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Abstract—This study analyzes the variability of the wind resource
at the Villonaco Wind Farm, located in southern Ecuador, during
the period 2020-2023, with the aim of optimizing the operation and
planning of the wind farm. To achieve this, statistical techniques
and time series analysis methods are employed, such as STL
decomposition (Seasonal and Trend decomposition using Loess),
which allows the data to be broken down into trend, seasonality,
and noise components. Additionally, the seasonality index is
calculated to identify seasonal peaks, and the standard deviation
of daily, weekly, and monthly wind speeds is analyzed to assess its
variability. The results reveal significant variability in wind speed,
highlighting a substantial increase in the standard deviation
during 2023, indicating greater fluctuations in atmospheric
conditions. Furthermore, pronounced seasonal peaks were
identified in 2020, with a seasonality index close to 1, while in 2023,
the seasonality, although less pronounced, remains relevant. These
findings underscore the need to adapt the operational and
planning strategies of the wind farm to the variability of the wind,
in order to improve efficiency and stability in energy generation.

STL

Index Terms—Wind variability; Seasonal

decomposition; Wind energy; Ecuador

index;

[. INTRODUCTION

La energia eolica se ha destacado como una de las fuentes de
energia renovable mas prometedoras debido a su capacidad
para reducir las emisiones de carbono y combatir el cambio
climatico [1]. No obstante, la intermitencia y variabilidad
inherentes al viento presentan desafios significativos para su
integracion estable en los sistemas eléctricos actuales [2], [3].
La ubicaciéon geografica tnica del parque eodlico Villonaco en
Loja, Ecuador, influye en el comportamiento del viento, lo que
hace necesario un andlisis detallado para optimizar la
generacion de energia [4], [5].

Varios estudios han analizado la variabilidad del viento,
proporcionando una base tedrica sélida para el desarrollo de
proyectos eolicos. Los modelos predictivos avanzados,
incluyendo técnicas de inteligencia artificial como las redes
neuronales, son esenciales para gestionar la variabilidad y
mejorar la eficiencia operativa [6], [7]. Ademas, es crucial
abordar tanto los aspectos técnicos como los ambientales,
incluyendo soluciones de almacenamiento de energia, para
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garantizar un suministro energético confiable [8]. Un estudio
sobre la prevision de energia edlica en Villonaco implemento
modelos hibridos de redes neuronales, mostrando que la
combinacion de técnicas de aprendizaje automatico, como
MLP, LSTM y CNN, puede aumentar significativamente la
precision de las predicciones [3]. Ademads, la investigacion
sobre métodos de generacion de escenarios de viento, que
comparé técnicas como ARMA y Monte Carlo, mostré que
estos métodos pueden simular con precision la variabilidad del
viento, siendo Monte Carlo el mas eficaz en pruebas de ajuste
de probabilidad [5].

Otro enfoque paramétrico investigd las turbinas eolicas en
Villonaco, indicando que modificaciones en pardmetros como
el radio del rotor y la altura de la turbina pueden maximizar la
produccion de energia [4]. Un analisis de ciclo de vida evalud
las huellas de carbono y agua del parque eolico, subrayando que
la energia edlica ofrece ventajas ambientales significativas en
comparacion con otras fuentes de energia [1]. También se ha
estudiado la variabilidad diurna del viento, desarrollando
modelos probabilisticos que incorporan la variabilidad espacial
y temporal para mejorar la evaluacion de recursos edlicos en
sitios no monitoreados [2].

Por otro lado, el analisis de la demanda eléctrica urbana en
comparacion con el suministro de energia edlica en Loja revelo
que, aunque el viento puede no ser una fuente constante a largo
plazo, su integracion se beneficia mediante el almacenamiento
energético [7]. El disefio de controladores de estela para
condiciones de viento variable, basados en la optimizacion de
la orientacion de las turbinas, ha mostrado mejoras
significativas en la produccion de energia [9]. Ademas, la
evaluacion de la huella de carbono de parques eolicos a nivel
global destaca como la variabilidad espacial del viento influye
en las emisiones de gases de efecto invernadero, subrayando la
importancia de evaluar cada parque en su contexto especifico
[10].

