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Resumen

La generacion de energia solar fotovoltaica depende directamente de variables meteorologicas como la
radiacion solar, la temperatura, la humedad relativa y la velocidad del viento, las cuales presentan una alta
variabilidad temporal. En este contexto, el presente estudio correspondiente a la Parte I del proyecto SOLAB
que tiene como objetivo realizar un analisis descriptivo y exploratorio de las principales variables climaticas
asociadas a la generacion de energia solar en el municipio de La Paz, Cesar (Colombia). El proposito es
caracterizar su comportamiento estadistico y sus relaciones internas, con el fin de establecer una base solida
para el desarrollo de modelos predictivos en fases posteriores. Para ello, se aplicaron técnicas de estadistica
descriptiva, analisis de correlacion y visualizaciones graficas con curvas de ajuste LOESS y polindmicas, que
permitieron identificar tendencias lineales y no lineales en los datos. Los resultados mostraron que la
radiacion solar es la variable con mayor influencia directa sobre la energia generada, mientras que la
temperatura se mantiene en un rango estable entre 24 °C y 36 °C. La prueba de Shapiro—Wilk confirmé que
las variables no presentan distribucion normal. En conjunto, este analisis proporciona una comprension
integral del comportamiento meteorologico local y constituye un insumo esencial para la construccion de
modelos predictivos mas precisos en la Parte II del proyecto SOLAB.
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Abstract

Photovoltaic solar energy generation depends directly on meteorological variables such as solar
radiation, temperature, relative humidity, and wind speed, which exhibit high temporal variability.
In this context, the present study, corresponding to Part I of the SOLAB project, aims to conduct a
descriptive and exploratory analysis of the main climatic variables associated with solar energy
generation in the municipality of La Paz, Cesar (Colombia). The purpose is to characterize their
statistical behavior and internal relationships in order to establish a solid basis for the development
of predictive models in later phases. To this end, descriptive statistics techniques, correlation
analysis, and graphical visualizations with LOESS and polynomial fitting curves were applied,
which made it possible to identify linear and nonlinear trends in the data. The results showed that
solar radiation is the variable with the greatest direct influence on the energy generated, while
temperature remains within a stable range between 24 °C and 36 °C. The Shapiro—Wilk test
confirmed that the variables do not follow a normal distribution. Taken together, this analysis
provides a comprehensive understanding of local meteorological behavior and constitutes an
essential input for building more accurate predictive models in Part I of the SOLAB project.

Keywords: Photovoltaic solar energy; descriptive analysis; meteorological variables; solar
radiation; statistical correlation; time series; normality test.

1. Introduccion

En las ultimas décadas, la transicion hacia fuentes de energia renovables ha adquirido una
importancia estratégica a nivel mundial. Entre estas, la energia solar fotovoltaica se destaca
por su capacidad de contribuir a la descarbonizacion del sistema eléctrico, reducir la
dependencia de combustibles fosiles y promover la sostenibilidad ambiental. Sin embargo,
su aprovechamiento eficiente se ve limitado por la intermitencia natural de la radiacion
solar y su dependencia de variables meteorologicas como la temperatura, la humedad
relativa y la velocidad del viento, las cuales influyen directamente en la cantidad de energia
que puede ser generada [1].

La variabilidad climéatica representa un desafio técnico para la planificacion y operacion de
sistemas fotovoltaicos, especialmente en regiones tropicales donde las condiciones
atmosféricas pueden cambiar bruscamente. Por ello, comprender el comportamiento
estadistico y temporal de las variables meteoroldgicas es un paso esencial antes de aplicar
cualquier técnica de modelado o prediccion. Este tipo de andlisis descriptivo permite
identificar patrones de comportamiento, relaciones entre variables, valores extremos y
posibles anomalias, aportando informacién clave para la calibracion de futuros modelos
predictivos y la toma de decisiones en la gestion energética [2], [3].

Diversos estudios han evidenciado que la caracterizaciéon de variables meteoroldgicas
mediante andlisis exploratorio constituye una base fundamental para mejorar la precision en
la prediccion de generacion solar. Por ejemplo, Yilmaz y Sahin [4] demostraron que el uso
combinado de radiacién solar, temperatura, humedad y velocidad del viento aumenta
significativamente la fiabilidad de las estimaciones energéticas. De igual manera,
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investigaciones recientes destacan la importancia de analizar previamente la distribucion,
correlacion y comportamiento temporal de estos factores para optimizar el disefio de
modelos de aprendizaje automatico [5]-[7].

