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RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio estadistico exhaustivo de las velocidades relativas de los vientos
promedios horarias como una variable aleatoria a partir de mediciones propias efectuadas cada media hora
durante un periodo de un afio de las velocidades relativas del viento en el Campus de la U.Na.M. (Latitud: 27° 29"
Sur ; Longitud: 55° 54" Oeste ; Altitud aproximada: 130 m.s.n.m ) medida a dos metros sobre el nivel del suelo. A
partir del andlisis estadistico de los datos, se aplica un modelo estocdstico basado en la metodologia del andlisis
de series temporales desarrollado por Box y Jenkins (1976) para la estimacién de las velocidades relativas
horarias del viento en un determinado mes del afio. Se efectian comparaciones entre los datos generados mediante
el modelo y series reales de datos verificando la validez del modelo y su habilidad para veproducir el
comportamiento aleatorio del viento en la ciudad de Posadas, Misiones, Republica Argentina.

INTRODUCCION

Diversos trabajos tendientes a reproducir el comportamiento aleatorio de la velocidad del viento en diversas localidades y
con variedad de datos experimentales han sido efectuados (Daniel y Chen, 1991; Nfaoui et al., 1996). Estos modelos parten
de datos de velocidades absolutas de los vientos (dimensionales), tomando datos horarios medidos en diversas localidades,
en distintas regiones geograficas y para diversos periodos de tiempo llegando a abarcar hasta 12 afios de datos.

Sin embargo, el tratamiento estadistico de datos para diversas localidades y durante muchos afios presenta algunos
inconvenientes si se lo utiliza en la prediccion de las velocidades horarias de los vientos, dado que, diversas localidades
disponen de sensores de medicién diversos, haciendo muy dificil la evaluacion y comparacion de datos provenientes de
distintos sensores de medicion. Diversas estaciones miden valores diferentes, algunas miden velocidades instantaneas y
otras con anemémetros totalizadores en el periodo de 24 horas. Los perfodos considerados en la totalizacion de los valores
pueden a su vez también ser muy diferentes, algunas promedian los totales entre las 8:00 de un dia y las 8:00 del dia
anterior y otras entre las 10:00 y las 10:00 horas, etc. por lo que la comparacién de los datos se torna mas dificultosa aun,

METODOLOGIA

Para la realizacion de este estudio se siguié la siguiente metodologia: El estudio estadistico abarca a una unica estacién
experimental sita en el Campus Universitario de la U.Na.M. donde s¢ instalaron diversos sensores, entre ellos un sensor de
velocidad de viento que se conecté a uno de los canales digitales de un adquisidor de datos que dispone de 32 canales
analégicos y 4 canales digitales.

El sensor de velocidad del viento no fue calibrado ya que para la elaboracion del modelo no se requieren velocidades
absolutas del viento (dimensionales), sino simplemente velocidades relativas del viento y su variacién en el transcurso de
las horas para cada dia del mes de un determinado afio. Los valores de velocidad de viento medidos son orientativos de su
variacion con el transcurrir del tiempo y sus unidades se expresan en unidades de velocidad relativa (adimensionales). Las
velocidades relativas se obtuvieron con respecto a la méxima velocidad de giro de las copeletas conseguida mediante
rotacion manual y que se fijo arbitrariamente en un valor igual a la unidad. De esta manera, se evita la necesidad de
efectuar una calibracion del instrumento para obtener valores precisos y exactos de la velocidad del viento innecesarios
para ¢l estudio estadistico. A

La configuracién del adquisidor de datos se efectudé a fin de tomar valores instantineos de velocidad relativa cada 30
minutos (0.5 horas), tanto durante las horas del dia como durante las horas nocturnas, utilizdndose para el analisis
estadistico todas las horas. La adquisicion de dates durante las horas nocturnas es beneficioso para el estudio estocastico, al
contrario que lo que ocurre con la radiacién global solar, aunque el problema de la variacion diaria permanece (Daniel y
Chen, 1991).