En el mercado brasilefio, se ha comprobado que la
variabilidad estacional y diaria del viento impacta notablemente
en la rentabilidad de los proyectos eolicos. Los contratos de



compra de energia en el mercado libre exponen a los
propietarios de parques edlicos a riesgos financieros debido a
las fluctuaciones en los precios de mercado y las variaciones en
la velocidad del viento, lo que resalta la necesidad de estrategias
efectivas de gestion del riesgo [11].

En terrenos complejos, la inestabilidad atmosférica
intensifica la variabilidad de los recursos edlicos. Durante las
noches, se ha observado que la variabilidad espacial de estos
recursos puede duplicarse bajo condiciones estables y de baja
turbulencia, lo que presenta desafios adicionales para la micro
localizacion y el disefio de parques edlicos [12]. En Europa
occidental, la evaluacion de la dependencia de la energia edlica
respecto a la circulacion atmosférica indica que los regimenes
climaticos pueden explicar hasta dos tercios de la variabilidad
mensual en la produccion de energia, subrayando la
importancia de las caracteristicas de la circulacion a gran escala
[13].

Al cuantificar el costo de la variabilidad del viento teniendo
en cuenta las capacidades de almacenamiento de energia, se
demuestra que regiones como la meseta del Tibet en China
enfrentan importantes desafios debido a la alta variabilidad del
viento. La tecnologia avanzada de almacenamiento es esencial
para asegurar la competitividad econdmica de la energia edlica
frente a otras fuentes [14]. De manera similar, en Etiopia, la
integracion de la energia edlica en la red enfrenta grandes
fluctuaciones debido a su naturaleza intermitente, requiriendo
una evaluacion cuidadosa de su impacto antes de su
implementacion [15].

La variabilidad temporal y espacial de la energia edlica
marina a lo largo de la costa central de California muestra que
la produccion de energia alcanza su méaximo durante las horas
de la tarde, lo cual se alinea mejor con la demanda maxima en
comparacion con otras fuentes renovables. Este hallazgo resalta
el potencial de la energia edlica marina para cubrir la brecha de
suministro cuando la demanda es alta [16]. Ademas, se ha
identificado que los costos asociados con la variabilidad del
viento, incluidos los costos de rampa y reservas, aumentan con
una mayor penetracion edlica, lo que destaca la necesidad de un
enfoque integrado para gestionar estos costos [17].

La complejidad de las interacciones multi escala entre las
turbinas y la capa limite atmosférica resalta la importancia de
mejorar el modelado para reducir las pérdidas de energia y las
cargas de fatiga en los parques edlicos [18]. Asimismo, la
investigacion sobre el control de estela en parques edlicos para
optimizar la produccién energética bajo condiciones de
variabilidad en la direccion del viento sugiere que la
optimizacion de la orientacion de las turbinas puede mejorar
significativamente la eficiencia energética [9].

Estos estudios subrayan la necesidad de desarrollar
estrategias de modelado integradas que consideren tanto las
condiciones locales del viento como las tecnologias predictivas
avanzadas, con el fin de mejorar la eficiencia en la generacion

de energia edlica. Ademas, el uso de inteligencia artificial, junto
con un analisis detallado de los recursos, facilita la gestion de
la variabilidad del viento. Asimismo, los estudios destacan la
complejidad de gestionar esta variabilidad en la generacion de
energia.