En este contexto, el presente estudio corresponde a la Parte I del proyecto SOLAB,
enfocado exclusivamente en el andlisis descriptivo y exploratorio de las variables
meteoroldgicas asociadas a la generacion de energia solar en el municipio de La Paz
(Cesar, Colombia). Se analizan datos horarios recolectados entre febrero y mayo de 2025,
con el propodsito de identificar la estructura, distribucidon y relaciones estadisticas entre las
variables de radiacion solar, temperatura, humedad relativa, velocidad del viento y energia
solar estimada.

El objetivo principal de esta fase es caracterizar de manera descriptiva el comportamiento
de las variables meteoroldgicas y su relacion con la energia solar generada, como base
metodoldgica para el desarrollo posterior de modelos predictivos (Parte II).

2. Materiales y Métodos

En esta investigacion se busca predecir la generacion de energia solar a partir de variables
meteoroldgicas como la temperatura, la velocidad del viento, la humedad relativa, con el
tiempo como variable de referencia en la serie temporal. Para ello, se emplea una
metodologia que consta de dos partes: (I) combina andlisis exploratorio y visualizacion,
(IT) modelado predictivo con enfoque en series de tiempo. En la Figura 1, se presenta la
estructura general del flujo de trabajo propuesto en el articulo para la generacion de los
modelos de prediccion (véase la Figura 1).

%—»—»Q@[ﬁ—v

Carga de datos. Procesamiento. Entrenamiento. Ajuste de los Predicciones.

pesos.

Figura 1. Flujo de trabajo propuesto para la construccion de los modelos de prediccion.

En este articulo, dada la extension del andlisis, se presenta la parte I, la cual se fundamenta
en los conceptos del marco tedrico expuesto en la introduccion, y se determina la relacion
entre el clima y el comportamiento de los sistemas solares fotovoltaicos. En la parte II, se
crean y evaltan los modelos predictivos.

Articulo de Investigacidon. Jorge Miguel Merifio-Muriele, Francisco Burgos-Flérez, Juan Pablo
Hoyos-Sanchez



Revista de Ingenierias Interfaces, Vol 9 (2) Julio-Diciembre 2026. ISSN 2619-4473 E-ISSN 2619-
4465, pp 1-20.

2.1. Fuente de datos y construccion de la base

La base de datos fue obtenida por medio de la API de Open-Meteo [8], que ofrece datos
climaticos gratuitos y actualizados. Se seleccion6 el municipio de La Paz, Cesar
(Colombia) como zona de estudio, y se recolectaron datos horarios entre el 1 de febrero y el
31 de mayo de 2025. Para descargar y organizar los datos se utilizo Python 3 con las
bibliotecas requests y pandas.

A partir de los datos de radiacion solar inicialmente disponibles, se estimo la energia
generada por un sistema solar residencial de 1.6 m?, con una eficiencia neta del 17 %. Sin
embargo, en la fase de modelado se decidi6 no utilizar directamente esta variable, con el
objetivo de construir un modelo més auténomo y generalizable basado unicamente en
condiciones meteorologicas accesibles. La estimacion de energia se mantuvo como variable
objetivo del modelo, calculada con la siguiente formula:

Radiacién (W /m2) x Area (m2) % Eficiencia neta
1000

Energia (kWh) =

Posteriormente, se construy6 una base de datos unificada que incluye observaciones de tres
municipios del Cesar: La Paz, San Diego y Valledupar. Esta expansion de la base permite
evaluar el comportamiento de los modelos en un entorno multizona, incorporando una
nueva variable categérica llamada zona, la cual identifica el origen geografico de cada
observacion. Aunque no se us6 como entrada directa en los modelos, esta variable fue clave
para estructurar el grafo secuencial aplicado en el modelo GCN multizona.

2.2. Justificacion del disefio experimental

Para este proyecto se trabajo con datos horarios de energia solar entre el 1 de febrero y el
31 de mayo de 2025, en el municipio de La Paz, Cesar. Se eligi6 este periodo porque abarca
varios meses del primer semestre del afio, en los que se presentan cambios importantes en
el clima, como el paso de la temporada seca al inicio de las lluvias. Esto permite observar
coémo varia la generacion de energia solar en diferentes condiciones meteoroldgicas.

