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ABSTRACT

Introduction: the increasing use of renewable energy in power generation systems has highlighted the need
for efficient schemes to predict model parameters. In particular, photovoltaic systems require accurate tools
to model and forecast solar energy generation behavior.

Objective: to formulate SARIMA models with high accuracy in fitting, explanation, and prediction of energy
yields in solar photovoltaic systems, specifically focused on the plant located at Plaza del Duque de Béjar,
Spain.

Method: a fitting strategy based on genetic algorithms was adopted to accelerate the estimation of the SARIMA
model using hourly solar photovoltaic generation data. The auto.arima package in RStudio was employed as a
methodological tool, enabling automatic selection and optimization of the best model parameters. Results:
the selected model was SARIMA (5,0,0)(2,1,0)242424, characterized by a stationary stochastic process
with a clear seasonal component. The model showed remarkable estimation accuracy, with low standard
errors in the autoregressive coefficients. Additionally, the model residuals were well-adjusted, displaying
independence and absence of serial autocorrelation.

Conclusions: the proposed model demonstrated excellent predictive performance, supported by training
error metrics (ME (Mean Error)= -1,344268 and MASE (Mean Absolute Scaled Error)= 0,7048786). Its sound
mathematical structure and strong fit make it a reliable tool for forecasting photovoltaic solar energy in
systems with similar characteristics.

Keywords: Power; Generation Systems; Photovoltaic; SARIMA Models; Genetic Algorithms; Rstudio.
RESUMEN

Introduccioén: el creciente uso de energias renovables en los sistemas de generacion eléctrica ha puesto de
manifiesto la necesidad de contar con esquemas eficientes para la prediccion de parametros de modelos
asociados a la produccion energética. En particular, los sistemas fotovoltaicos requieren herramientas
precisas que permitan modelar y anticipar el comportamiento de la generacion de energia solar.

Objetivo: formular modelos SARIMA altamente precisos en cuanto a ajuste, explicacion y prediccion de los
rendimientos energéticos en sistemas solares fotovoltaicos, centrando el estudio en la planta ubicada en la
Plaza del Duque de Béjar, Espana.

Método: se adopto una estrategia de ajuste basada en algoritmos genéticos para acelerar la estimacion
del modelo SARIMA a partir de datos horarios de generacion solar fotovoltaica. Se utilizo el paquete auto.
arima de RStudio como herramienta metodologica, lo que permitié realizar una busqueda automatica de los
mejores parametros del modelo y su correspondiente optimizacion.
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Resultados: el modelo SARIMA seleccionado fue el (5,0,0)(2,1,0)242424, caracterizado por un proceso
estocastico estacionario con una marcada componente estacional. La precision del modelo fue notable,
evidenciada por errores estandar reducidos en los coeficientes autorregresivos. Ademas, los residuos del
modelo se ajustaron adecuadamente, mostrando independencia y ausencia de autocorrelacion serial.
Conclusiones: el modelo propuesto presentd un excelente desempeiio predictivo, respaldado por errores
cuantificados en la fase de entrenamiento (ME (Error Medio)= -1,344268 y MASE (Error Absoluto Medio
Escalado) = 0,7048786). Su adecuada estructura matematica y buen ajuste lo convierten en una herramienta
confiable para la prediccion de energia solar fotovoltaica en sistemas con caracteristicas similares.

Palabras clave: Potencia; Sistemas de Generacion; Fotovoltaicos; Modelos SARIMA; Algoritmo Genéticos,
RStudio.

INTRODUCCION

La energia solar es un recurso viable para usos industriales, comerciales y domésticos.™ En los ultimos
anos, la energia solar fotovoltaica (que se basa en sistemas fotovoltaicos) ha ganado popularidad debido a
que es abundante, suficiente, limpia y respetuosa con el medio ambiente.® Dado que el clima puede tener un
gran impacto en la generacion de electricidad y reducir la integracion de sistemas fotovoltaicos en la red, es
esencial contar con pronosticos precisos a corto plazo para optimizar la potencia generada en las plantas de
energia solar fotovoltaica.®

Una prevision precisa de la potencia en el sistema de energia solar permite contribuir a gestionar eficazmente
la generacion y el almacenamiento de energia a diario o por horas,® y representa un recurso fundamental
para que los sistemas fotovoltaicos participen en el mercado energético, lograndose planificar estrategias
de forma eficiente.® En este punto, una exhaustiva revision en la literatura han descrito diversos métodos
para lograr referida precision, incluidos enfoques estadisticos para la prediccion de series temporales segln
metodologia ARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil),® técnicas de aprendizaje automatico
para la construccion de modelos de redes neuronales artificiales,” modelo de prediccion adaptativo de la
energia recolectada para redes de sensores de recoleccion de energia solar,® modelos fisicos basados en
predicciones meteoroldgicas numéricas e imagenes satelitales® y enfoques hibridos que combinan los tres
primeros métodos.” Estos han sido las metodologias que ayudan a las plantas fotovoltaicas a participar de
manera mas eficaz en el mercado energético.