Este estudio se centra en la caracterizacion y analisis de la
variabilidad del viento en la zona de influencia de la Central
Eolica Villonaco, ubicada en Loja, Ecuador. La investigacion
busca realizar un analisis de la variabilidad del viento bajo
distintas variables, como la velocidad, patrones estacionales, y
tendencias a lo largo del tiempo. Para ello, se recopilan y
analizan series temporales de datos historicos utilizando
herramientas estadisticas avanzadas, como la funcién de
distribucion de Weibull. El objetivo es identificar patrones
estacionales y tendencias significativas. Asimismo, la
investigacion considera la utilizacion de datos de fuentes
alternativas, como NASA POWER, para validar las mediciones
obtenidas, y emplean herramientas estadisticas para ajustar
modelos y realizar predicciones precisas de la produccion de
electricidad con energia edlica.

El presente documento se estructura de la siguiente manera,
en la Seccion 2 se detalla la metodologia empleada en la
investigacion. En la Seccidn 3 se expone el caso de estudio,
mientras que, en la Seccién 4 se analizan los resultados
obtenidos. Por ultimo, en la Seccion 5 se exponen las
conclusiones obtenidas a lo largo de la investigacion.

II. METODOLOGIA

La metodologia propuesta describe un enfoque técnico para
analizar la variabilidad del recurso eolico (ver Fig 1). Comienza
con la recopilacion y procesamiento de datos los historicos,
fundamentales para asegurar una base solida de analisis. Luego,
se utiliza la interpolacién para completar los datos faltantes,
garantizando la continuidad y calidad del conjunto de datos.
Posteriormente, se realiza un analisis estadistico detallado para
cuantificar las caracteristicas principales y la dispersion del
viento. Ademas, se calculan indices de estacionalidad para
identificar y analizar patrones periddicos. La metodologia
también incluye la descomposicion de series temporales para
distinguir componentes de tendencia y estacionalidad.
Finalmente, se emplea el analisis de agrupamiento k-means
para clasificar los datos, facilitando predicciones avanzadas de
la velocidad del viento y proyecciones futuras de generacion de
energia.

A. Etapa 1: Recoleccion y procesamiento de datos

Es necesario recopilar datos historicos de velocidad del
viento, por lo que se consultan bases de datos especificas para
el parque edlico Villonaco. Se obtienen registros historicos de
velocidad del viento a una altura de 60 m durante cuatro afos,
desde 2020 hasta 2023. La velocidad del viento se registra cada
60 minutos utilizando datos obtenidos de la base de datos
NASA POWER [19]. Dada la gran cantidad de datos, es



importante organizarlos adecuadamente para facilitar su
procesamiento. De este modo, es posible generar graficos
descriptivos que pueden ser analizados en distintos intervalos
de tiempo seguin se requiera.

B. Etapa 2: Interpolacion de datos faltantes

La interpolaciéon lineal se emplea para estimar valores
faltantes en los conjuntos de datos del viento, garantizando la
continuidad de las series temporales. Esta técnica es
fundamental para lograr una representacion precisa de los
patrones de viento cuando los datos estan incompletos o
presentan lagunas. Es especialmente relevante en estudios de
variabilidad del viento a diferentes alturas, donde se necesita
continuidad en los datos para realizar anélisis precisos [1]. La
interpolacion ayuda a suavizar las series temporales,
eliminando inconsistencias que podrian afectar las conclusiones
del estudio y proporcionando una base sélida para el posterior
analisis estadistico [20].

2 —y1)

y:y1+(x2—x1)*(x_x1) (1)

En este sentido, y corresponde al valor interpolado de la
variable dependiente (por ejemplo, velocidad del viento), y1, ¥,
se asocia a los valores conocidos de la variable dependiente
antes y después del punto x que se esta interpolando, x4, X5 son
los valores conocidos de la variable independiente asociados
cony; v y,, X se refiere al punto de la variable independiente
donde se desea estimar el valor de y.

C. Etapa 3: Analisis estadistico

El analisis estadistico de la velocidad del viento incluye el
calculo de la media aritmética para comprender la tendencia
general del viento. La media proporciona un valor promedio
esencial para evaluar la energia eélica disponible y su
variabilidad a lo largo del tiempo [21]. También se calcula la
mediana, que identifica el punto medio en la distribucion de la
velocidad del viento y resulta util en distribuciones asimétricas.
Ademas, se emplea la desviacion estandar para medir la
dispersion de los datos respecto de la media, proporcionando
informacion sobre la variabilidad del viento en un area
determinada [22] [23]. Estos calculos permiten una evaluacion
detallada de las caracteristicas estadisticas del viento.

