporciond una forma representativa de cada uno.
Posteriormente, estas curvas acumuladas promedio se desagregaron para derivar los
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perfiles diarios promedio para cada grupo. Este proceso proporcioné una comprensiéon
detallada de los patrones tipicos de luz solar asociados con cada grupo.

Perfiles diarios Acumulados Estandarizados

=
=}

o
o

o
)

o©
~

o
N

Potencia acumulada/Potencia acumulada diaria

6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:.00 15:00 16:00 17:00 18:00
Hora

Fig. 7 Acumulados Estandarizados
Fuente: Elaboracion propia.

Esta metodologia permitié6 la identificacion de patrones caracteristicos en la
acumulacion diaria de radiacion solar, lo que proporcioné informacion sobre la
variabilidad y la previsibilidad de la disponibilidad de energia solar.

3.6 Factor de Planta

El factor de capacidad o factor de planta es una métrica clave para evaluar el
rendimiento de los paneles solares, ya que representa la relacién entre la produccion
de energia real en un periodo especifico y la produccion maxima posible si los paneles
operaran a plena capacidad de forma continua. En este estudio, se calcula el factor de
capacidad de cada grupo de paneles solares para cuantificar su eficiencia y comparar
su rendimiento a lo largo del tiempo.

Para calcular el factor de planta de cada grupo de paneles solares, se utiliza la
siguiente férmula (3.5):

Produccién Total de Energia (3.5)

- Capacidad Instalada X Periodo de Tiempo

donde:
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- Produccién Total de Energia se refiere a la energia real producida por los paneles
durante el periodo de estudio.

- Capacidad Instalada es la potencia maxima nominal de cada grupo de paneles.

Este célculo permite normalizar el rendimiento, teniendo en cuenta las diferencias de
capacidad entre los grupos de paneles. Al analizar el factor de capacidad en multiples
periodos de tiempo, este estudio evalla las variaciones en el rendimiento debido a
factores como las condiciones climéticas, los cambios estacionales y la posible
degradacion de los paneles.

Para cada serie temporal, se calculé el factor de capacidad diario. Estos valores del
factor de capacidad ofrecen informacion sobre la consistencia y confiabilidad de la
produccion de energia solar de cada grupo de paneles, complementando el modelado
ARMA vy la generacion de datos sintéticos discutidos en secciones anteriores.

3.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo, se ha descrito la metodologia utilizada para analizar las series
temporales de produccién de energia solar de tres grupos de paneles solares.
Siguiendo un proceso sistematico de preprocesamiento de datos, identificacion de
modelos ARMA y generacién de series temporales sintéticas, este estudio establece
una base sodlida para comprender los patrones subyacentes en la produccion de
energia solar. Ademas, al presentar los percentiles diarios se permite describir de
forma consolidada el comportamiento diario de la produccion FV. Los pasos seguidos
garantizan la reproducibilidad del andlisis y la fiabilidad de los datos sintéticos
generados, que se utilizaran en los capitulos posteriores para analisis y validaciones
adicionales.
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Resultados y Discusion

Este capitulo presenta los resultados del analisis de la produccién fotovoltaica para
cada grupo de paneles solares. El analisis parte de la transformacién de la serie de
tiempo para remover tendencias, seguido del modelado ARMA de los residuales. El
objetivo principal del analisis estacional es detectar patrones temporales subyacentes
en los datos y evaluar los modelos a través del diagndstico de residuales. Mientras
gue el analisis diario se centra en describir estadisticamente los patrones diarios de
produccion FV. Los resultados discutidos en este capitulo incluyen las caracteristicas
estadisticas de los modelos ajustados, la validacién de los modelos mediante la
generacion de datos sintéticos y el ajuste de curvas de percentiles diarios.

4.1 Descripcion general

Para el analisis de los datos, se buscoé calcular valores de potencia acumulados que
permitan visualizar patrones anuales y diarios. Los datos son tomados cada minuto y
representan valores de potencia. La potencia nominal de los paneles es de 15kW para
los dos primeros grupos de paneles y de 5kW para el tercer grupo. Con esto en
consideracion, las sumas presentan datos de potencia acumulada, es decir, no es un
acumulado de energia, sino una sumatoria de potencia. En caso de que se requiera
los valores de energia correspondientes es conveniente proceder con lo indicado en la
ecuacion (3.1).

A la potencia acumulada diaria, se le debe dividir para el numero de minutos
considerados. En este caso se tomaron 737 minutos diarios (de luz solar), por lo que
se utilizan las siguientes ecuaciones donde P, es la potencia acumulada en kW, B. es
la potencia promedio para la duracion de la radiaciéon y se calcula encontrando el
promedio de la potencia en ese rango de tiempo con la ecuacion (4.1):

_ P, (4.1)
T 737

P,

Para encontrar la energia promedio diaria en kWh, se multiplica la potencia promedio
por la cantidad de tiempo en horas. La cantidad de horas es la cantidad de minutos
considerados para 60 minutos como se muestra en la ecuacion (4.2):

737
Eprom = Pr * W = Pr *12.28 (42)
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Para el célculo del factor planta, se debe tomar en cuenta las 24 horas de trabajo a la
potencia nominal de 15kW, la energia posible de produccién o Energia nominal diaria
se considera como la potencia nominal del panel multiplicado por las horas de trabajo
como se muestra en la ecuacién (4.3). Debido a que se considera un dia entero, se
tomaran las 24 horas de trabajo.