En concreto, las estimaciones de la potencia generada en watts para sistemas de energia solar se tienden
a modelizar mediante ajuste con diversas metodologias que conducen a tipologias para modelos especificos
de prediccion. Siendo los avances mas recientes en este campo, los centrados en las contribuciones derivadas
de la implementacion de inteligencia artificial en la rama de las redes neuronales, en especifico, maquinas de
vectores de soporte (SVM) o redes neuronales recurrentes de memoria a corto plazo y largo plazo (LSTM),"12
redes neuronales recurrentes bajo el paradigma de retro propagacion, > redes neuronales autorregresivas, "'
modelos autorregresivos de redes neuronales con entrada exogena,® inteligencia de enjambre,7:'® y usos del
aprendizaje automatico, incluido el aprendizaje profundo.

Con énfasis en los sistemas de energia solar, los modelos de aprendizaje profundo se han estudiado en
profundidad para su posible aplicacion en la prediccion de series temporales. Si bien, tienen en cuenta
las limitaciones y los factores particulares de cada arquitectura, como la eficacia del entrenamiento, la
interpretabilidad y el manejo de datos, estos modelos se concentran en las dependencias temporales, la gestion
secuencial de datos y la mejora de la precision de las predicciones.™®

Los argumentos anteriores, se encuentra sujetos al tipo de datos manejados y el enfoque aplicado dentro
del paradigma de investigacion para la obtencion de una adecuada modelizacion. Estas metddicas para la
construccion de modelos se dividen segin de interés subyacente, es decir, el analisis del paradigma fisico, que
considere el uso de variables predictoras asociadas con registros meteorolégicos e impactos de la irradiacion
solar. O en su defecto, manejar un enfoque estadistico con el objeto de predecir comportamiento del fenémeno
que orienta la obtencion de una potencia en la generacion de energia solar en relacion con una matriz de datos
historica. @222

Por otro lado, la caracterizacion de una arraigada condicion estacional en los datos temporales, entre
dentro de la recomendacion segln la revision de la literatura, las estimaciones de parametros en modelos
autorregresivos integrados de medias moviles estacionales (SARIMA), cuyos resultados han sido exitosos para
predecir un fenomeno en particular. 2122425 En esencia, la extensa literatura existente desarrolla de forma
analitica y comparativa entre los diferentes modelos para la prediccion de la potencia en la generacion de
energia por sistemas fotovoltaicos, enfocandose en desarrollos de modelos hibridos con loable fortalezas y
debilidades implicitas. (1020
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La ventaja significativa con el uso de la modelizacion SARIMA radica en su simplicidad y ésta suele ajustarse
con facilidad en proceso estocasticos estacionarios con marcada componente estacional.® Por lo tanto, cuando
se esta en presencia de una serie que exhibe un proceso no estacionario, se procede a realizar transformaciones
para convertir la serie objeto de analisis en estacionaria y ajustar adecuadamente los parametros del modelo
ARIMA. Este modelo se puede construir mediante implementacion de técnicas estadisticas sofisticadas.?” Donde
el ultimo enfoque aplicable, implica optimizar la seleccion mediante el uso de estadisticos y determinacion de
Criterios de decision, tal como el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y la suma residual de cuadrados (SSE).

En el contexto actual de transicion energética y aprovechamiento de fuentes renovables, los sistemas
de generacion fotovoltaica han adquirido un rol preponderante. En este sentido, la prediccion precisa de
la potencia generada constituye un eje estratégico para la planificacion operativa y el desarrollo sostenible
de dichas tecnologias. De acuerdo con la literatura especializada, los modelos autorregresivos integrados de
medias moviles estacionales (SARIMA) han demostrado ser altamente efectivos en la prediccion de fendmenos
con componentes estacionales, como lo evidencian diversos estudios empiricos exitosos.

A pesar del auge de modelos hibridos que integran técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje
automatico, las aproximaciones SARIMA siguen ofreciendo ventajas significativas, especialmente por su
simplicidad, robustez estadistica y su capacidad de ajuste a procesos estocasticos estacionarios con fuerte
estacionalidad.® Esto resulta particularmente valioso cuando la serie de tiempo presenta comportamiento
no estacionario, permitiendo, mediante transformaciones adecuadas, convertirla en estacionaria y ajustar
correctamente los parametros del modelo. Ademas, la construccion de modelos SARIMA se potencia mediante
el uso de herramientas estadisticas avanzadas y la implementacion de criterios de decision como el Criterio
de Informacion de Akaike (AIC) y la Suma Residual de Cuadrados (SSE), que permiten una seleccion éptima del
modelo.®)

En este marco, el presente estudio se justifica en la necesidad de modelar la serie de generacion de
potencia eléctrica en un sistema solar fotovoltaico localizado en la Plaza del Duque de Béjar, Villanueva del
Duque, Espana. Esta serie se caracteriza por su periodicidad diaria (cada 24 horas) durante un periodo continuo
de cuatro anos (2019-2022), lo cual revela una clara componente estacional. Asi, la investigacion se propone
como una primera etapa hacia la modelizacion estocastica de dicha serie, estableciendo una base solida para
pronosticos energéticos futuros que mejoren la gestion de recursos renovables.

