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RESUMEN: En este trabajo se analizó la variabilidad de la velocidad del viento y se exploraron fuentes 
de predictibilidad para diferentes sitios en el centro de la Argentina para el período 1980-2022. Para esto 
se aplicaron herramientas de análisis espectral, análisis de tendencias y correlaciones a datos derivados 
de reanálisis. Los análisis indican que el comportamiento temporal de las series de velocidad del viento 
es poco estacionario: no se observa presencia de ciclos significativos y estables a lo largo del tiempo. 
Se observan tendencias a largo plazo que, en la mayoría de los casos no son significativas. Como 
potencial predictor de la velocidad del viento se destacan Oscilación Antártica, que muestra 
correlaciones negativas con el recurso eólico durante el verano, otoño y primavera; y el índice Blob, que 
muestra correlaciones positivas en los sitios de la Patagonia durante la primavera. El análisis de 
coherencia wavelet, sin embargo, muestra que las relaciones entre estos forzantes climáticos y la 
velocidad del viento ocurren en períodos que no son los que dominan la variabilidad temporal de las 
series de velocidad del viento: El espectro de potencia wavelet revela que las series de velocidad del 
viento concentran su variabilidad en ciclos que van desde 1 año hasta tres años (aproximadamente), 
mientras que las relaciones con índices climáticos ocurren en períodos más largos (> 4 años). 
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INTRODUCCIÓN  
 
En años recientes, la generación de electricidad renovable no convencional (principalmente solar y 
eólica) ha crecido notablemente a nivel global, aumentando su participación en las matrices de 
generación nacionales y regionales (WWEA, 2015; Ren21). Este incremento en la producción de 
energías renovables implica nuevos desafíos para los sistemas de generación; ya que esta producción es 
intermitente, es decir que depende de fluctuaciones meteorológicas y no coincide con la demanda de 
electricidad (Cosseron et al., 2013; Grams et al., 2017). El problema de la intermitencia es mayor en el 
recurso eólico que en el recurso solar, ya que este último concentra su variabilidad en los ciclos diario 
y anual, que si bien no necesariamente coinciden con la demanda de electricidad, son predecibles (Gross 
et al., 2006, Hoste et al., 2009; Guozden et al., 2020). Esta incertidumbre en la generación eólica afecta 
a diferentes actores del sector eléctrico como dueños y operadores de plantas de generación, operadores 
del sistema eléctrico, desarrolladores de proyectos, etc. (Albadi y El-Saadany, 2010; Orlov et al., 2020, 
Bett et al., 2022); y está demandando un mejor entendimiento de las causas de la variabilidad del recurso 
eólico (Torralba et al. 2017, Bett et al., 2022). 
 
El recurso eólico suele presentar variabilidad en diferentes escalas temporales: desde la escala 
micrometeorológica (segundos a minutos), pasando por la escala diaria, la sinóptica, la estacional, anual 
e incluso interanual y decadal (Soberanis y Mérida, 2015; Watson, 2019). Hasta el momento, la mayor 
disponibilidad de pronósticos del recurso eólico ha estado limitada a la escala sinóptica (< 10 días) 
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(Graff et al., 2014; Torralba et al. 2017). No obstante, las variaciones y tendencias climáticas de más 
largo plazo (estacional, decadal) causan un gran impacto en el recurso eólico (Malloy et al., 2015; Lledó 
et al., 2018). 
 
Las variaciones a largo plazo de la velocidad del viento han recibido creciente atención de parte de la 
comunidad científica en los últimos años (Deng et al., 2021; Wohland et al., 2021). Diferentes autores 
han abordado esta problemática en escalas globales y regionales. En líneas generales, se ha observado 
un debilitamiento global de las velocidades del viento (“global stilling”, Roderick et al., 2007) desde la 
década de 1960. Esta tendencia al debilitamiento fue seguida por una estabilización y aumento de la 
velocidad del viento (‘‘reversal’’, Zeng et al. 2019) que comenzó alrededor del año 2010. Los 
mecanismos físicos detrás de estas tendencias a largo plazo de la velocidad del viento no son del todo 
comprendidos actualmente, pero el consenso general indica que, dado que la velocidad del viento 
depende de gradientes de temperaturas de gran escala (Deng et al., 2021; Zha et al., 2021), estas 
tendencias son el resultado de i) el cambio climático de origen antropogénico (Pryor et al., 2020, Zha et 
al., 2021; Deng et al., 2022) y ii) la acción de oscilaciones climáticas de gran escala (como el fenómeno 
El Niño)(Roderick et al., 2007; Zha et al., 2021). Sin embargo, es muy difícil determinar la contribución 
de cada uno de estos mecanismos en variaciones a largo plazo de la velocidad del viento. Estudios de 
escala global (Zeng et al. 2019; Deng et al., 2021), hemisférica (Deng et al., 2021; Zha et al., 2021; 
Deng et al., 2022) y regional (McVicar et al., 2008; Minola et al., 2021; Liu et al., 2022) muestran una 
gran heterogeneidad en la magnitud, signo y duración de las tendencias de velocidad del viento, así 
como también en los mecanismos físicos involucrados. 
 