Enominat = Pnominai * tiempo = 15 * 24 = 360 (4.3)
Por ultimo, el calculo del factor planta se realiza mediante la ecuacion (4.4)

b P. %1228 (4.4)
T 360

4.2 Ajuste estacional (Anual)

El primer aspecto de la modelacion de la serie de tiempo consistié en un detrending
estacional a través de un modelo lineal. Para esto, se empled conjuntamente la
transformacién Box-Cox, que resulté significativa sélo para el grupo SFV3, ya que para
los demés grupos el valor de lambda es muy cercano a 1, indicando que no es
necesario realizar la transformacion. En el caso de SFV3 el valor de lambda es de
0.505 por lo que se procede a realizar la transformaciéon usando la ecuacion (3.2)
mostrada anteriormente.

Al aplicar el procedimiento Box Jenkins para modelar la serie anual mediante un
modelo ARMA, (funcién auto.arima en R) se obtuvo residuos semejantes a ruido
blanco. Ademas, se logrd simular una serie de tiempo con el mismo comportamiento
estadistico que las series de tiempo originales.

4.2.1 Modelo Lineal

El objetivo de este ajuste lineal es encontrar una funcion periédica, de un afio, que
ajuste la variacion estacional de la serie. Con esto se busca quitar el componente
periodico y asi desestacionalizar la serie.

Las ecuaciones encontradas para cada grupo de paneles se presentan a continuacion,
con la variable X correspondiendo al numero de dia del afio como se muestra en la
ecuacion (4.5):

21
365

21
*X)+C*cos(

21
*X)+B*sen< 1825

365 *X> o)

Produccion = Intercepto + A * cos(
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Tabla VI
Valores para Ecuacion de Modelo Lineal
Grupo Ecuacion de modelo lineal
SFV1 ml = 3210.07 + 219.9 cos(2m/365 * X) — 267.08 sen(2m/365 * X)
— 254.03 cos (2m/182.5 * X)
SFV2 ml = 3062.4 + 300.11 cos(2m/365 * X) — 157.28 sen(2m/365 * X)

SFV3 ml = 1161.5 + 212.32 cos(2m/365 * X) — 129.59 sen(21/365 * X)

Fuente: Elaboracion propia.

Las curvas obtenidas para el modelo lineal se pueden observar en los graficos
presentados en la Fig. 8. Donde, se tienen los valores acumulados diarios en color
negro, y en color rojo se dibuja el modelo lineal que representa el componente
estacional de la serie.

Las curvas presentan cierto grado de similitud en su tendencia, con el minimo valor
encontrado entre mayo y junio para todos los grupos y el maximo en diciembre para el
grupo de paneles SFV2 y SFV3, mientras que el maximo para SFV1 es en el mes de
octubre.

Esta diferencia se puede dar por el término agregado para el primer grupo con
frecuencia de medio afio. Sin embargo, todos los grupos coinciden con el minimo entre
mayo y junio. Esto podria estar relacionado con la cantidad de lluvias en ese mes que
a su vez resulta en menor radiacion por la alta presencia de nubes.

Aparte, una vez obtenido el modelo lineal que describe la estacionalidad de los datos
se puede calcular nuevamente un promedio, obtenido del modelo lineal, que refleje la
tendencia de los datos y no se vea afectado por los datos perdidos o faltantes. El
célculo del promedio para el modelo lineal es simple, puesto que se toma el valor del
intercepto. Este valor serd el promedio siempre que se considere un periodo completo,
y debido a que se buscé encontrar un modelo para el periodo anual completo, se
puede considerar a este valor como un promedio efectivo. Usando esta técnica se
encontré que el promedio general de los datos es menor considerando el modelo
lineal.

El primer acercamiento a los datos resulta en un promedio j, este promedio se ve
afectado por los datos faltantes. Mientras que, una vez obtenido el modelo lineal, se
puede calcular el promedio de este, para encontrar un valor de promedio g menos
influenciado por la ausencia de datos. Los datos perdidos influencian variables
globales como promedio total, factor planta y demas, pero, debido a la estacionalidad
que se presenta, si la ausencia de datos ocurre en temporadas altas, el promedio
presentaria un sesgo negativo. Por lo tanto, al tener los valores de las series
simuladas, se asegura que las variables globales calculadas no presenten esos
Sesgos.
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Fig. 8 Valores diarios con modelo lineal
Fuente: Elaboracién propia.
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4.2.2 Estandarizacion de los residuos

Una vez desestacionalizada la serie, se continué con el andlisis de los residuos para el
modelado adicional. En este punto, se observé que existe una diferencia en la
varianza a lo largo del afio. Es decir, la varianza observada de los residuos es menor
en la primera mitad del afio en comparacion con la segunda mitad del afio. Esta
variabilidad en la desviacion estandar puede afectar el resultado del modelo ARMA, ya
gque estos modelos asumen una varianza constante a lo largo del tiempo. Por lo tanto,
se pretende estandarizar esta varianza para optimizar el modelo ARMA.