Segln los antecedentes plasmados, el desarrollo de este articulo cientifico comprende una primera etapa
definida por la descripcion de la componente estacional presente en la serie potencia generada en el sistema
fotovoltaico ubicado en la Plaza del Duque de Béjar, Villanueva del Duque, Espaiia, debido a la naturaleza de
la recoleccion de informacion por cada 24 horas los 365 dias del afio, durante la cobertura 2019 hasta 2022. En
segundo lugar, se procedi6 a la estimacion de los parametros del modelo SARIMA, incorporando una estrategia
de optimizacion basada en algoritmos genéticos para mejorar la precision en la prediccion de la potencia
generada por sistemas de energia renovable. Este enfoque permitio acelerar el proceso de ajuste del modelo
a partir de datos horarios de generacion solar fotovoltaica. Finalmente, se discuten los resultados obtenidos y
se formulan las conclusiones derivadas del analisis, destacando la eficacia del modelo propuesto en contextos
similares.

METODO
El presente estudio adopta un disefio cuantitativo, observacional y retrospectivo, basado en datos horarios
historicos de generacion de energia solar fotovoltaica registrados entre 2019 y 2022 en la planta ubicada en
la Plaza del Duque de Béjar, Espana. Dado el comportamiento estacional claramente identificado en la serie
temporal, se seleccion6 como técnica de modelado el modelo SARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de
Media Movil Estacional), por su idoneidad para capturar las dinamicas estocasticas con componente estacional.
Con el objetivo de mejorar el proceso de estimacion de parametros, se implement6é una estrategia de
ajuste basada en algoritmos genéticos, los cuales permitieron optimizar la seleccion del modelo y acelerar la
convergencia hacia una estructura de mejor ajuste. El proceso de modelado se llevo a cabo mediante la funcion
auto.arima() del paquete de prondsticos en RStudio, que facilita la seleccion automatica y refinamiento de
los parametros del modelo en funcion de criterios como el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y la suma
residual de cuadrados (SSE).
El procedimiento metodologico se desarrolld en las siguientes etapas:
1. Preprocesamiento y transformacion de los datos para lograr la estacionariedad de la serie.
2. Aplicacion del algoritmo auto.arima para identificar los parametros 6ptimos del modelo SARIMA.
3. Evaluacion del rendimiento del modelo mediante indicadores estadisticos como el ME (Error Medio)
y el MASE (Error Absoluto Medio Escalado).
4. Diagnostico de residuos para verificar la independencia y ausencia de autocorrelacion serial.

Esta metodologia proporciond un marco robusto y eficiente para el modelado y la prediccion de la generacion
de energia solar, en concordancia con las mejores practicas en analisis de series temporales.®
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Descripcion de los datos

La construccion de modelos estadisticos con base en datos referidos a la radiacion solar superficial (SARAH3)
provenientes de los registros del Sistema de Informacion Geografica Fotovoltaica (PVGIS). Este conjunto de
datos proporciona registros en la ubicacion con Latitud: 38,393 y Longitud: -5,000, en grados decimales, para
la potencia generada (W) por un sistema fotovoltaico centrado en la Plaza del Duque de Béjar, Villanueva
del Duque, Espana. Esta ubicacion, confiere un manejo en funcion a las normativas de la Unién Europea y
otros paises.?® La ventana para la generacion fotovoltaica esta orientada de forma que se logre optimizar la
radiacion solar incidente durante la cobertura horaria comprendida desde las 08:10 am hasta las 04:10 pm, de
forma que la radiacion solar incidente es maxima. La base de datos se encuentra registrada en intervalos de 24
horas, especificamente después de los 10 minutos determinados directamente a partir de cada hora, desde el
ano 2019 hasta el afo 2021.

Protocolo para la construccion de Modelos SARIMA

Este apartado es necesario para evaluar la potencia (W) de energia solar generada por sistemas fotovoltaicos,
con el objetivo de construir modelos SARIMA; que en esencia requiere asumir un proceso sistematico para el
analisis de datos paso a paso, resaltando la importancia del uso de técnicas y pruebas estadisticas para una
modelizacion adecuada de la estructura subyacente en los datos registrados para la potencia generada en

sistemas fotovoltaicos (figura 1).
( Inicio )
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Fuente: Kushwaha et al.®)
Figura 1. Diagrama de flujo metodologia SARIMA

La figura 1 ilustra un diagrama de como debe ser el proceso de prediccion de energia solar mediante el
método SARIMA. Tal proceso, se inicia con la identificacion a partir de datos histéricos con un ajuste de las
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medidas descriptivas y estadisticos requeridos para una estimacion de los parametros p y q, la realizacion de un
analisis estadistico, con la eliminacion de tendencias y la confirmacion de la estabilidad de la serie. Como paso
clave, la seleccion del mejor modelo ARIMA para realizar predicciones utilizando la estructura identificada.
Finalmente, se obtienen las predicciones finales de la potencia (W) en la generacion de energia solar en
sistemas fotovoltaicos.

Metodologia de procesos ARIMA estacionales (SARIMA)

Si la serie {Y } presenta una marcada componente estacional de periodo s, éste puede eliminarse aplicando
el operador de diferencia estacional con un rezago de orden s, equivalente a los periodos de recoleccion de
datos, y asi obtener una serie {Z } con estructura de proceso ARMA.