Con los datos propios de velocidad relativa instantanea del viento a una altura de 2 metros sobre el suelo, obtenidos cada
media hora durante un periodo de un afio (Noviembre de 1994 a noviembre de 1995) se ordenaron los mismos en forma
semihoraria para todos los dias de cada mes. La eleccion del ordenamiento por mes fue arbitraria, ya que podria haberse
ordenado por estacion del afio, o anualmente. La seleccion mensual es quizds méas representativa del comportamiento del
viento como lo considera Nfaoui (1996).
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Para cada semihora durante todos los dias del mes se calcularon los promedios semihorarios, las desviaciones estandares
semihorarias de las velocidades relativas, como puede observarse en la figura 1 para un dado mes (marzo de 1995),
mediante las siguientes expresiones:
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Donde: h = Semihora considerada
J = Dia del mes
m = Nitmero del mes
M = Nimero de dias de un mes dado

A partir de los valores de velocidades promedio y de desviacién estdndar, se calcularon las velocidades semihorarias
transformadas, mediante la relacién:
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Figura 1. Velocidades relativas promedio semihorarias y Figura 2. Velocidad relativa semihoraria transformada
desviacién estandar calculada para todos los dias en un mes. calculada para todos los dias en un mes.

Esta clasica transformacién de variables produce una distribucion normal centralizada con promedio cero y variancia igual
a la unidad. Analizando la evolucion horaria de la velocidad relativa transformada, puede observarse que es una variable
estacionaria aleatoria y no es necesario efectuar otras transformaciones a fin de eliminar la no estacionariedad diaria, como
se muestra en la figura 2.

Para probar que la velocidad transformada V* es realmente estacionaria, la expresion siguiente fue sugerida para estimar
las funciones de autocorrelacion (acf) de orden p para la semihora h de un mes dado m (Nfaoui, 1996):
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donde Ip(m) & el promedio de la ecuacion (4).

Si el proceso es estacionario, el promedio es la mejor aproximacion posible para el coeficiente de autocorrelacion de orden
p para el mes considerado.

La figura 3 muestra los valores de los coeficientes de autocorrelacion para el primero y cuarto orden y en la figura 4 se
observan los valores promedio de la funcién de autocorrelacion calculados para el mes de marzo. Los valores decaen
exponencialmente, sin embargo el error de la estimacién crece casi linealmente a medida que se aumenta el orden de la
funcién de autocorrelacién, como se observa en la figura 5, alcanzando valores de casi un 25 % a las 6 horas (12 medias
horas). Una mejor estimacién de la funcién de autocorrelacion, se obtiene realizando un ajuste de los coeficientes de
autocorrelaciéon de orden p mediante alguna funcién conocida. Se calcularon diversos polinomios de interpolacion de
distintos grados, observandose que para obtener una estimacion mas precisa de la funcion de autocorrelacion se debe legar
a polinomios de grado nueve, lo que disminuye la desviacion estandar, pero requiere de un mayor tratamiento, tiempo y
esfuerzo.
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Figura 3. Funcion de autocorrelacion de orden p para el mes de marzo
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Figura 4. Valores promedio de las funciones de Figura 5. Errores relativos porcentuales en la estimacion de los
autocorrelacién de orden p para el mes de marzo valores promedio de las funciones de autocorrelacion de orden p.

La figura 6 muestra la regresion de los valores de los coeficientes mediante gausianas multiples (de grado 3) y mediante
un polinomio de interpolacion de noveno grado. El ajuste polinémico de grado 9 muestra una menor desviacion estandar en
la estimacién de la funcién de autocorrelacion de orden 2 considerada para el mes de marzo (SD = 4.3) con respecto al
valor promedio considerado anteriormente, para la funcién de autocorrelacion (SD = 7.1).
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Figura 6. Ajuste polindmico y gausiano miltiple de los Figura 7. Funcion de autocorrelacion parcial (pacy) de las
coeficientes de autocorrelacién para la determinacion de la velocidades del viento transformadas para el mes de marzo.

Juncion de autocorrelacion de orden p=2 para el mes de marzo.