Para esto se realizé un proceso similar al anterior donde se buscé estandarizar la
varianza segun el método descrito en la seccion anterior. El modelo lineal que describe
la desviacion estandar para una ventana de cada grupo de residuos y permite realizar
la estandarizacion se presenta en la Tabla VII:

Tabla VI
Modelo Lineal de la Desviacién Estandar
Grupos Ecuacion de modelo lineal de residuos
SFV1 ml = 834.61 —45.43 cos(2m/365 * X) — 242.51 sen(2m/365 * X)
SFV2 ml = 828.68 — 19.97 cos(2m/365 * X) — 182.54 sen(2m/365 * X)
SFV3 ml = 11.966 — 0.861 cos(21/365 * X) — 3.4152sen(2m/365 * X)

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez obtenidas estas curvas, se puede dividir cada valor residual para la
desviacion estandar estimada con el modelo lineal en ese punto, como se explica en la
ecuacion (4.6), donde e(t) respresenta los residuales originales y a(t) es la desviacion
estandar en funcion del tiempo.

e(d) (4.6)

eestandarizados(t) = m

Lo que se busca con eso es que los datos sean estacionarios en sentido amplio para
aplicar el modelo ARMA. EI resultado del modelo lineal para la estandarizacién se
presenta en la Fig. 9, donde se evidencian los valores de la desviacion estandar a lo
largo del afio, mostrando mayor variabilidad en la segunda mitad del afio. La figura
también presenta el modelo lineal ajustado que describe esta variacion de forma
ciclica/periddica.

Con estos métodos se logr6 obtener una serie de tiempo estacionaria de residuos, que
podran ser modelados de una mejor manera por el modelo ARMA.
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Fig. 9 Desviacion estandar de residuales
Fuente: Elaboracion propia.

4.2.3 Modelo ARMA

Para identificar los modelos ARMA(p,q) apropiados para las series temporales
residuales de los tres grupos de paneles solares, se analizaron la funcion de
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autocorrelacion (ACF) y la funcion de autocorrelacion parcial (PACF). Estos graficos
ayudan a determinar el orden de los componentes autorregresivos (AR) y de media
movil (MA), ya que revelan retrasos significativos en la estructura de autocorrelacion
de los datos representando los valores para el grado del modelo ARMA adecuado en
cada caso. Las autocorrelaciones significativas se indican mediante valores que
exceden los intervalos de confianza, marcados como lineas discontinuas en los
graficos.

En la Fig. 10 se presentan los graficos de PACF y ACF para los tres grupos de
paneles. Las funciones alcanzan rapidamente los limites de significancia a pesar de su
tipo de comportamiento, lo que indica que se van a obtener modelos de orden bajo,
pero no resulta facil determinar exactamente el valor de p y gq. Por ejemplo, en ninguno
de los casos se tienen un comportamiento claro de PACF mientras que, los tres casos
de ACF presentan un comportamiento de disminucién gradual. Aun asi, debido a que
los pulsos caen por debajo de los limites tempranamente, no se tiene una definicion
clara del tipo de modelo ARMA adecuado. Por lo que, se buscaria ajustar varios
modelos buscando encontrar el mas adecuado al comparar criterios de informacion.
Cada modelo se puede evaluar con el resultado de la funcién arima() en R, teniendo
en cuenta que esta ajusta el modelo ARMA de orden especificado a los datos, para
luego comparar los resultados de los diferentes modelos, buscando el mejor. Esto
también se puede hacer de forma automatica con el uso de funciones en R para
automatizar la seleccién de los pardmetros Optimos del modelo ARMA. La funcién
auto.arima() evalla varias combinaciones de 6rdenes AR y MA en funcion de criterios
de informacion como el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) o el Criterio de
Informacion Bayesiano (BIC), lo que garantiza que se seleccione el modelo que mejor
se ajuste a cada grupo.
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Fig. 10 Funciones de autocorrelacion y autocorrelacion Parcial
Fuente: Elaboracion propia.
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Los residuos del primer grupo de paneles solares se modelaron mejor utilizando un
proceso ARMA(0,2) resultando en un proceso solamente de media mdvil. Los
coeficientes para los términos MA se estimaron en 0.4248 y 0.2571 respectivamente.
Este modelo sugiere que el valor residual actual esta influenciado principalmente por
los dos términos de error anteriores, con una influencia decreciente para el segundo
rezago. La varianza del error, 0%, es de 1.063, lo cual se debe tener en cuenta al
momento de generar las series simuladas.

Para el segundo grupo de paneles solares, se identific6 un modelo ARMA(2,2) con
media distinta de cero como el que mejor se ajusta. Este modelo incorpora dos
términos autorregresivos y dos términos de media mavil con promedio 0.0005. Los
coeficientes para los términos AR son -0.2356 y -0.3067, mientras que los términos
MA tuvieron coeficientes de 0.6071 y 0.5538. Esto indica que los residuos estan
influenciados tanto por sus valores pasados como por los términos de error pasados, y
la interaccion entre estos componentes es mas compleja que en el primer grupo. La
varianza del error, o2 tiene un valor estimado de 0.9859. En este ajuste, el valor de la
media y del primer coeficiente de la parte autorregresiva (AR1), resultan no ser
significativos debido a que estos valores son menores al doble de su error estandar
(s.e.) calculado.