En el contexto de una serie temporal que presenta cierto nivel de estacionariedad, cuando la media y la
varianza de la serie temporal no presentan oscilaciones notables, se dice que la serie temporal es estacionaria.
3 Esto significa que la curva ajustada por la secuencia de muestra puede continuar en el futuro en funcion
de las circunstancias existentes. En un escenario distinto, se debe aplicar el operador diferencia regular
para estabilizar el valor medio de la serie temporal.®® Por otro lado, cuando la serie exhibe caracteristicas
estacionales, se debe considerar corregir esa estacionalidad inherente a la recoleccion de los datos con el
operador diferencia estacional para asegurar eliminar esa componente que distorsiona la correcta identificacion
de los parametros en el modelo."? La clave consiste en identificar esos periodos de estacionalidad en el tiempo
e identificar con una denotacion de s periodos.

Por consiguiente, un proceso temporal que exhibe una tendencia regular y un marcado componente estacional
logra definir un parametro de integracion de la forma d y D. En adicién, considerandose d y D nUmeros enteros
no negativos, entonces {Z} es un proceso estacional multiplicativo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), con periodo s, si la
serie diferenciada en su componente regular y estacional es denotada por Z, = (1 - B)4(1 - B*)° Y,, representa un
proceso ARMA causal definido por:

(pp(B)(pP(BS)Zt = eq(B)OQ(BS)ft e ~ & N(0,0%) (1)

Este tipo de modelo, se denomina SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q).. En esencia, segin © el modelo ARIMA estacional
incluyen términos autorregresivos y de promedio movil con rezagos de orden s.

La metodologia de procesos ARIMA estacionales se utiliza para pronosticar el futuro de una serie de tiempo
que presenta un patron estacional (s= 24 horas). Para ello, se utilizan datos historicos de una serie de tiempo
para estimar los parametros del modelo ARIMA estacional. Una vez estimados los parametros y validado los
supuestos del modelo, este puede ser utilizado para pronosticar el futuro de la serie de tiempo.©?

En la etapa de verificacion que la serie temporal sea estacionaria, se aplica la prueba Dickey Fuller Aumentada
(ADF) que consiste en determinar si una secuencia contiene una raiz unitaria; si es asi, la serie temporal se
considera no estacionaria; si no, se considera estacionaria.® En este estudio se utiliza las estadisticas ADF sobre
la potencia en la generacion de energia solar recopiladas en sistemas fotovoltaicos en la Plaza del Duque de
Béjar, Espana. La ausencia de raices unitarias en la serie temporal indica que la serie temporal recolectada
resulta ser estable en media y en variabilidad; situacion apropiada para construir modelos SARIMA.

Los modelos obtenidos de un proceso ARIMA estacional se presentan con multiples aplicaciones para las
variables temporales a pronosticar, las cuales deben implementarse para procesos que exhiban una variedad de
patrones estacionales, incluyendo patrones estacionales aditivos y multiplicativos. También se pueden utilizar
para pronosticar series temporales que presentan una variedad de patrones no estacionarios, incluidos patrones
no estacionarios lineales y no lineales.®” La ventaja robusta de utilizar este tipo de modelos radica en la
precision avanzada de los resultados de prediccion a corto plazo.©?

En términos de interpretacion, los modelos autorregresivos y de promedio movil se combinan para crear el
modelo ARMA. Los parametros medias moviles (MA) simula de cerca los valores de la muestra para explicar los
efectos de perturbacion en periodos de tiempos previos; mientras que, los parametros autorregresivos (AR)
supone que los valores de muestra en tiempos actuales para la serie de tiempo estan relacionados con los
valores registrados en tiempos anteriores. El promedio ponderado de los valores anteriores que asume la serie
de tiempo representa los comportamientos de los valores de muestra en los tiempos actuales.

RESULTADOS
Pruebas de estacionariedad en la serie que define la potencia en sistemas fotovoltaicos

Implementacion del estadistico de Dickey Fuller aumentada segun el comando adf,_, (tabla 1), aplicado en
R-Studio para determinar la existencia de raices unitarias en la serie observada constituida por la potencia en
sistemas fotovoltaicos en la Plaza del Duque de Béjar, Espana. La formulacion de hipdtesis que se definen, se
centra en una hipotesis nula (H,) que postula la existencia de una raiz unitaria, indicando que la serie es no
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estacionaria, mientras que la hipotesis alterna (H,) sugiere que no hay raiz unitaria, lo que implica que la serie
es estacionaria.

Tabla 1. Estadistico Dickey Fuller Aumentado

Augmented Dickey-Fuller Test Valor
Dickey-Fuller -15,808
Lag order 29
p-value 0,01

En funcion de los hallazgos expuestos en la tabla 1, se puede argumentar que el p-valor=0,01 representa un
valor menor al error minimo permisible (a=0,05), situacion determinante para concluir que la serie temporal
constituida por la potencia registrada en sistemas fotovoltaicos se presenta con condicion de estacionariedad.

Ajuste del modelo SARIMA mediante algoritmos genéticos

El modelo utilizado para la visualizacion se obtiene mediante algoritmos genéticos para acelerar la
estimacion. El objetivo principal no es obtener un prondstico perfecto, sino obtener una buena visualizacion
de los resultados.