Comprender los forzantes de la dinámica de largo plazo de las velocidades del viento es de gran 
importancia para el diseño de escenarios futuros de energía eólica. Esto implica considerar tanto los 
efectos del cambio climático antropogénico como las fluctuaciones debido a la variabilidad interna del 
sistema climático (Pryor et al., 2020). El problema reside en que la variabilidad interna del sistema 
climático frecuentemente manifiesta un comportamiento caótico y no estacionario, lo cual dificulta la 
estimación de los impactos del cambio climático y limita la precisión de las proyecciones climáticas 
(Pryor et al., 2020; Wohland et al., 2021; Zha et al., 2021). Por este motivo, resulta necesario un mejor 
entendimiento de las variaciones interanuales e interdecadales de la velocidad del viento y sus patrones 
de teleconección (Pryor et al., 2020) 
 
Como se mencionó anteriormente, diversos estudios se han dedicado a investigar la variabilidad de la 
velocidad del viento en relación con oscilaciones climáticas de gran escala (Zeng et al. 2019; Deng et 
al., 2021; Utrabo-Carazo et al., 2022). La gran mayoría de estos trabajos han analizado las velocidades 
del viento en el dominio temporal, com las excepciones notables de Naizghi y Ouarda (2017), y Utrabo-
Carazo et al. (2023); los cuales hicieron uso de técnicas espectrales llamadas ‘‘wavelets’’. Los métodos 
espectrales basados en wavelets resultan más apropiados para caracterizar la variabilidad y las relaciones 
entre series de variables climáticas, las cuales normalmente muestran comportamientos no estacionarios 
y además pueden contener señales transientes en múltiples escalas temporales (Coulibaly y Burn, 2004; 
Grinsted et al., 2004; Janicke et al., 2009; Polanco-Martinez et al., 2020). El presente trabajo tiene como 
objetivo realizar una primera aproximación en la implementación de técnicas espectrales basadas en 
wavelets para mejorar la comprensión del comportamiento temporal de la velocidad del viento y su 
relación con forzantes climáticos de gran escala en el centro de Argentina  
 
METODOLOGÍA 
 
En este trabajo se analizó el comportamiento temporal de la velocidad del viento en las localidades de 
Necochea, Villalonga, Pomona, Puerto Madryn, Trelew y Rawson. En estos sitios operan parques 
eólicos de la empresa generadora GENNEIA, y se cuenta con mediciones del recurso eólico en períodos 
de tiempo acotados. Estas mediciones fueron realizadas sobre mástiles a 100 metros de altura, y se 
utilizaron sensores de la marca Thies. Los períodos de medición de cada sitio se especifican en la tabla 
2. Estos datos observados se complementaron con datos de velocidad del viento derivados del reanálisis 
MERRA2 (https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/) (Rienecker et al., 2011). Este conjunto de datos permite 
extender las series de velocidad del viento hasta el año 1980. Se extrajeron las variables velocidad de 
viento a 2, 10 y 50 metros de altura (U/V2M, U/V10M, U/V50M) en los puntos de grilla cercanos a los 
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nodos eólicos (figura 1) para el período 1980-2022, y se extrapoló la velocidad del viento a 100 metros 
de altura utilizando las velocidades a estas diferentes alturas asumiendo un perfil logarÕ �tmico del viento 
con la altura (Staffell y Green, 2014; Staffell y Pfenninger, 2016).  
 

Figura 1: Ubicación de los sitios eólicos (puntos), y puntos de grilla del reanálisis MERRA2 (cruces). 

Se analizó el desempeño del reanálisis MERRA2 en representar la variabilidad del viento observado 
calculando los estadísticos i) coeficiente de correlación y ii) error cuadrático medio en los períodos en 
que se solaparon las observaciones con los datos de reanálisis. Se analizó la tendencia lineal de la 
velocidad del viento en todos los sitios mediante la utilización del test no paramétrico de Mann-Kendall 
(Hamed 2008). Para analizar la ocurrencia y significancia de ciclos en la velocidad del viento, se aplicó 
el análisis de la transformada wavelet utilizando el software PyWavelet 
(https://pypi.org/project/PyWavelets/)(Lee at el., 2019) basado en Python. Este metodo permite 
visualizar la presencia de ciclos en series temporales que no son estacionarias (Torrence y Compo 1998). 
Esto significa que pueden estar presentes o ausentes durante diferentes periodos de tiempo; entonces se 
puede observar, para los diferentes ciclos y sus periodos, los momentos en los que estuvieron presentes. 
Para estudiar las relaciones entre las velocidades de viento en los diferentes sitios y forzantes climáticos 
de gran escala, se calcularon los coeficientes de correlación a nivel estacional entre las velocidades del 
viento derivadas de MERRA2 y diversos índices de oscilaciones climáticas. Los índices climáticos 
considerados fueron:  

x Índice de Oscilación del Sur (SOI). Da cuenta de la componente atmosférica del fenómeno 
Niño/Niña. 