D. Etapa 4: Andlisis de variabilidad

El analisis de la variabilidad del viento incluye el calculo de
la desviacion estandar de las velocidades medias diarias (ver
Ecuacion 2), semanales (ver ecuacion 3) y mensuales (ver
ecuacion 4). Esto ayuda a comprender las fluctuaciones diarias
y semanales en la velocidad del viento, lo cual es necesario para
planificar operaciones en parques edlicos [24]. La variabilidad
diaria permite identificar patrones de viento consistentes,
mientras que la variabilidad semanal y mensual ofrece una
vision mas amplia de las tendencias del viento a lo largo del
tiempo. Ademas, este analisis puede detectar anomalias que

impacten la generacion de energia edlica [25].

Analisis de la Variabilidad del
resurso eolico

Recoleccion y
procesamiento de
datos hitoricos

v

Interpolacion de datos
faltantes

v

Analisis estadistico

v

Analisis de la
variabilidad

v

Calculo de los indices
de estacionalidad

v

Descomposicion de
serie temporal

v

|Analisis de clustering k1
means

}

Comportamiento
representativo de cada
cluster

Fig 1. Metodologia propuesta para analizar la variabilidad del

viento.
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E. Etapa 5: indice de estacionalidad

Los indices de estacionalidad se calculan dividiendo la media
de un periodo especifico por la media general, lo que permite
identificar patrones estacionales del viento (ver Ecuacion 8).
Este analisis es esencial para comprender las fluctuaciones del
viento en distintas épocas del afio y ayudar a prever cambios en
la generacion de energia edlica [26]. El indice de estacionalidad
proporciona una medida cuantitativa de como varia el viento en
comparacion con el promedio anual.

A , ) media del periodo
indice de estacionalidad = - (6)
media general

En este contexto, el indice de estaconalidad es la relacion
entre la media de un periodo especifico con la media general
para identificar patrones estacionales. La media del periodo
corresponde a la media calculada para un intervalo de tiempo
especifico, como un mes o una temporada y Ila
media general se asocia a la media calculada sobre todo el
periodo de estudio.

F. Etapa 6: Descomposicién de serie temporal

La descomposicion STL (por sus siglas en inglés, Seasonal-
Trend Decomposition using LOESS) se utiliza para separar una
serie temporal en componentes de tendencia, estacionalidad y
residuales. Este enfoque permite identificar patrones
subyacentes en los datos de viento que podrian no ser evidentes
de otra manera [2]. La descomposicion ayuda a aislar el
comportamiento estacional del viento, lo cual es necesario para
evaluar patrones diurnos y cambios a largo plazo. Esta técnica
es util para ajustar modelos predictivos y mejorar la precision
de las proyecciones de energia edlica, ademas de detectar
componentes andmalos en los datos del viento.

Serie temporal = Tendencia + Estacionalidad
+ Residual @)

En este sentido la Serie temporal corresponde a los datos
originales de la serie temporal y la Tendencia se asocia a la
componente que muestra el patron de largo plazo en los datos.
La Estacionalidad se refiere a la componente que representa
las fluctuaciones periodicas repetitivas en los datos.
Finalmente, Residual es la componente que incluye
irregularidades o 'ruido' no explicado por la tendencia o la
estacionalidad.