Tabla 2. Resultados del algoritmo genéticos para estimacion SARIMA

Fitting models using approximations to speed things up...

ARIMA(2,0,2)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(0,0,0)(0,1,0)[24] with drift  : 683269,9
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)[24] with drift  : 661046,7
ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(0,0,0)(0,1,0)[24] : 683267,9
ARIMA(1,0,0)(0,1,0)[24] with drift  : 668133,7
ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 658551,4
ARIMA(1,0,0)(2,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(0,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 676584,4
ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 658430,5
ARIMA(2,0,0)(1,1,0)[24] with drift  : 660897,2
ARIMA(2,0,0)(2,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(2,0,0)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(3,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 658400,5
ARIMA(3,0,0)(1,1,0)[24] with drift  : 660882,5
ARIMA(3,0,0)(2,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(3,0,0)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(4,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 658361,5
ARIMA(4,0,0)(1,1,0)[24] with drift  : 660851,7
ARIMA(4,0,0)(2,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] with drift  : 658333,6
ARIMA(5,0,0)(1,1,0)[24] with drift  : 660820,9
ARIMA(5,0,0)(2,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(5,0,0)(1,1,1)[24] with drift  : Inf
ARIMA(5,0,1)(2,1,0)[24] with drift  : 658340,1
ARIMA(4,0,1)(2,1,0)[24] with drift  : 658337
ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] : 658331,6
ARIMA(5,0,0)(1,1,0)[24] : 660818,9
ARIMA(5,0,0)(2,1,1)[24] . Inf
ARIMA(5,0,0)(1,1,1)[24] : Inf
ARIMA(4,0,0)(2,1,0)[24] : 658359,5
ARIMA(5,0,1)(2,1,0)[24] : 658338, 1
ARIMA(4,0,1)(2,1,0)[24] : 658335
Now re-fitting the best model(s) without approximations...
ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] : 658847,1Best model: ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24]

El uso de algoritmos genéticos para la estimacion y seleccion de parametros en modelos SARIMA ha
demostrado ser una estrategia eficaz para acelerar el proceso de ajuste en entornos de alta dimensionalidad y
fuerte estacionalidad, como es el caso de la serie de generacion de potencia en sistemas solares. En la tabla 2,
se aprecia una evaluacion comparativa entre multiples combinaciones de parametros (p,d,q)(P,D,Q)[s](p,d,q)
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(P,D,Q)[s](p,d,q)(P,D,Q)[s], donde se emplea como métrica de seleccion el valor del log-verosimilitud negativo
o alguna funcion relacionada (presumiblemente el AIC o el log-likelihood).

Durante el proceso inicial, que utiliza aproximaciones para acelerar los calculos, se exploran diversos
modelos. Algunos modelos son descartados inmediatamente por generar resultados infinitos (“Inf”), lo que
indica problemas de convergencia, sobreajuste o inestabilidad numérica. Por otro lado, modelos viables como
el ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24], muestran consistentemente los valores mas bajos de error, lo cual los posiciona
como candidatos dptimos dentro del espacio de blUsqueda.

El modelo ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] se distingue finalmente como el mejor ajustado tras una segunda fase de
refinamiento “sin aproximaciones”, confirmando su robustez. Este modelo captura adecuadamente la estructura
estacional diaria (frecuencia 24) de la serie, y representa un proceso estocastico estacionario en diferencias,
con una estructura autoregresiva dominante tanto a nivel regular como estacional.

Es importante destacar que, si bien el objetivo no era obtener un pronostico perfecto, la calidad del ajuste
logrado refuerza la validez del modelo para visualizacion y analisis exploratorio, asi como su posible aplicacion
futura en escenarios predictivos. Ademas, el uso de algoritmos genéticos permite superar limitaciones inherentes
a métodos de bUsqueda tradicional como grid search, al evitar quedar atrapado en minimos locales.

Estimacion de los parametros del modelo SARIMA

En la serie potencia en sistema fotovoltaico usada para estimar los parametros del modelo SARIMA, mediante
el uso del paquete auto.arima en RStudio, que permita realizar una bisqueda automatica de los mejores
parametros y optimizar el modelo.

Segln la tabla 3, se puede observar los valores de los parametros estimados en el modelo ARIMA(5,0,0)
(2,1,0),, identificado. En adicion, se destaca la precision en las estimaciones de los parametros en el modelo,
debido a los pequenos valores para el error estandar en los coeficientes autorregresivos; tanto para la parte
regular de la serie como para la parte estacional.

Por otro lado, la varianza del modelo, seglin los registros de potencia en los sistemas fotovoltaicos
determinan que = 4,519e+09 y la calidad en el ajuste del modelo (log likelihood = -329415,5), revela que existe
una cuantificacion muy alta, lo que representa un buen ajuste seglin los parametros definidos en la estructura
matematica.