El tercer grupo de paneles solares se ajustd a un proceso ARMA(1,0), que indica
Unicamente un proceso autorregresivo de un solo término. El coeficiente AR se estimé
en 0.4195. Esto sugiere que los residuos estan determinados principalmente por su
valor pasado inmediato, sin influencia significativa de los términos de error pasados.
La varianza residual estimada es de 1.037, lo que indica un modelo mas simple con
una variabilidad inexplicada relativamente baja.

Estos modelos fueron elegidos en funcion del valor minimo de AIC y su capacidad
para capturar adecuadamente la estructura de autocorrelacién observada en los
residuos. Las diferencias en las estructuras del modelo ARMA entre los tres grupos de
paneles solares reflejan patrones temporales distintos en sus series temporales
residuales. El modelo ARMA(0,2) del primer grupo enfatiza las dependencias de error
a corto plazo, el modelo ARMA(2,2) del segundo grupo captura un equilibrio entre los
residuos rezagados y los errores, y el modelo ARMA(1,0) del tercer grupo sugiere una
relacion mas simple donde los residuos dependen predominantemente de su valor
pasado mas reciente.

4.2.4 Evaluacion del Modelo

El objetivo del modelado era asegurar que los residuales presenten caracteristicas de
ruido blanco, confirmando que los patrones sistematicos de la serie de tiempo se
capturaron adecuadamente. La evaluacion del modelo se presenta con los graficos de
la Fig. 11.

Micaela Cristina Tobar Palacios



UCUENCA 50
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b Ao - vow
T ST S

(a) SFV1
AC

e e e 1
2 0 2
Lag residuals

Residuals from ARIMA(2,0,2) with non-zero mean

(b) SFV2

0.05-
L 0.00
s}
< 0,05
-0.10
-015_. |> 118, 1 — —— 1N ]|
2 0 2
Lag residuals
Residuals from ARIMA(1,0,0) with zero mean
2-
1-
o-
1-
I 27
> a- I ) . . | |
LL 0 50 100 150 200 250 300
n
o
~ ofp- T T T T T oo TTTTTTTTTTTTTT TR 50~
0.05- 40~
| | Ll
& 0.00 T ‘ | ‘ — &
< T
-0.05- 20-
010~ _ oo 10-
, o
0 5 10 15 20 25 2 0 2
Lag residuals

Fig. 11 Evaluacion de residuales modelo ARMA (a) SFVL1. (b) SFV2. (c) SFV3.
Fuente: Elaboracion propia.

Para verificar el ajuste del modelo se grafica los residuales y se comparan con ruido
blanco. Si los modelos ARMA fueron especificados apropiadamente con un correcto
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modelamiento, los residuales deberian presentar una naturaleza aleatoria y ausencia
de autocorrelacion. La Fig. 11 muestra la evaluacion de los residuales de los modelos
ARMA. La caracteristica principal es verificar si se aproximan a ruido blanco, lo que
implica que no presenta correlacion y tienen varianza constante a lo largo del tiempo.

Los residuales presentan caracteristicas consistentes con ruido blanco, incluyendo la
falta de patrones discernibles y fluctuaciones no correlacionadas. Esto confirma la
eficacia del modelo ARMA en capturar las variaciones sistematicas de la serie de
tiempo. Los residuales de los modelados ARMA para cada grupo de paneles se
asemejan a ruido blanco, por lo que se comprueba la validez de los modelos como
representantes eficaces de las series de tiempo.

Los intervalos de prediccion de los modelos ARMA se basan en la suposicion de que
los residuos no estan correlacionados y se distribuyen normalmente. Si alguna de
estas suposiciones no se cumple, los intervalos de prediccion pueden ser incorrectos.
Por este motivo, siempre se deben trazar la ACF y el histograma de los residuos para
comprobar las suposiciones antes de generar intervalos de prediccion [48].

4.2.5 Generaciéon de series simuladas

La generacion de series simuladas se logré siguiendo el proceso inverso al empleado
para el modelamiento ARMA, comenzando por la generacién de ruido blanco. Las
series que se van a generar presentan las mismas caracteristicas estadisticas,
temporales y estacionales de las series de tiempo originales, ya que son creadas y
adaptadas con los coeficientes encontrados en cada seccion. Las series temporales
simuladas permiten evaluar la capacidad de los modelos de replicar la dinamica
temporal y la variabilidad de la produccion de energia solar observada.

Las series simuladas pueden ser generadas para cualquier intervalo de tiempo o
periodo necesario. En este caso, en la Fig. 12 se presenta la serie generada para el
periodo de un afio, comparable con las series originales. En esta figura se puede
apreciar que los datos simulados conservaron los patrones temporales clave presentes
en las series originales.