La eleccion de La Paz se basé en su potencial solar, dado que es una zona donde el sol
brilla la mayor parte del afio, con una intensidad promedio de radiacion solar estimada en
aproximadamente 5,0 kWh/m?/dia, segun el Atlas de Radiacion Solar de Colombia [9]. Este
valor refleja condiciones favorables para el aprovechamiento de sistemas fotovoltaicos. En
este contexto, el uso de energias limpias representa una solucion importante, especialmente
en areas rurales. De esta forma, los datos recolectados resultan ttiles y reflejan situaciones
reales que podrian aplicarse a proyectos similares en la region.
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Adicionalmente, el trabajo con datos por hora permite identificar patrones dentro del
mismo dia, ya que la energia solar cambia significativamente a lo largo de la jornada. Esta
informacion, junto con las variables de series de tiempo construidas, proporciona una base
adecuada para entrenar modelos con mayor capacidad predictiva.

2.2. Variables utilizadas

El conjunto de datos quedd conformado por un grupo de variables meteoroldgicas,
temporales y agregadas, disefiadas para capturar el comportamiento estacional y la
dependencia temporal de la generacidon de energia solar. Estas variables se construyeron a
partir de los datos originales descargados desde la API de Open-Meteo, enriqueciendo la
base con transformaciones ttiles para el modelado:

e Time: Fecha y hora de cada registro, utilizada como base para generar variables
temporales adicionales.

e Temperatura 2m. Temperatura del aire a 2 metros del suelo.
e Velocidad del viento 10m: Velocidad del viento a 10 metros de altura.
e Humedad relativa 2m: Porcentaje de humedad en el aire a 2 metros.

e hora, dia, mes, dia del afio, dia de la semana: Variables extraidas directamente del
campo time mediante funciones de manejo de fechas en Python (datetime). Son utiles
para capturar la estacionalidad horaria, diaria y semanal de la energia solar.

e Energia lag 1 y lag 24: Variables calculadas con la funcion shift() de pandas, que
permite crear columnas desplazadas temporalmente. Lag I representa la energia solar
generada una hora antes, mientras que lag 24 captura la energia generada en la misma
hora del dia anterior, permitiendo detectar repeticiones diarias.

e Promedio moévil 3 Horas: Construido con la funcion rolling(window=3).mean() sobre la
serie de energia solar, para capturar suavemente la tendencia reciente en intervalos
cortos.

e Zona: Variable categdrica que identifica el municipio al que pertenece cada observacion
(La Paz, San Diego o Valledupar). Fue utilizada exclusivamente en el experimento
multizona con GCN para estructurar la secuencia de datos por zona, sin ser una entrada
directa del modelo.

e Energia solar kWh: Energia estimada, utilizada como variable objetivo de los modelos.

Estas variables agregadas permitieron transformar el conjunto original de datos en una base
mas rica para el aprendizaje supervisado, especialmente al trabajar con series de tiempo,
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donde la informacion pasada y los patrones horarios son esenciales para mejorar la
precision predictiva de los modelos.

2.3. Analisis exploratorio de datos
Para la construccion de los modelos predictivos, se llevo a cabo un anélisis exploratorio con
el objetivo de comprender la estructura de los datos, detectar posibles anomalias y evaluar

la viabilidad de las variables incluidas. Este proceso permite identificar patrones relevantes
y ajustar el tratamiento de los datos previo al modelado.

ERolE = [0 =

Valores Andlisis de

Revision y tipos de

datos. faltantes. distribuciones.
® e
\d o/
° o,
]
Detectar Visualizacién de Andlisis de
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Figura 2. Etapas del andlisis exploratorio de datos.

La Figura 2 resume las principales etapas del andlisis exploratorio de datos. En primer
lugar, se revisaron los tipos y las estructuras de las variables para garantizar la correcta
interpretacion y el tratamiento estadistico. Posteriormente, se verificd la existencia de
valores faltantes mediante mapas de calor, permitiendo evaluar su impacto y definir
estrategias de imputacion si fuera necesario.

Luego, se analizaron las distribuciones de las variables con histogramas, estimaciones de
densidad y la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk, con el proposito de identificar sesgos
o asimetrias. A continuacion, se calcularon correlaciones —tanto lineales como no
lineales— junto con andlisis de distancia para evaluar asociaciones entre variables.

Este proceso se complementa con visualizaciones de relaciones mediante diagramas de
dispersion, curvas LOESS y ajustes polindmicos. Finalmente, se evalué la redundancia
entre variables a través del célculo del Factor de Inflacion de la Varianza (VIF) y el examen
de la matriz de correlaciones.