Tabla 3. Estimacion de parametros SARIMA

Parametros ar1 ar2 ar3 ar4 ar5 sar1i sar2
Coeficientes 0,6608 0,0955 -0,0057 -0,0173 -0,0343 -0,6414 -0,3023
Error estandar (s.e.) 0,0062 0,0074 0,0074 0,0074 0,0062 0,0059 0,0059

El software RStudio adapta series a los modelos ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s, es decir, las partes autorregresivas y
de promedio mdvil para los componentes regular y estacional en la serie en estudio. En este sentido, se muestra
la estimacion de los parametros en el modelo que se determind a través del paquete (tabla 2), en este caso un
modelo multiplicativo:

ARIMA (5,0,0)x ARIMA(2,1,0)5, = ¢s(L). ®,(L*4).Y, = ¢, 2)

La representacion matematica se formula de forma especifica mediante la siguiente expresion:

(1 —0,6608L — 0,0955L + 0,0057L% + 0,0173L* + 0,0343L5)(1 + 0,6414L** + 0,3023L2%).Y, = (1 +
0,6414L%* + 0,3023L%*).e,  (3)

Simplificando la estructura anterior, se obtiene:

Y, = i + 0,6608.Y,_; + 0,0955.Y,_, — 0,0057.Y;_5 — 0,0173.Y,_, — 0,0343.Y,_5 — 0,6414.Y,_,, —
0,3023.Y,_,4 + & (4)

Este modelo, se utiliza para analizar procesos estocasticos estacionarios con marcada componente estacional
de periodo 24 horas en registros diarios para la potencia en sistemas fotovoltaicos. En este contexto, se puede
destacar tal representacion grafica en la figura 1, por lo cual representa un proceso deterministico definido
por parametros autorregresivos dentro de los cinco (05 horas anteriores) rezagos en el tiempo. Y con respecto
a la componente aleatoria, se caracteriza en la estructura estacional de la serie por una marcada componente
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definida por dos parametros autorregresivos anteriores, en un marco temporal constituidos cada 24 horas de
registros diarios.

Una vez lograda la ecuacion matematica, se procede a determinar errores en el grupo de datos para
entrenamiento, esta se refiere a la determinacion de discrepancia entre los valores de salida predichos por un
modelo y los valores reales objetivos en el conjunto de datos de entrenamiento. Entre las medidas utilizadas
para evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de entrenamiento se encuentran el Error Medio (ME), el
Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Error Absoluto Medio (MAE).

La tabla 4 resume los principales estadisticos de error utilizados para evaluar el desempefo del modelo
SARIMA(5,0,0)(2,1,0),, durante la fase de entrenamiento. Estas métricas permiten cuantificar la precision y
robustez del ajuste del modelo a los datos historicos, aportando evidencia cuantitativa sobre su capacidad para
modelar adecuadamente la generacion horaria de energia solar fotovoltaica.

e ME (Error Medio = -1,344268): Indica un leve sesgo negativo en las predicciones, lo que sugiere que
el modelo tiende a subestimar ligeramente los valores reales. Sin embargo, dado que el valor es cercano
a cero, el sesgo es minimo y aceptable.

e RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio = 67185,63): Proporciona una medida de la magnitud media
del error de prediccion, penalizando fuertemente los errores grandes. Aunque el valor es relativamente
alto en términos absolutos, debe ser interpretado en funcion de la escala de la potencia generada, y se
considera coherente con la variabilidad inherente a la serie.

e MAE (Error Absoluto Medio = 29122,39): Refleja el promedio del valor absoluto de los errores, lo
cual da una idea clara de la magnitud media del error sin considerar su direccién. Su valor es coherente
con el RMSE, indicando estabilidad en el modelo sin presencia de grandes errores atipicos.

e MASE (Error Absoluto Medio Escalado = 0,7048786): Es una métrica escalada que permite comparar
la precision del modelo frente a un modelo naive (sin capacidad predictiva). Un valor menor que 1 indica
que el modelo SARIMA ofrece mejor desempefio predictivo que un modelo base, validando su idoneidad
para el analisis y la visualizacion de la serie.

e ACF1 (Autocorrelacion del residuo en el rezago 1 = -0,00019): Evalla si los residuos del modelo
presentan correlacion serial inmediata. El valor es practicamente cero, lo que confirma que los residuos
son independientes y aleatorios, cumpliendo con un supuesto clave de validez para los modelos SARIMA.

En conjunto, estos indicadores respaldan la consistencia estadistica, el bajo sesgo, la capacidad de

generalizacion y el buen ajuste del modelo propuesto, por lo que se justifica plenamente su seleccion como
estructura base para analisis y predicciones futuras en contextos energéticos similares.

Tabla 4. Métricas de evaluacion para conjunto de datos de entrenamiento

Estadisticos de error Medidas en conjunto de entrenamiento
ME (Error Medio) -1,344268

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) 67185,63

MAE (Error Absoluto Medio) 29122,39

MASE (Error Absoluto Medio Escalado) 0,7048786

ACF1 (Autocorrelacion del residuo en el rezago 1) -0,0001895767

Un bajo error de entrenamiento indica que el modelo ha aprendido bien de los datos en el proceso de
entrenamiento, pero un error muy bajo también puede ser una sefal de sobreajuste. Un valor negativo en el
error medio (ME=-1,344268) indica que, en promedio, las predicciones son menores que los valores observados.
Otro estadistico, representado por la raiz del error cuadratico medio (RMSE=67185,63), la cual expresa la
magnitud del error en las predicciones; un valor mas bajo indica un mejor ajuste. El error medio absoluto
(MAE=29122,39), proporciona una medida clara de la precision del modelo y complementario el valor cercano a
cero para ACF1 sugiere que no hay correlacion significativa en los errores de las predicciones (tabla 4).