G. Etapa 7: Analisis de clustering k-means

El algoritmo K-means se utiliza para agrupar datos en clusteres,
minimizando la suma de las distancias al cuadrado dentro de
cada cluster. Este método ayuda a identificar patrones comunes
en los datos de viento, clasificando dias con comportamientos
de viento similares [12]. Esta técnica proporciona informacion
valiosa sobre como diferentes condiciones atmosféricas afectan
la generacion de energia. El uso del clustering mejora la
capacidad de los sistemas e6licos para responder y adaptarse a
cambios climaticos [27] [28].

ian—mnz ®)

i=1 x€C;

En este sentido, k corresponde al nimero de clusteres definidos
para la clasificacion, x se asocia al valor individual de la
muestra en el dataset, C; es el conjunto de puntos que
pertenecen al cluster i, y; corresponde al centroide del cluster
i, es decir, el promedio de todos los puntos en C;.

II1. CASO DE ESTUDIO

El parque edlico Villonaco utiliza 11 aerogeneradores
Goldwind GW70/1500 IEC IA/S, cada uno con una potencia
nominal de 1.5 MW, lo que resulta en una capacidad total de
16.5 MW. Estos aerogeneradores estdn equipados con una
gondola de 50 toneladas y un rotor de 28 toneladas, y operan a
velocidades de rotor que oscilan entre 10.2 y 19 RPM, con
requerimientos de velocidad del viento que varian entre 2.5 m/s
y 25 m/s. Las turbinas GW70, que incluyen un generador
SYNC PM con un voltaje de salida de 690 V, estan ubicadas a
alturas de entre 65 y 100 metros. Asimismo, la Fig 2 demuestra
la relacion entre la velocidad del viento y la generacion de
energia.

TABLA 1
DATOS DE AEROGENERADOR GOLDWIND EN CENTRAL
EOLICA DE VILLONACO [29]

Categoria Especificacion
Datos Generales
Fabricante Goldwind (China)
Modelo GW70/1500
Potencia nominal 1500 kW
Diametro del rotor 70.3 m
Area de barrido 3882 m?
Rotor
Velocidad minima del 10.2 vueltas/min
rotor
Velocidad maxima del 19 vueltas/min
rotor
Velocidad minima del 2.5m/s
viento (corte)
Velocidad nominal del 14 m/s
viento
Velocidad maxima del 25 m/s
viento




Categoria Especificacion
Generador
Tipo SYNC PM
Tension de salida 690 V

Curva de potencia del aerogenerador GW70/1500)

1600 T
Pmax 1500
R F vm 25
1400 S S it
1200 i
1 T
= 1000 R o i
z | i
= i |
Z 800 i RO N Chi]
=
2
£ 600
400 f-imim et N e
200 e e
0 1 1
15 20 25 30

Velocidad del viento [m/s]
Fig 2. Curva de potencia del generador eélico Generador Goldwind

Por otro lado, la Fig 3, correspondiente a la rosa de los
vientos, la cual presenta de manera efectiva la distribucion de
los datos direccionales de la velocidad del viento, con cada
sector correspondiente a un intervalo de 30 grados en la brujula.
Los valores mas altos de velocidad del viento se encuentran en
los sectores centrados en 150° y 180° lo que indica una
concentracion de datos en las direcciones sur y sureste.

Rosa de los vientos en Villonaco

180°

Fig 3. Rosa de los vientos del registro de velocidades del viento en
parque edlico Villonaco

IV. RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en cada
fase de la metodologia aplicada para el andlisis de la
variabilidad del recurso edlico en la zona de influencia de la
Central Eolica Villonaco. Se muestran los resultados de la

recoleccion 'y procesamiento de datos historicos, la
interpolacion de datos faltantes y el analisis estadistico
realizado. Ademas, se exponen los hallazgos del andlisis de la
variabilidad y los céalculos de los indices de estacionalidad.
También se presentan los resultados de la descomposicion de
series temporales y del andlisis de clustering k-means,
identificando el comportamiento representativo de cada cluster.

A. Etapa 1: Recoleccion y procesamiento de datos

Los datos recopilados en la zona de influencia de la central
eblica Villano abarcan cuatro afios consecutivos, desde 2020
hasta 2023. Para cada afio, se obtuvieron registros cada 60
minutos durante todo el dia, lo que resulta en 24 registros
diarios. En consecuencia, se recopilaron un total de 8784 datos
de velocidad del viento por afio. Por ejemplo, en la Fig 4 se
presentan los datos de velocidad del viento correspondientes al
afio 2021.