Este enfoque sistemdtico permitié detectar posibles fuentes de ruido y redundancia, asi
como confirmar que las variables derivadas del tiempo y del historial energético son
particularmente relevantes, incluso en ausencia directa de la variable de radiacion solar.
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3. Resultados

El andlisis descriptivo ayuda a entender como estan organizados los datos, qué tipo de
variables tenemos y si estan completas. Esta revision es fundamental para que la
informacion esté lista antes de aplicar modelos o técnicas estadisticas tradicionales o de
machine learning.

3.1. Analisis de la Estructura de los Datos

La base de datos empleada para este analisis consta de un total de 2880 observaciones y 6
variables. Cada observacion representa una hora del periodo comprendido entre el 1 de
febrero y el 31 de mayo de 2025, para el municipio de La Paz, Cesar. Las variables
incluyen tanto medidas meteorologicas como la estimacion horaria de energia solar
generada, lo que permite realizar un andlisis predictivo robusto con base en condiciones
ambientales.

Identificacion de Tipos de Variables: Las variables presentes en la base de datos se
clasifican de acuerdo con su tipo y naturaleza estadistica, lo cual es fundamental para
seleccionar los métodos adecuados de andlisis y modelado. A continuacion, se detallan los
tipos identificados:

e Variables numéricas continuas: shortwave radiation, temperature 2m, wind speed
10m, relative humidity 2m y energia solar kWh. Estas variables representan
mediciones fisicas que pueden tomar un amplio rango de valores reales. Son
fundamentales como predictores (features) y como variable objetivo (target) en
modelos de regresion.

e Variable categorica ordinal: time. Aunque esta variable se encuentra en formato de
fecha-hora, se considera categérica ordinal, ya que se puede descomponer en
componentes temporales como hora, dia o mes, y permite ordenar cronoldégicamente
los datos. Es esencial en  analisis de series  temporales.

e Identificacion de claves unicas: time es la clave Unica, ya que cada registro horario
es distinto y no presenta duplicados.

3.2. Estadisticos Descriptivos Basicos

Medidas de tendencia central: Los resultados obtenidos en la Tabla I indican que, aunque
la shortwave radiation tiene una media de 249.02 W/m?, su mediana es solo 16, lo que
revela una alta concentracion de valores bajos con algunos picos altos durante el dia. Esto
mismo se refleja en energia solar kWh, donde la media es 0.068 pero la mediana es apenas
0.004, lo que indica que la mayoria del tiempo se genera muy poca energia, probablemente
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en horas sin sol. La temperatura y la humedad presentan valores medios estables, lo que
sugiere un clima relativamente constante, ideal para analizar patrones energéticos.

Tabla 1. Medidas de tendencia central.

Variable Media Mediana
shortwave radiation 249.016 16.000
temperatute 2m 28.758 27.900
wind speed 10m 12.383 12.800
relative_humudity 2m 63.140 65.000
energia_solar _kwh 0.068 0.004

Medidas de dispersion: La radiacion solar presenta una variacion muy grande, con un
valor de SD es de 322.3, como se aprecia en la Tabla II. Este comportamiento es esperable,
ya que hay horas del dia con mucha luz solar y otras donde no la hay. Esta diferencia
también se refleja en la energia solar generada, que depende directamente de cuanta
radiacion haya en cada momento. De la Tabla III se observa que las variables como la
temperatura, velocidad del viento y humedad relativa muestran cambios mas moderados -
una SD baja, lo que indica que el clima en La Paz es relativamente estable en esos aspectos.
En resumen, la radiacion solar es la que mdas cambia, afectando fuertemente cuanto se
puede generar de energia solar.

Tabla II. Medidas de Dispersion.

Desviacion
Variable Estandar (6/SD) | Rango (R) LU I(r;t(e;l';)u G
Shortwave Radiation 3223 995 518.5
Temperatute 2m 34 14.8 5.5
Wind Speed 10m 6.5 30.3 10.4
Relative Humudity 2m 15.1 75.0 21.0
Energia Solar Kwh 0.08 0.27 0.14

Valores minimos y maximos: Al analizar los valores extremos, se observa que tanto la
radiacion solar como la energia generada pueden alcanzar valores de cero (ver Tabla III),
situacion normal durante la noche cuando no hay incidencia solar. La temperatura oscila
entre 22.7 °C y 37.5 °C, lo que corresponde a un clima calido caracteristico del municipio
de La Paz. La velocidad del viento, por su parte, puede ser nula en ciertos momentos y
llegar hasta 30.3 m/s, evidenciando la presencia de rafagas ocasionales. En cuanto a la
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humedad relativa, sus valores van del 25 % al 100 %, lo que refleja la alternancia entre
ambientes secos y condiciones de alta humedad, posiblemente asociadas a episodios de
lluvia.