Validacion del modelo SARIMA

En proceso de validacion de un modelo identificado y estimado representa una tarea esencial para comprobar
si el modelo SARIMA(5,0,0)(2,1,0),, se ajusta adecuadamente a los datos, revisando parametros como la
estabilidad y la estacionalidad. La primera premisa, ha de consistir en evaluar si los residuos representan
procesos de ruido blanco gaussiano, por consiguiente, se debe realizar grafico de residuales para verificar que
el valor medio esperado para los residuos sea cero para todos los valores en el tiempo (figura 2).
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Figura 2. Grafico de los residuales en el Modelo SARIMA(5,0,0)(2,1,0),,

La conjetura sobre la figura 2, radica en establecer por medio del calculo del estadistico Dickey-Fuller
aumentada= -26,123, orden de retardo = 29, p-valor = 0,01, si los residuales son estacionarios. Por ende este
modelo SARIMA(5,0,0)(2,1,0),,, representa una buena estructura que proporciona un buen ajuste. Aunado al
resultado arrojado por la prueba Box-Ljung-Box= 0,00094546, con un valor probabilistico (p-valor) = 0,9755, esto
sugiere que los residuales no presentan autocorrelacion serial significativa en los residuales y por consiguiente
resultan ser independientes. Dado que el p-valor es mucho mayor que el nivel de significancia estandar (a=0,05),
se puede concluir que los residuales obtenidos por el modelo SARIMA son apropiados para definir un ajuste
optimo en términos de la independencia. Referidas aseveraciones se consolidan al realizar un examen visual a
los graficos plasmados en la figura 3.
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Figura 3. Graficos de diagnéstico para los residuos en el modelo SARIMA(5,0,0)(2,1,0),,

La figura 3, muestra tres representaciones graficas para la variable residual. En primer lugar, se representan
los residuales estandarizados del modelo en funcion del tiempo centrados alrededor del valor medio cero
y han de estar distribuidos de manera aleatoria, sin patrones evidentes. En segundo lugar, el correlograma
ACF de los residuos que mantiene rezagos dentro de los limites de confianza, lo que indica que los residuos
son independientes y no presentan autocorrelacion serial estadisticamente significativa. Por ultimo, se
muestra los p-valores del estadistico de Ljung-Box para diferentes rezagos en una representacion grafica,
cuya interpretacion implica que todos los p-valores son mayores que el nivel de significancia estandar (, lo que
sugiere que no hay evidencia de autocorrelacion serial en los residuales arrojados por el modelo SARIMA(5,0,0)
(2,1,0),,. En definitiva, estos hallazgos sobre el diagnostico general indican que el modelo SARIMA ajustado a
partir de los datos de potencia en sistema fotovoltaicos muestra ser adecuado, ya que los residuales cumplen
con los supuestos de independencia y ausencia de autocorrelacion. Esto es un buen indicio de que el modelo
esta bien especificado y puede ser utilizado para realizar prondsticos en periodos futuros.
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DISCUSION

La contribucion en este estudio ha sido notable en cuanto a los hallazgos, bajo un nivel comparativo de los
resultados obtenidos mediante modelizacion numérica, con los datos registrados en el sistema fotovoltaico en
la Plaza del Duque de Béjar, Espana. Asi como un analisis comparativo de eficiencia con los posibles modelos
obtenidos con algoritmo genético implementado en paqueteria especificas dentro del programa RStudio
2024.09.1. Para realizar el ajuste de los parametros del modelo SARIMA se ha realizado con un conjunto de 26
304 datos relacionados con los registros de la potencia fotovoltaica registrada en el sistema, desde la fecha 01-
01-2019 hasta 31-12-2021, considerando manejar la optimizacion de los parametros en el sistema fotovoltaico
para, garantizar el incremento de la eficiencia energética y la mejora de su eficiencia global. 33343

Por ende, una adecuada estimacion de modelos SARIMA, permite emplear la estructura matematica yacente
para explicar el fenémeno bajo estudio y predecir posibles escenarios futuros sobre la potencia (W) generada
por la radiacion solar superficial (SSR) mediante un conjunto de datos recopilados en sistemas fotovoltaicos
en la Plaza del Duque de Béjar, Espana. En este punto, los estadisticos mas significativos estan en torno a la
estructura matematica del modelo SARIMA (5,0,0)(2,1 10) s razon por la cual se eligio esta variante después de
realizar 35 iteraciones para conformar este tipo de modelos autorregresivos integrados de media movil con una
marcada componente regular y estacional. En un contexto general, para seleccion final de la mejor estructura,
se debe evaluar la adecuacion en la identificacion y estimacion de la referida ecuacion matematica SARIMA;
por medio de la aplicaciéon de la prueba estadistica de Ljung-Box utilizada para identificar el modelo mas
significativo®® en términos a la no significancia estadistica de las autocorrelaciones residuales en los diferentes
rezagos temporales.