La comparacioén visual entre las series observadas y simuladas (Fig. 8 y Fig. 12) revela
que los datos sintéticos capturan las variaciones estacionales caracteristicas de la
produccién FV. Esto significa que la generacion de series sintéticas ha modelado
eficazmente la data original, ya que es capaz de producir nuevos datos que siguen las
mismas tendencias y tienen la misma estacionalidad que el original.
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Estos resultados destacan el papel fundamental de la serie ARMA simulada para
vincular los datos observados con el modelado predictivo, mejorando en Uultima
instancia la comprensién y la gestion de los sistemas de energia FV. La utilidad de
estas series simuladas se extiende mas alla de la validacion; también permiten el
analisis de escenarios generando perfiles de produccién en condiciones variables.

Las series sintéticas y su capacidad para capturar la naturaleza aleatoria de los datos

incluyendo sus patrones intrinsecos sirven de base para un campo amplio de
aplicaciones. Con base a estas series generadas se pueden crear métodos de
imputaciéon de datos con intervalos de confianza simulados, basados en el
comportamiento de los datos observados. Ademas, estas series pueden servir como
base para algoritmos de predicciébn que requieren de un conjunto extenso de datos
para entrenamiento, garantizando que las series presentan la informacién relevante de
los datos originales.

La estructura del modelo ARMA es probabilistica y puede generar resultados tanto
normales como extraordinarios. Al ser estos transformados con el modelo lineal,
proveen los resultados finales de potencia acumulada que, en algunas simulaciones,
puede superar el valor de potencia nominal maxima del panel o ser menores a cero.
Con el fin de restringir estos casos, se descarta la simulaciéon que presente valores
fuera de los limites y se genera una nueva serie que cumpla con estas restricciones, 0
se truncan los valores para que se encuentren dentro de estos.

4.3 Variacion Diaria

Para analizar la variabilidad y la distribucion de la radiacion solar diaria a lo largo del
afio, se calcularon los percentiles diarios en base a los datos colectados. Estas curvas
proporcionan un resumen completo de la distribucion de la produccion solar
fotovoltaica a lo largo del dia en diferentes percentiles. Los percentiles proporcionan
informacion de valores tipicos, maximos/altos y minimos/bajos de las condiciones de
radiacion solar durante el afio.

Los percentiles se calcularon utilizando Excel para datos de radiacion solar diaria
obtenidos en un afio. El andlisis incluyd percentiles comunes como el 10, el 25, el 50
(mediana), el 75 y el 90, que representan niveles de radiacion solar bajos, tipicos y
altos, respectivamente. Una hipétesis con los percentiles obtenida de la literatura es
que el percentil 90 es relacionado con el indice de dia despejado. Es decir que el
percentil refleja los niveles de radiacion en el 10% superior de los dias mas soleados,
por lo que es un indicador de dias de alta produccién o pico en términos de produccién
de energia solar.

Para suavizar las curvas de percentiles y reducir la cantidad de pardmetros necesarios
para describirlas, se ajustd una funcion beta a los percentiles calculados. Esto permite
una representaciéon mas eficiente y permite la generacién de curvas de percentiles
para cualquier valor dado. Los percentiles se calcularon utilizando datos diarios de
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potencia acumulada cada 5 minutos y las curvas resultantes se ajustaron a funciones
beta estimando los pardmetros @, B y 4 Estos pardmetros se optimizaron para
minimizar el error entre las curvas observadas y ajustadas. Un ejemplo de este ajuste
se presenta en la Fig. 13 tomando las curvas de los percentiles 75, 50 y 25, del grupo
de paneles policristalinos SFV2.
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. 13 Ajuste de percentiles de variacién horaria
Fuente: Elaboracion propia.

Las siguientes figuras presentan las curvas de percentiles diarios (superior) y sus
correspondientes curvas beta ajustadas (inferior) para cada grupo de paneles. Las
curvas observadas revelan la variabilidad real en la produccién, mientras que las
curvas ajustadas demuestran cdmo una funcion beta puede aproximar estos patrones.
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La Fig. 14 muestra los percentiles para el grupo de paneles monocristalinos y las
curvas ajustadas. El ajuste de las funciones beta para los percentiles del SFV1 se
logré con dos funciones logaritmicas para ay 3 y con una beta para k.
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Fig. 14 Percentiles de SFV1
Fuente: Elaboracion propia.

Las curvas presentan una distribucion aproximadamente uniforme y asimetria
ligeramente positiva para los percentiles bajos que se normaliza en los percentiles mas
altos. Esto indica una leve variaciéon en la produccion FV diaria, donde usualmente en
las mafianas se captura mas radiacion solar.
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Para el caso de los paneles fijos policristalinos, se presenta la Fig. 15 con sus curvas
reales y ajustadas
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Fig. 15 Percentiles de SFV2
Fuente: Elaboracion propia.