Tabla II1. Minimos y Méximos por Variable.

Variable Min Max
shortwave radiation 0.0 995
temperatute 2m 22.7 37.5
wind_speed 10m 0.0 30.3
relative_humudity 2 25.0 100
m
energia_solar_kwh 0.0 0.27

Percentiles: Al analizar los percentiles, se aprecia que muchas horas no hubo radiacioén ni
generacion solar (valores bajos en P25 y P50), pero en otras horas si se alcanzaron niveles
altos (P75). La temperatura y humedad fueron estables, con valores concentrados en rangos
estrechos. La velocidad del viento varié mas, lo que puede influir en la eficiencia de los
paneles solares.

Tabla IV. Percentiles por variable.

Variable P25 P50 P75

shortwave radiatio 0.0 16.0 518.
n 5

temperatute_2m 25.9 279 314

wind_speed 10m 6.9 12.8 17.3
2

relative_humudity 53 65.0 74.0

_2m
energia_solar kwh 0.0 0.004 0.14

3.3. Analisis de Valores Faltantes: Como se aprecia en la Figura 7, no se encontraron
valores faltantes en las variables del conjunto de datos. Esto es positivo para el andlisis, ya
que garantiza que toda la informacioén estd completa y lista para ser utilizada en la
construccion del modelo de prediccion de energia solar sin necesidad de aplicar técnicas de
imputacion.
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Mapa de calor de datos faltantes (Seaborn)

time
y_2m

solar_kWwh

temperature_2m
wind_speed_10m

shortwave_radiation

relative_humidit
energia

Figura 3. Mapa de calor de los valores faltantes por cada variable.

3.4. Analisis de Outliers

Deteccion mediante métodos estadisticos (IQR, z-scores)

Para identificar posibles valores atipicos en las variables numéricas del conjunto de datos,
fueron aplicados dos métodos estadisticos clasicos: el método del rango intercuartilico
(IQR) y el método del puntaje z (z-score).

e Con el método IQR, un valor se considera atipico si cae fuera del rango definido
por:

Limite inferior = Q1 — 1.5 x IQR
Limite superior = Q3 + 1.5 x IQR, donde IQR = Q3 — Q1.

e Con el método z-score, un valor es considerado atipico si su puntuacion

estandarizada supera 3 en valor absoluto:
X —u

= (#)

y se considera outlier si z > 3. Después de aplicar ambos métodos a las variables radiacion
solar, temperatura 2m, velocidad viento 10m, humedad relativa 2m y energia solar kWh, no
se detectaron valores atipicos. Esto indica que los datos estdn bien distribuidos y no
presentan valores extremos que puedan distorsionar el anélisis. Este resultado se interpreta
positivamente, ya que facilita el uso directo de estos datos en modelos predictivos sin

necesidad de transformaciones adicionales o eliminacion de registros. Esta condicion ofrece
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mayor confianza para continuar con el modelado de la generacion de energia solar sin
preocupacion por efectos indeseados causados por outliers.

3.5. Analisis de Distribuciones

Hacer el analisis de distribuciones resulta util para visualizar el comportamiento de los
datos a usar para una prediccion de la energia solar. Por ejemplo, podemos ver si hay
muchas horas con poca radiacién o si la temperatura casi siempre es parecida. Esto nos
sirve para entender mejor los datos y preparar bien la informacién antes de entrenar y
seleccionar el modelo que va a hacer las predicciones.

Histogramas y graficos de densidad

A continuacion, se muestran las distribuciones de las variables numéricas para analizar su
comportamiento y posibles patrones que influyen en la generacién de energia solar. De la
Figura 4a se observa que, en la distribucion de la radiacion solar, la mayoria de los valores
estan cerca de 0, y hay pocos datos con radiacion alta, lo que nos muestra una distribuciéon
sesgada a la derecha. Esto significa que en muchas horas del dia la radiacion es baja (como
en la madrugada o en dias nublados), lo cual puede influir en que se genere poca energia
solar durante esos momentos.
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Figura 4: a) Distribucion de la radiacion solar y b) distribucion de temperatura 2m.
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Por otra parte, la distribucion de temperatura (ver Figura 4b), se aprecia que tiene una
forma parecida a una campana, aunque con una pequefia inclinacién a la derecha. Esto
indica que la temperatura se mantiene generalmente entre 24°C y 36°C, lo cual es ttil para
el disefio de modelos predictivos porque la temperatura puede afectar cudnta energia solar
se genera, aunque no tenga una relacion lineal.