Datos de velocidad del viento - 2021

35 1 ' T ' r T ! 1
1. ! \ I E T l ] I
T T \ (AN t ?
e o i A S dmun it 1 e
t e t t
! s { LONFEIEI0E 200 EE ) U M
25 [ b - R 1 -
} t F U
! i !
= i WA
E® &
° i !
815 ; }
>
10 i
5 M N
.o SR LB U IS SEENERS
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 45
Muestras %104
Fig 4. Muestras recopiladas de velocidad del viento, para el afio
2021.

B. Etapa 2: Interpolacion de datos faltantes

En esta etapa, se presentan los resultados de la interpolacion
lineal aplicada para estimar los valores faltantes en los
conjuntos de datos del viento. Este proceso se realiza para cada
uno de los 365 dias del afio, completando los valores faltantes
marcados como 0 o NaN debido a la recopilacion incompleta
de datos. Ademads, en la Fig 5 se muestran los datos
completados para un dia tipico del afio 2023. En dicha figura,
la linea azul representa los registros de velocidad del viento
obtenidos en sitio, mientras que la linea naranja muestra los
valores de velocidad del viento extrapolados a partir de los
datos historicos registrados. De este modo, se garantiza la
continuidad de las series temporales para su posterior analisis.
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Fig 5. Interpolacion de datos faltantes para un dia del afio 2023.

C. Etapa 3: Analisis estadistico

El analisis de los indicadores estadisticos presentados en la
TABLA 2 revela variaciones significativas en las caracteristicas
del viento durante los afios 2020 a 2023. En primer lugar, la
media de la velocidad del viento muestra un comportamiento
fluctuante, con un valor mas alto en 2023 (11,717 m/s) y mas
bajo en 2022 (9,111 m/s). Por lo tanto, se observa un incremento
en la intensidad del viento en 2023, después de un descenso en
2021y 2022. Asimismo, la mediana sigue una tendencia similar
a la media, lo que indica que la distribucion de los datos es
consistente y no se ve afectada por valores atipicos.

TABLA 2
INDICADORES ESTADISTICOS DE LOS REGISTROS DE
VELOCIDAD DEL VIENTO HISTORICO.

Indicador Afos

estadistico 2020 2021 2022 2023
Media (m/s) 10,693 9986 9,111 11,717
Mediana (m/s) 10,832 9,857 9,132 11,671
Desviacion

estindar (1n/5) 5117 5101 4,672 5,469
Velocidad 35994 28970 26,888 30,562
maxima (m/s)

Velocidad 0,239 0265 0244 0304

minima (m/s)

Ademas, la desviacion estandar, que mide la dispersion de los
datos, se mantiene relativamente constante a lo largo de los
afos, aunque muestra un ligero aumento en 2023 (5,469 m/s).
Esto sugiere una mayor variabilidad en las velocidades del
viento durante este afio. Igualmente, la velocidad maxima
registrada también aumenta en 2023, alcanzando 30,562 m/s, lo
que refuerza la idea de una mayor intensidad del viento en ese
periodo.

Por otro lado, la velocidad minima experimenta una leve
variacion a lo largo de los afios, con un incremento notable en
2023 (0,304 m/s). Aunque pequefio, este aumento podria ser
indicativo de un cambio en las condiciones base del viento, lo
que podria afectar la produccién energética. En conjunto, los

datos sugieren que 2023 fue un afio con mayor intensidad y
variabilidad en las velocidades del viento. Asi, esto podria tener
implicaciones importantes para la operacion y planificacion de
la central edlica.