El ajuste de las funciones beta para los percentiles del SFV2 se logré con funciones
doble beta para a y B y con una beta para k. Al igual que el caso anterior, las curvas
presentan cierto grado de asimetria en valores bajos de percentiles que se normalizan
con los valores mas altos indicando el mismo fenémeno. Sin embargo, en este caso la
asimetria parece ligeramente mas evidente.
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Finalmente, se tiene el caso de los paneles moviles que se presenta en la Fig. 16. Las
curvas que se ajustaron en ese caso son 5 pardmetros debido a su comportamiento
diferente. En este caso para el ajuste se utilizaron funciones doble beta que son las
resultantes de una suma de dos betas normales.
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Fig. 16 Percentiles de SFV3
Fuente: Elaboracion propia.

Estos graficos resaltan caracteristicas y comportamientos clave en los datos con una
representacién convincente de los fendémenos observados. La asimetria esta
claramente visible y muestra que la abrumante mayoria de la produccién se concentra
en la primera mitad del dia. Otra caracteristica por notar en esta figura es el

Micaela Cristina Tobar Palacios



UCUENCA s

aplanamiento de la curva en los percentiles mas altos que sélo resalta el limite de la
capacidad de produccion de los paneles (5kWh). Sin embargo, gracias a estas curvas
se deduce que esto so6lo ocurre en el 15% de los casos para las horas de la mafiana y
Unicamente en el 5% de los casos en la tarde.

4.4 Perfiles diarios

El algoritmo de agrupamiento se seleccioné para agrupar los dias con formas de curva
similares, lo que revela patrones subyacentes en los datos. Usando la funcién hclust()
en R, con el método de Ward se logro el agrupamiento requerido. Los resultados de la
agrupacion jerarquica se visualizan claramente en el dendrograma presentado en la
Fig. 17.

El dendrograma ilustra las relaciones jerarquicas entre los perfiles de horas de luz
solar diaria en funcién de la forma de sus curvas acumuladas, y por ende, de sus
perfiles diarios. Cada rama representa un grupo de dias con patrones similares, y la
altura de las ramas indica el grado de disimilitud entre los grupos. A su vez, las ramas
gque se juntan a menor altura indican un mayor grado de similitud o semejanza entre
los dias.

Cluster Dendrogram

20

15

Height
10

Fig. 17 Dendrograma de agrupamiento segun perfil diario
Fuente: Elaboracion propia.

El dendrograma se utilizé para determinar el nimero éptimo de grupos o perfiles
diarios. Mediante el analisis de la distancia vertical en la que se fusionan las ramas, se
busca una separacion adecuada de los posibles grupos. Con base en la estructura
observada y la agrupacion natural de los datos, se identificaron 4 grupos,
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correspondientes a las divisiones en rojo del gréafico. Cada grupo correspondiente a un
patron distinto en las curvas de luz solar acumulada.

Como se puede observar en el grafico de la Fig. 17, los grupos no son homogéneos y
presentan cantidades diferentes de dias para cada uno. El primer grupo contiene 122
dias, el segundo grupo es el mas pequefio y contiene so6lo 57 dias, mientras que el
tercero y cuarto contienen 94 y 76 dias respectivamente.

Estos grupos reflejan la variabilidad en los perfiles de luz solar diaria, potencialmente
vinculada a cambios estacionales, cobertura de nubes u otros factores meteorologicos.
La caracteristica intrinseca de cada grupo se puede determinar mediante el perfil que
presenta cada uno. Para determinar estos perfiles diarios, se encontrdé una curva de
potencia representativa al calcular un promedio de cada grupo. Estos promedios se
pueden identificar en la Fig. 18, donde se visualizan los diferentes patrones de
captura.

Acumulado promedio diario por clusters
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Fig. 18 Curvas de acumulados diarios promedio por grupo
Fuente: Elaboracion propia.

Baséndose en el grafico de la Fig. 18 se pueden identificar los diferentes patrones de
potencia para cada grupo, donde una pendiente mayor indica mayor captura de
radiacion solar en esa hora. Las curvas, al tener diferentes pendientes a lo largo del
dia implican que cada grupo presenta diferente nivel de produccién a lo largo del dia,
implicando que se han separado los dias segun su perfil de potencia correctamente.
Por ejemplo, la curva del grupo 2 parece tener la menor cantidad de produccién en la
tarde, mientras que la curva del grupo 4 tiene la mayor produccién en la mafiana.

Sin embargo, para un grafico mas intuitivo, se puede desagregar la serie con el
objetivo de facilitar la visualizacion de los perfiles diarios. Esto se presenta en la Fig.
19, donde se visualizan las curvas promedio correspondientes a los perfiles diarios de
cada grupo.

Micaela Cristina Tobar Palacios



UCUENCA o0

Perfil promedio diario por clusters

0.0035
0.003
0.0025
0.002
0.0015
0.001

0.0005

Potencias (kW) Estandarizadas

0
6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00

Hora

Fig. 19 Perfiles de produccion diaria promedio por grupo
Fuente: Elaboracion propia.

En la Fig. 19 se puede apreciar de manera mas clara lo dicho anteriormente donde la
curva del grupo 2 presenta baja produccién en la mafiana y alta produccion en la
tarde. Mientras que el grupo 4 presenta lo opuesto, mayor produccion en la mafiana y
baja produccién en la tarde. El caso del grupo 1 y grupo 3, presentan produccion
similar en la mafiana, pero a medio dia existe mas produccion por parte del grupo 1,
con caida en la tarde, mientras que el grupo 3 se presenta de manera mas uniforme
sin picos de produccion, pero a su vez sin caidas.