Una clase de modelo que ha sido ampliamente utitizado o sugerido para la descripcion de series temporales es el modelo
ARMA (Nfaoui et al., 1996), que fue construido utilizando la metodologia de analisis de series de tiempo desarrollado por
Box y Jenkins (1976). Un proceso ARMA de orden py q se expresa por la siguiente funcién:

Z(t) = g‘,q;,Z(r —y g’,@w(t —i)+w(t) ©)

Donde: @; = Pardmetros autoregresivos
6; = Pardmetros de movimiento promedio
Z(t) = Velocidad transformada semihoraria del viento para el instante t
w(t) = Ruido aleatorio novmalmente distribuido con promedio cero. Variancia de los datos observados.
p ¥ q = Orden del operador autoregresivo y del operador de movimiento promedio.

Es claro que el segundo término de la derecha es cero si el modelo es puramente autorregresivo AR(p).
Las funciones de autocorrelacion parciales (pacf) pueden ser determinadas por la ecuacion:

R U % AP SO s /R A Q)

donde ¢; son los coeficientes autorregresivos considerando la dependencia del viento a un dado instante de las velocidades
del viento en las horas anteriores.
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Los valores de @; para nuestros datos fueron determinados utilizando el metodo de resolucion de sistema de ecuaciones de
Gauss-Jordan y para un dado mes (marzo) pueden verse en la figura 7.

La estacionariedad del modelo puede ser verificada mediante las siguientes condiciones (Daniel y Chen, 1991, Brown et
al., 1984) ‘

o+ <1 ; -, <1 : -l<g <1

La variancia del modelo puramente autorregresivo (Box y Jenkins, 1976) es estimada por:
a'; =’ ()1~ 1P~ 1Py 1, ,) @

Y el modelo es adecuado si los datos simulados se corresponden en gran medida con los datos observados y las funciones
de autocorrelacion r(a) de los residuos:

a(t)=V"(t)~ (V" (t =D+ @V (t-2)+w(1)) ©®)

no estin correlacionadas y estan normalmente distribuidas con promedio cero y variancia 1/(MJ-2) (Blanchard y
Desrochers, 1984). A

Aplicando el modelo AR(p) para p = 1,2,3,... se calcularon las velocidades transformadas semihoraria del viento para los
instantes t a partir de los valores de las semihoras anteriores.Los valores promedio de las funciones de autocorrelacion ¢, m)
hasta el octavo orden y de los dos coeficientes autorregresivos @; para un mes dado (marzo) se observan en la tabla 1.

Tabla 1. Funciones de autocorrelacion promedio y coeficientes autorregresivos promedios para los valores de
velocidad transformada del viento, calculadps hasta la octava semihora de todos los dias del mes de marzo.

To T 7, Ty T4 Ts Ts T, Te
Funcidn de autocorrelacion 30 23.61 19.42 15.95 14.02 12,25 11.54 10.25 10.10
p1 #2 #3 o4 #5 #6 ¢7 23
Coeficientes autorregresivos 0.7871] 0.0041} 0.0242} 0.0002§ 0.0037} 0.0012) 0.0355] -0.0586

CONCLUSIONES

Los valores del calculo para la funcidén Z(t) a partir de los valores de velocidad transformada del viento promedio,
suponiendo un modelo puramente autorregresivo se observan en la figura 8 donde puede verse que los valores calculados
se corresponden en gran medida con los derivados de los datos observados.

#Mosdo Morzm Mosde Marzo

2 (uratorg 5 78 fewsiro horag

Valocidsed refatica

Figura 8. a) Velocidades del viento transformadas semihorarias observadas y calculadas para la segunda media hora (p=2);
b)ldem para la octava media hora (p=8)

Una mejor correspondencia con los datos observados se obtiene a partir de la determinacién de las funciones de
autocorrelacion mediante un polinomio de grado superior a tres, y calculando los parametros de movimiento promedio a
partir de la ecuacion (6), lo que implica suponer que el modelo no es puramente autorregresivo.
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