El modelo SARIMA(5,0,0)(2,1 ’0)(24)’ identificado mediante algoritmos genéticos, ha demostrado un desempeiio
estadisticamente solido en el conjunto de entrenamiento, evidenciado por un valor de MASE de 0,7048786, lo
que indica que su capacidad predictiva supera de forma significativa a la de un modelo naive. Este resultado
valida la eficiencia del modelo para capturar la estructura estacional y estocastica de la serie de generacion de
potencia solar. Ademas, al presentar el menor valor de error entre todas las configuraciones evaluadas por el
algoritmo genético, se establece como la opcion dptima de modelado para el contexto de estudio.

Este hallazgo es coherente con investigaciones previas que han respaldado el uso de modelos SARIMA en
contextos similares. Por ejemplo, ¢ demostraron que los modelos SARIMA permiten realizar prondsticos
precisos de radiacion solar diaria, facilitando la planificacion energética. De igual forma, “9 aplicaron SARIMA
a datos horarios de potencia solar en Japon, logrando predicciones robustas en presencia de estacionalidad.
Asimismo, “ destacaron que, si bien los modelos hibridos ofrecen mejoras marginales en algunos casos, los
modelos SARIMA contindan siendo herramientas confiables, especialmente por su estructura interpretable y su
baja complejidad computacional.

Bajo este enfoque, resulta pertinente reafirmar la utilidad de aplicar modelos SARIMA optimizados mediante
algoritmos evolutivos en sistemas fotovoltaicos con registros horarios extensos, como el de la planta en la Plaza
del Duque de Béjar, Espana. Esta metodologia no solo mejora la eficiencia en la estimacion de parametros, sino
gue proporciona una base metodoldgica solida para fortalecer los procesos de pronostico, gestion operativa y
planificacion energética en el contexto de la transicion hacia fuentes renovables.

El requerimiento de un pronostico preciso sobre la generacion de energia solar fotovoltaica dentro de un
periodo de corto tiempo, resulta fundamental para garantizar un funcionamiento seguro y econdémico,®” asi
como también para una gestion de la energia en la red. Este pronostico debe ser con la adopcion de un modelo
de Media Movil Integrada Autorregresiva Estacional (SARIMA) para el prondstico de varios periodos (resolucion
de 1hora con 10 minutos) de la generacion solar fotovoltaica.? Si bien, los pronosticos a largo y mediano
plazo maximizan los beneficios de la generacion de energia fotovoltaica y su penetracion en el mercado, los
horizontes de prondstico a corto plazo estiman las tasas de aumento de la potencia fotovoltaica.®® Segln
Husein et al.® sus aportes fueron determinantes al demostrar que los pronosticos de la radiacion solar e
incidencia en potencia de generacion en sistemas fotovoltaicos con un dia de anticipacion pueden reducir los
gastos anuales de energia de las operaciones de micro-redes en edificios comerciales.

Una alternativa viable para futuras desarrollos de esta linea de investigacion, lo representa la creciente
preferencia por los enfoques de aprendizaje profundo en la prediccion de series temporales para la potencia
de generacion de energia solar. Esta afirmacion se ha respaldado con los hallazgos de Kim et al.®, asumiendo
un estudio de precision en la prediccion para la generacion de energia fotovoltaica utilizando siete modelos
en las ciudades de Ansan y Suwon. Este estudio Descubriendo una baja para los pronodsticos estacionales y
meteoroldgicos. O en su defecto, poder usar modelos hibridos de aprendizaje profundo para la prevision de
series temporales de energia solar.(?

CONCLUSIONES

La estimacion de modelos SARIMA ha demostrado ser una herramienta eficaz para la prediccion a corto plazo
de la potencia generada por sistemas fotovoltaicos, permitiendo evaluar su desempefno mediante métricas
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estadisticas aplicadas al conjunto de datos de entrenamiento. En este estudio, el modelo SARIMA(5,0,0)(2,1,0)
fue identificado como la estructura matematica mas adecuada, tras multiples iteraciones realizadas mediante
algoritmos genéticos, los cuales facilitaron una optimizacion eficiente del proceso de ajuste.

La validacion del modelo se llevo a cabo mediante el estadistico de Ljung-Box, utilizado para analizar la
independencia de los residuos. El resultado (p-valor > 0,05) confirmé la ausencia de autocorrelacion serial
significativa, respaldando asi la consistencia del modelo y su capacidad para capturar correctamente la dinamica
estacional y estocastica de la serie.

Como proyeccion futura, se plantea la exploracion de enfoques hibridos y avanzados basados en aprendizaje
profundo, que permitan abordar la complejidad no lineal inherente a las series temporales de generacion
fotovoltaica. En particular, se sugiere el desarrollo de una red neuronal polindmica basada en el método GMDH
(Group Method of Data Handling), capaz de optimizar de forma inductiva la prediccion de la potencia generada.
Este tipo de arquitectura resulta prometedora para escenarios donde la irradiacion solar presenta cambios
bruscos e impredecibles, afectando la fiabilidad y estabilidad del sistema energético.
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