La forma promedio de cada uno de los grupos con mayor variacion y caida de
produccion en las tardes, sugiere que el principal factor que influye en este
comportamiento es la presencia de nubes y lluvia que se da mayormente en las
tardes. Esto, por supuesto, sin dejar de lado factores como la orientacién de los
paneles fijos y el seguimiento solar de los paneles moviles.

4.5 Factor de Planta

El factor de planta calculado (4.4) para el sistema fotovoltaico durante el afio fue del
14.9% para el grupo de paneles SFV1, en el caso del segundo grupo, SFV2, el factor
planta es de 14.19% y por ultimo para el grupo SFV3 se tiene un factor de planta de
15.97%. Este dltimo generalmente presenta un valor mas alto por la propiedad de
seguimiento al sol que mejora su rendimiento.

De la misma manera se obtuvo el factor planta de las series simuladas anteriormente.
Los parametros ARMA derivados de los datos observados se utilizaron para generar
100 realizaciones independientes de la produccion anual de energia solar para cada
grupo de paneles solares. El factor de planta para cada grupo de paneles solares se
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determiné promediando los valores obtenidos en las 100 simulaciones. Esto
proporciond una medida sélida del valor esperado, a diferencia de un valor Gnico que
pudo representar una simulaciéon inusualmente alta o baja. El valor encontrado para el
factor de planta de las series simuladas para SFV1 es de 14.86%. Para el caso de las
series simuladas SFV2, el valor es de 14.2%. Por dltimo, el valor encontrado para las
series simuladas de SFV3, es de 16.07%.

Los valores encontrados para el factor planta de las series guardan mucha relacion
con los valores de las series originales. Corroborando nuevamente la correcta
aplicacion del modelo ARMA y como este reprodujo eficazmente las caracteristicas
clave de la produccién de energia solar. Las discrepancias observadas entre los
factores de capacidad de la serie simulada y los datos originales podrian atribuirse al
alcance limitado del conjunto de datos observado, que abarca solamente un afio. Un
conjunto de datos de varios afios podria producir un factor de capacidad promedio
MAas representativo, que posiblemente se alinearia mas estrechamente con los valores
simulados. Esto resalta la necesidad de una recopilacién de datos a mas largo plazo
para refinar la validacién del modelo y mejorar la precision de las predicciones.

4.6 Conclusiones del capitulo

Estos resultados son fundamentales para comprender la radiacion solar esperada a lo
largo del afo y pueden aportar al disefio de sistemas solares fotovoltaicos y a la
planificacién energética al identificar periodos de alta y baja disponibilidad de energia
solar.

La caracterizacion de los datos a través de modelos ARMA permite comprender el
comportamiento de la captura de energia a lo largo del afio. Ademas, con la
simulacion de las series se abre paso a nuevas investigaciones de monitoreo,
prediccién y optimizacion de la planta, basados en el comportamiento estadistico de
los datos.

Las curvas beta ajustadas reducen la complejidad de la descripcion de los perfiles
percentiles diarios, lo que permite generar curvas suaves para cualquier percentil
deseado. Este enfoque es particularmente Gtil para fines de prevision y simulacion. La
comparacion de las curvas observadas y ajustadas indica una fuerte concordancia,
como lo demuestran las desviaciones minimas en todos los percentiles y horas del dia.
Esto sugiere que las funciones beta capturan eficazmente la variabilidad en la
produccién de energia fotovoltaica.

La agrupacion de los dias segun su forma o perfil diario indican los diferentes
comportamientos de la produccion diaria. Las curvas promedio resaltan la variabilidad
de la captura diaria especifica de la ubicacion de los paneles. Esta informacién revela
cémo varia la produccion a lo largo de las estaciones al ayudar a diferenciar entre dias
despejados, nublados y parcialmente nublados segun la hora del dia, lo que
proporciona informacién sobre cémo el clima afecta la produccion. Por otro lado,
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también permite identificar problemas con los equipos, problemas de sombreado o
anomalias en los datos por las desviaciones de los perfiles esperados.
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Conclusiones

Esta investigacion proporciond un analisis exhaustivo de los datos de produccién
fotovoltaica recopilados durante un afio de tres grupos de paneles solares en el
laboratorio de Micro-red del campus Balzay de la Universidad de Cuenca. Los objetivos
abarcaron la caracterizacion cuantitativa de la captura de energia solar, la identificacion
de patrones o grupos diarios y el modelado de la captura de energia para la estimacion de
la produccion. A continuacion, se detallan las principales conclusiones del estudio.

El analisis cuantific6 con éxito la energia solar capturada por cada grupo de paneles,
ofreciendo informacién detallada sobre su rendimiento. La aplicacion de herramientas
estadisticas y técnicas de modelado revel6 variaciones en la produccion debido a cambios
estacionales, caracteristicas especificas del panel y condiciones ambientales.
Considerando este comportamiento se modelo efectivamente cada grupo de datos
abriendo paso a la optimizacién de recursos y prediccion futura.