La distribucion de la velocidad del viento mostrada en la Figura 5a, se observan varios
picos en diferentes valores, lo que muestra una distribuciéon multimodal. Esto quiere decir
que hay varios rangos de velocidad del viento que se repiten con frecuencia, lo cual puede
influir en el clima y, en algunos casos, en la eficiencia de los paneles solares.
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Figura 5: a) Distribucion de la Velocidad del viento 10m y b) distribucion de la humedad
relativa 2m.

Por otra parte, en la Figura 5b se aprecia que en la mayoria de los datos estan entre 57% y
77%, pero también valores mas bajos y mas altos. Esta grafica muestra una distribucion
asimétrica, un poco mas dispersa, lo que indica que el clima suele ser himedo, lo cual
puede afectar la entrada de luz solar a los paneles.
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Figura 6: Distribucion de la Energia solar (kWh).

Por ultimo, la distribucion de la energia solar mostrada en la Figura 6, casi todos los valores
estan muy cerca de cero, y solo unos pocos son mas altos. Esto representa una distribucion
muy sesgada a la derecha, lo que significa que se genera poca energia en la mayoria de los
momentos, posiblemente por las condiciones del clima (como nubes o 1luvia).

Pruebas de normalidad (Shapiro Wilk)

Al aplicar la prueba de Shapiro-Wilk a las variables numéricas, se encontrdé que todas
presentan un p-valor menor a 0,05, lo que indica que ninguna sigue una distribucion
normal, como se muestra en la Tabla V. Esta caracteristica es importante en el momento de
la eleccion de modelos predictivos de machine learning, ya que algunos modelos asumen
que los datos siguen una distribucion normal. Es de resaltar que muchos de estos modelos,
especialmente aquellos basados en redes neuronales, son capaces de capturar patrones
complejos sin depender de supuestos de normalidad.

Tabla V. Resultados de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk.

Variable Est p-value
shortwave radiation 0.74 0.0
temperatute 2m 0.92 0.0
wind_speed 10m 0.98 0.0
relative_humudity 2m 0.97 0.0
energia_solar_kwh 0.74 0.0
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Asimetria y curtosis

En el analisis de la asimetria de las variables, de la Tabla VI se observa que, en general, los
valores no estan muy alejados de cero, lo que indica que las distribuciones no presentan una
inclinacion marcada. Por ejemplo, la variable velocidad viento 10m es casi simétrica,
mientras que radiacion solar, temperatura 2m y energia solar kWh presentan una ligera
asimetria positiva, es decir, la mayoria de los datos se concentran hacia la izquierda y
presentan una cola que se extiende hacia la derecha. En contraste, la humedad relativa 2m
muestra una leve asimetria negativa.

Tabla VI. Asimetria y curtosis de las variables meteoroldgicas.

Variable Asimetria Curtosis
shortwave radiation 0.8827 -0.8206
temperatute_2m 0.5514 -0.8437
wind_speed 10m -0.0122 -0.8948
relative_humudity 2m -0.2377 -0.4759
energia_solar_kwh 0.8827 -0.8206

En cuanto a la curtosis, todos los valores obtenidos son negativos, lo que indica que las
distribuciones son mas planas que una distribucion normal. Esto implica que no presentan
picos muy marcados y sus colas son mas ligeras. Aunque este comportamiento no
representa un problema para los modelos de prediccion en fases posteriores, si contribuye a
una mejor comprension de como se distribuyen los datos y qué tan concentrados o
dispersos pueden estar.

3.6. Analisis de Relaciones

El analisis de relaciones es importante porque nos permite identificar qué variables estan
conectadas entre si y cudles pueden ser mas utiles para predecir la variable objetivo.
Ademas, permite entender el comportamiento del conjunto de datos y evita problemas si
algunas variables son muy parecidas entre si.