D. Etapa 4: Analisis de variabilidad

En esta seccion se presentan los resultados de la variabilidad
del viento, utilizando graficos correspondientes a los indices
diario, semanal y mensual. Estos graficos se generan a partir de
las mediciones de la velocidad del viento, las cuales se procesan
en escalas diaria, semanal y mensual. Posteriormente, se aplica
el indice de estacionalidad a cada una de estas escalas.

En la Fig 6, los indices diarios para los afios 2020, 2021 y
2022 muestran variabilidad con picos y valles distintivos, lo que
indica la influencia de eventos meteoroldgicos a corto plazo.
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Fig 6. Indice de estacionalidad diario

La Fig 7, que presenta los indices semanales de 2020 a 2023,
revela claras tendencias estacionales, con mayor variabilidad
durante las semanas de mitad de afio asociados con las
condiciones de verano o invierno. La Fig 8, que muestra los
indices mensuales, enfatiza estas tendencias estacionales, con
picos que ocurren entre junio y agosto en todos los afios, lo que
indica un aumento consistente en la variabilidad del viento
durante estos meses.

E. Etapa 5: Andlisis de comportamiento estacional

En esta seccidn, se presentan los resultados del comportamiento
estacional. Para su calculo, primero, la velocidad del viento
diaria se organiza en un vector que representa el promedio de
cada dia del ano. Luego, se especifica un periodo de
estacionalidad de 30 dias para capturar los ciclos mensuales.
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Fig 8. Indice de estacionalidad mensual

La Fig 9 muestra el comportamiento estacional de la
velocidad del viento a lo largo de cuatro afios consecutivos
(2020-2023). El componente estacional generalmente indica un
pico recurrente en la velocidad del viento alrededor de la mitad
del afio, particularmente entre los dias 150 y 250, lo que sugiere
una fuerte influencia estacional, que corresponde al verano.
Este pico es consistente en todos los afios, aunque su intensidad
y duracién varian ligeramente, reflejando la wvariabilidad
interanual. Al principio y al final de cada afio, se observan
velocidades de viento mas bajas, lo que indica condiciones mas
calmadas, asociadas al invierno y estaciones de transicion. En
conjunto, las curvas estacionales demuestran que los patrones
de viento estan significativamente impulsados por ciclos
estacionales.

F. Etapa 6: Descomposicién de serie temporal

En esta seccion, se presentan los resultados de la técnica STL.
Este enfoque permite descomponer la serie temporal del viento
en sus componentes de tendencia, estacionalidad y residuales.
Al hacerlo, se logra identificar y analizar patrones subyacentes
que pueden no ser evidentes en los datos brutos. En
consecuencia, la Fig 10 muestra la descomposiciéon de la
velocidad del viento para los afios 2020, 2021, 2022 y 2023. El
componente estacional, modelado por una curva suave, muestra

un patrén ciclico constante que domina la variabilidad, con un
pico en la variabilidad de la velocidad del viento a finales del
afio 2021 y a principios del afio 2022.
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G. Etapa 7: Anélisis de clustering k-means

El proceso de agrupacion se realiza con base en los indices de
estacionalidad calculados mediante el procesamiento de los
registros de velocidad del viento obtenidas de la plataforma
NASA POWER. En la Fig 11 se muestras las curvas diarias de
velocidad del viento de los afios de estudio (2020 a 2023), dado
un total de 1461 curvas diarias en total.

Velocidad del viento (m/s)

0 5 10 15 20 25
Tiempo (horas)
Fig 11. Curvas de velocidad diaria de los afios 2020-2023.

De acuerdo con los datos disponibles de velocidad del viento
y la regla de Sturges, se determind que el nimero maximo de
clusteres posibles es 10. Posteriormente, se calcularon los
valores medios de los coeficientes de silueta para cada clister
posible. A continuacion, se obtuvieron los valores medios de
cada curva diaria de velocidad del viento para cada cluster
posible. Esto permitié determinar el nimero adecuado de
grupos para las curvas diarias de los 4 afios analizados. La Tabla
3 presenta los valores medios de los coeficientes de silueta en
funcion del nimero de agrupaciones. El valor medio mas alto
de los coeficientes de silueta indica el nimero de agrupaciones
mas adecuado. Por lo tanto, las 1461 curvas diarias de velocidad
del viento analizadas se segmentaron en 2 clasteres. En este
sentido, el cluster 1 contiene 819 (Fig 12), mientras que, el
cluster 2 posee 642 curvas diarias de velocidad del viento (Fig
13).