Al analizar los perfiles y percentiles diarios, se identificaron patrones distintos en la
captura de energia solar. Estos patrones se modelaron utilizando funciones beta, que
describieron de manera efectiva la distribucién de la produccién diaria a lo largo del afo.
El enfoque de reduccion de parametros agiliz6 aun mas el proceso de caracterizacién,
reduciendo la complejidad sin comprometer la precision.

El modelado ARMA de los tres grupos de paneles resultd efectivo para demostrar el
comportamiento individual de cada grupo de paneles que al realizar una comparacion
entre ellos se presentan hallazgos interesantes. Los grupos de paneles presentan
modelados ARMA diversos, con modelos AR o MA puros cuando se espera que tengan
cierto grado de similitud. Esto puede indicar cuestiones interesantes a considerar de los
datos tomando en cuenta las diferencias preexistentes entre los paneles (tecnologia y
funcionamiento).

Por un lado, las variaciones en las propiedades fisicas de los paneles podrian generar
patrones distintos en la produccién de energia. Por otro, incluso pequenas diferencias en
la orientacion, el angulo de inclinacién o la alineacién con respecto al sol pueden afectar
la captura de energia y dar como resultado diferentes caracteristicas de las series
temporales. Si los modelos ARMA difieren significativamente, esto sugiere que las series
temporales de produccién no son totalmente intercambiables. Esto podria complicar los
métodos de imputacion que se basan en correlaciones soélidas entre los paneles, lo que
pone de relieve la importancia de tener en cuenta estas dinamicas especificas de los
paneles y su comportamiento conjunto.
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No obstante, la implementacion de modelos ARMA en datos de series temporales
estandarizados y sin tendencia proporciond herramientas sdlidas para estimar la
produccion solar. Las series temporales sintéticas generadas a partir de estos modelos
demostraron una alta fidelidad a los datos observados, capturando tanto las variaciones a
corto plazo como las tendencias a largo plazo. Esto abre paso a mdultiples estudios vy
aplicaciones que se apoyen en las series sintéticas para realizar optimizaciones,
imputacion de datos y predicciones con intervalos de confianza fiables.

La capacidad de los modelos ARMA para generar series sintéticas realistas subraya su
utilidad para simular la produccién de energia solar en condiciones similares. Esto tiene
implicaciones significativas para predecir la produccién de energia solar y desarrollar
estrategias basadas en datos para optimizar los sistemas de energia. El trabajo futuro
podria centrarse en la incorporacion de otras variables, como los datos meteoroldgicos,
para mejorar la precision del modelo.

En general esta investigacion contribuye al campo de la energia renovable al ofrecer
herramientas practicas para analizar y predecir la produccién de energia solar. Los
hallazgos tienen implicaciones para optimizar el rendimiento de los paneles, mejorar la
precision de los pronosticos y gestionar las brechas de datos en proyectos de monitoreo
solar futuros.

Una limitacion importante del analisis es la dependencia de un solo afio de datos
observados para el desarrollo del modelo. La produccién de energia solar puede variar
significativamente de un afio a otro debido a factores como los patrones climaticos, las
anomalias estacionales y los cambios en el rendimiento del sistema. Con s6lo un afio de
datos, el factor de planta observado puede no representar completamente el rendimiento
promedio a largo plazo de los paneles solares. Por el contrario, los modelos ARMA
generan simulaciones basadas en los patrones estadisticos derivados de los datos
disponibles, que pueden suavizar las anomalias a corto plazo y aproximarse a una
tendencia mas general.

El proceso de agrupamiento de los perfiles diarios de produccién fotovoltaica se
implementé exitosamente, lo que permitié la identificacion de patrones de comportamiento
distintivos en la generacion de energia solar. Al analizar las curvas acumuladas y
estandarizarlas, se formaron grupos basados en la forma y variabilidad de los perfiles de
produccién diaria, no en la cantidad de produccion generada. Cada grupo destaca un
comportamiento Unico diario en la respuesta a factores ambientales como la nubosidad o
los cambios estacionales. Esta clasificacion demuestra la eficacia del agrupamiento para
capturar y caracterizar la diversidad de la produccion FV diaria, o que proporciona
informacién valiosa para el modelado energético y la optimizacion del sistema.

Los perfiles diarios ayudan a refinar los modelos predictivos para la produccion FV a corto
y largo plazo. Esto abre paso a un analisis de clasificacién, donde cada dia subsiguiente
puede ser clasificado en uno de los grupos segun su perfil de produccién. A su vez esta
informacién se puede utilizar para simular escenarios futuros, lo que ayuda en la
planificacién y el andlisis de riesgos. Los modelos personalizados para cada cluster
mejoran la precision de las estimaciones de produccion, guiando las decisiones sobre el

Micaela Cristina Tobar Palacios
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tamafo del sistema, la capacidad de la bateria o la integracién con otras fuentes de
energia renovable. Por otro lado, la agrupacién de perfiles diarios proporciona un marco
so6lido para imputar datos de produccién faltantes segun el promedio del grupo o el perfil
coincidente mas cercano.
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