3.6.1. Relaciones Lineales

En el grafico de dispersion entre la Energia Solar y la Radiacion Solar presentado en la
Figura Vlla, se observa una relacion completamente lineal positiva entre estas. Esto resulta
coherente, ya que, a mayor cantidad de radiacion solar, se produce mas energia. Esta
relacion tan clara confirma que la radiacion solar constituye una variable clave en el
modelo predictivo.
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Figura VII: a) Radiacion Solar vs Energia Solar y b) Temperatura vs Energia Solar

En el grafico de la Figura VIIb, se observa que, a medida que la temperatura aumenta,
también tiende a incrementarse la energia generada, aunque no de forma tan precisa como
en el caso anterior. Se identifica una tendencia positiva, pero con mayor dispersion. Esto

indica que la temperatura influye en la generacion de energia, aunque no de manera tan
directa como lo hace la radiacion solar.
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Figura VIII: a) Velocidad del Viento vs Energia Solar y b) Humedad Relativa vs
Energia Solar.

Al analizar la relacion entre la velocidad del viento y la energia generada de la Figura
VlIIa, los puntos se encuentran mas dispersos y no se observa una relacion clara entre las
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variables. Esto sugiere que la variable correspondiente al viento no presenta un impacto
directo significativo sobre la generacion de energia solar en la zona de estudio.

Por ultimo, de la Figura VIIIb se muestra una tendencia inversa: cuando la humedad es muy
alta, la energia generada tiende a ser menor. Aunque hay bastante dispersion, se puede ver
que la humedad puede estar relacionada negativamente con la produccion de energia solar,
tal vez porque los dias mas humedos suelen ser mas nublados.

3.6.2. Deteccion de Relaciones No Lineales

Este andlisis es util porque nos permite ver si las variables estan relacionadas de formas que
no son lineales. Asi podemos entender mejor como factores como la temperatura o la
humedad afectan la energia solar, incluso si no lo hacen de forma directa. Esto ayuda a que
el modelo predictivo, por ejemplo, modelos basados en arboles como XGBoost, obtengan
mejores resultados.

Correlaciones No Paramétricas (Spearman y Distance Correlation)

En el andlisis de correlacion presentado en la Tabla VII, se observa que la variable que
presenta una mayor relacion con la energia solar generada es la radiacion solar, ya que
muestra una correlacion perfecta (1.0) tanto en Spearman como en distancia. Este resultado
es coherente, dado que, a mayor radiacion, mayor es la cantidad de energia solar que puede
generarse. Asimismo, se identifica que la temperatura posee una relacion fuerte (0.76 en
Spearman y 0.81 en distancia), lo cual indica que, al aumentar la temperatura, generalmente
también se incrementa la energia generada.

Tabla VII. Correlacion de Spearman y correlacion por distancia respecto a la variable

objetivo.
Variable Spearman | Distance
shortwave radiation 1.0 1.0
temperatute 2m 0.76 0.80
wind_speed 10m 0.06 0.07
relative_humudity 2 -0.62 0.65
m

Por otro lado, la velocidad del viento muestra una relacion muy baja con la energia solar, lo
que sugiere que esta variable casi no influye en el comportamiento de la energia generada.
Finalmente, la humedad relativa tiene una relacion negativa moderada en Spearman (-0.63),
pero positiva en distancia (0.65), lo que nos dice que su relacion con la energia no es lineal:
aunque a mas humedad se reduce un poco la energia, la conexion no es tan simple y podria
tener otros patrones.
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Scatterplots con curvas de ajuste (LOESS, polindmicas)

Se elaboraron diagramas de dispersion con curvas de ajuste LOESS y polindomicas para
analizar la relacion entre la energia solar generada y las variables meteoroldgicas, con el fin
de identificar comportamientos lineales y no lineales presentes en los datos. En el caso de la
radiacion solar presentado en la Figura 9a, se observa una relacion claramente directa con
la energia generada, a medida que aumenta la radiacidon, también incrementa la produccion
de energia. Ambos tipos de ajuste, LOESS y polindmico, se adaptan adecuadamente a la
tendencia observada, confirmando que esta variable constituye el principal factor
determinante en la generacion de energia solar.
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Figura 9: a) Radiacion solar vs Energia Solar y b) Temperatura (2m) vs Energia Solar.

De la Figura 9b se aprecia que la relacion de la temperatura con la energia también es
positiva, pero no es lineal. A partir de cierta temperatura, la energia solar empieza a
aumentar mas rapidamente. La curva LOESS muestra una forma curva mas flexible,
mientras que la polindmica también capta la tendencia ascendente. Esto indica que, a mas
temperatura, usualmente hay mas energia solar, pero no de manera constante.
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Figura 10: a) Velocidad del Viento (10m) vs Energia Solar y b) Humedad Relativa (2m)
vs Energia Solar.
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El grafico de la Figura 10a muestra que la velocidad del viento tiene muy poca relacion con
la energia solar. Las curvas no tienen una forma definida y los puntos estan muy dispersos.
Aunque hay una ligera tendencia ascendente en las curvas, no es muy fuerte. En resumen,
el viento no influye mucho en la produccion de energia solar.