TABLE 3
COEFICIENTES DE SILUETA PARA DETERMINAR EL NUMERO
DE CLUSTERES
Grupos Media de velocidad del viento
1 0,00
2 0,73
3 0,69
4 0,69
5 0,70
6 0,68
7 0,69

Grupos Media de velocidad del viento
8 0,70
9 0,71
10 0,69

Elementos del Cluster 1
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0 v L TN
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Fig 12. Elementos del cluster 1.

Elementos del Cluster 2
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Fig 13. Elementos del cluster 2.

Patrones de velocidad del viento

El conjunto de curvas de la velocidad del viento define los
patrones de variabilidad del viento. La Fig 14 muestra la
variabilidad del viento del claster 1, mientras que la Fig 15
muestra el patron del cluster 2.
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Fig 15. Variabilidad del claster 2.

En la Fig 14 (Cluster 1), la velocidad del viento exhibe un
patréon mas consistente a lo largo del dia, con un pico notable
entre las 12:00 y las 18:00, donde las velocidades del viento son
mas altas y variables, pero con menos valores atipicos
extremos. Esto indica un patréon de viento estable, pero
moderadamente fluctuante durante las horas del mediodia. En
contraste, la Fig 15 (Cluster 2) muestra una mayor variabilidad
a lo largo del dia, con picos significativos desde las 10:00 hasta
las 18:00, donde las velocidades del viento no solo son mas
altas, sino también mas propensas a variaciones extremas, COmo
lo evidencia la presencia de numerosos valores atipicos. Esto
significa que el Cluster 2 experimenta condiciones de viento
mas turbulentas, con mayor variabilidad y potencial para
velocidades de viento mas altas durante esas horas.

V. CONCLUSION

El analisis de la variabilidad del viento en el parque edlico de
Villonaco empledé un enfoque metddico, utilizando varias
variables clave de forma secuencial para garantizar unos
resultados detallados. La fase de recopilacion de datos abarco
cuatro afios (2020-2023), recopilando mediciones horarias de la
velocidad del viento, lo que dio como resultado 8.784 puntos de
datos por afio. Los datos que faltaban se trataron mediante
interpolacion, que rellend los huecos para mantener datos de

series temporales continuas. A continuacion, el analisis
estadistico se centrd en variables como la media, la mediana, la
desviacion estandar y las velocidades del viento maxima y
minima, revelando fluctuaciones significativas a lo largo de los
afios, con 2023 mostrando la velocidad del viento media mas
alta, una mayor variabilidad y valores extremos mads frecuentes,
lo que indica un afio de viento particularmente intenso y
variable.

El analisis de agrupacion, utilizando k-means, clasific6é ademas
los datos de velocidad del viento en dos grupos distintos, cada
uno caracterizado por patrones diferentes. En primer lugar, los
datos se agruparon en funcion de las curvas diarias de velocidad
del viento y, a continuacion, se utiliz6 el coeficiente de silueta
para determinar el nimero 6ptimo de conglomerados. El grupo
1, caracterizado por patrones de viento mas consistentes con
velocidades maximas entre las 12:00 y las 18:00, sugeria
condiciones estables, pero moderadamente fluctuantes. Por el
contrario, el conglomerado 2 mostr6 una mayor variabilidad,
con picos significativos entre las 10:00 y las 18:00 y una mayor
incidencia de velocidades de viento extremas.

La descomposicion STL aclar6 ain mas el predominio del
componente estacional sobre la tendencia, lo que indica la
importancia de los ciclos estacionales en la variabilidad de la
velocidad del viento.
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