Por otra parte, en la Figura 10b se identifica una relacion negativa: cuando la humedad es
mas alta, la energia solar tiende a ser mas baja. Las curvas muestran que esta relacién no es
completamente lineal, pero si evidente. Este comportamiento resulta 16gico, ya que una
mayor humedad suele estar asociada con cielos mas nublados, lo que reduce la cantidad de
radiacion solar que llega y, en consecuencia, disminuye la produccion de energia.

3.7. Analisis de Redundancia y Multicolinealidad
Deteccion de variables altamente correlacionadas

e Matriz de correlaciones (alto valor absoluto)

Matriz de Correlaciones de Pearson
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Figura 11: Matriz de Correlaciones de Pearson.

El gréafico de correlacion de la Figura 11 nos muestra qué tan conectadas estan las variables.
Por ejemplo, cuando hay mas radiacion solar o mas temperatura, también suele haber mas
energia generada. En cambio, cuando la humedad sube, la temperatura y la energia bajan.
La velocidad del viento casi no tiene relacién con las otras variables. Esto nos ayuda a ver
si hay datos muy parecidos que puedan confundir al modelo.
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Factor de Inflacion de Varianza (VIF > 10)

En el andlisis del Factor de Inflacion de la Varianza (VIF) no encontramos ninguna variable
con valores superiores a 10. Esto significa que no hay evidencia de multicolinealidad grave
entre las variables, es decir, ninguna estd explicandole de manera excesiva con base en las
demas. Podemos decir que las variables se complementan y aportan informacion distinta.

Variables redundantes (correlacion > 0.9)

Al revisar la matriz de correlacion, tampoco detectamos pares de variables con una
correlaciéon mayor a 0.9, por lo que no existen variables redundantes que estén diciendo
practicamente lo mismo. Esto es bueno porque no hace falta eliminar ninguna por ser
repetitiva.

Conclusiones

El analisis descriptivo permitio identificar patrones fundamentales en el comportamiento de las variables
meteorologicas asociadas a la generacion de energia solar en el municipio de La Paz, Cesar. A partir de la
prueba de Shapiro—Wilk, se determind que las variables no presentan una distribuciéon normal, evidenciando
una alta variabilidad y la presencia de asimetrias en los datos, particularmente en la radiacion solar y la
velocidad del viento. Esta caracteristica estadistica resulta clave para la etapa posterior de modelado, pues
condiciona la seleccion de algoritmos y la aplicacion de técnicas de normalizacion adecuadas.

Los resultados mostraron que la temperatura oscila predominantemente entre 24 °C y 36 °C, mientras que la
radiacion solar exhibe un comportamiento ciclico bien definido, con maximos en horas centrales del dia. Estas
condiciones reflejan una estabilidad térmica y un régimen de radiacion favorable para la generacion
fotovoltaica en la zona. Los diagramas de dispersion con curvas de ajuste LOESS y polinomicas evidenciaron
una relacion directa y consistente entre la radiacion solar y la energia generada, confirmando su papel como
variable de mayor influencia. Por otro lado, la humedad relativa y la velocidad del viento mostraron
asociaciones mas débiles o no lineales, lo que sugiere efectos indirectos sobre la eficiencia energética.

En términos metodologicos, este analisis exploratorio permitid comprender la estructura, variabilidad y
correlaciones entre las variables meteorologicas, sirviendo como base solida para la fase predictiva (Parte II).
Los hallazgos obtenidos orientan la seleccion de variables relevantes, la deteccion de outliers y la
construccion de conjuntos de datos limpios y representativos, elementos indispensables para entrenar modelos
de aprendizaje automatico robustos y precisos.

Finalmente, los resultados del presente estudio aportan evidencia empirica 1til para la planificacion energética
local y el disefio de estrategias de integracion de energia solar en redes eléctricas. Asimismo, contribuyen a

fortalecer la comprension del comportamiento meteorologico regional, aspecto esencial para mejorar la
fiabilidad y sostenibilidad de los sistemas fotovoltaicos en contextos tropicales.
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