x Índice Niño 3.4. Indica las anomalÕ �as de temperatura superficial del mar promediadas entre 5°N-
5°S, 170°O-120°O 

x Índice TSA (Tropical-South Atlantic). Indica las anomalÕ �as de temperatura superficial del mar 
promediadas entre 0°-20°S, 10°E-30°O 

x Índice de la Oscilación Antártica (AAO). Da cuenta de variaciones en las anomalÕ �as de presión 
atmosférica entre latitudes medias y altas. 

x Índice Blob, o” La Mancha del PacÕ �fico”. Indica las anomalÕ �as de temperatura superficial del 
mar promediadas entre 33°S-40°S, 152°O-162°O 

Para este punto también se aplicó el análisis de coherencia wavelet (Phillips y Gorse, 2018). La 
coherencia wavelet puede ser explicada como un coeficiente de correlación entre dos series temporales, 
pero con la posibilidad de discriminar en que frecuencias o para que ciclos es mayor la correlación.  
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Pomona 7.5 7.92 -3.5 %  11/01/2014-05/01/2016 
Necochea 8.52 8.16 +1.7 %  03/24/2012-08/15/2013 
 

Figura 3: Promedios mensuales de viento a 100m derivados de MERRA2 (línea gris), promedios 

móviles de 5 años y período de medición de velocidad del viento (sombreado verde) para los sitios 

Rawson y Pomona. En Rawson, el valor medio calculado en el periodo de medición es 5.1 % mayor que 

la media total; mientras que en Pomona el valor medio calculado en este periodo es 3.5 % menor que 

la media total. 

La figura 4 brinda una descripción de la variabilidad temporal del recurso eólico en diferentes escalas 
temporales: interanual, intra-anual y anual promedio. Se excluyen de este análisis los sitios de Rawson 
y P. Madryn ya que las series temporales son muy similares entre sí y a la serie de Trelew. Las series 
muestran una gran variabilidad intra e interanual. Además, se puede apreciar que el comportamiento del 
viento presenta, en promedio, ciclos anuales: Todos los sitios menos Pomona muestran una tendencia a 
vientos más débiles durante las estaciones de otoño y primavera, y vientos más fuertes en invierno y en 
verano. Pomona, en cambio, presenta velocidades de viento mínimas (-5 %) y máximas en el verano 
(+5 %). Estos ciclos anuales no se presentan con regularidad todos los años. 

Figura 4: Variaciones de velocidad del viento mensuales (heatplot), promedios anuales (serie temporal 

en el panel superior de cada gráfico) y mensuales promedio (en el panel derecho de cada gráfico) 

durante el perÕ�odo 1980-2022 para los sitios Necochea, Villalonga, Pomona y Trelew. 

En cuanto a las variaciones de más largo plazo, las rectas de regresión lineal y los resultados del test de 
Mann-Kendall se muestran en la figura 5. En los sitios de Patagonia (Trelew, Madryn y Rawson) se 
observa una tendencia positiva, aunque solo es significativa en el sitio Rawson. Los sitios Villalonga y 
Necochea muestran también una tendencia positiva, pero aún más leve. El sitio Pomona, por último, 
muestra una tendencia negativa. Ninguna de estas tendencias es estadísticamente significativa. 
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ANALYSIS OF WIND SPEED VARIABILITY IN CENTRAL ARGENTINA USING 
WAVELETS 

 
ABSTRACT: This study analyses wind speed variations and explores sources of predictability for 
different sites in central Argentina over the 1980-2022 period. For these purposes, spectral, trend and 
correlation analysis tools were implemented to reanalysis-derived data. Wind speed time series show a 
non-stationary behaviour. That means a lack of significant and persistent cycles throughout the length 
of the timeseries. Wind speed timeseries exhibit long-term trends, but non-significant in most of the 
cases. The Antarctic Oscillatin and Blob climatic oscillations stand out as potential predictors of wind 
speeds. The Antarctic Oscillation shows negative correlations with wind speeds mainly during summer, 
fall, and spring; while Blob shows positive correlations during spring for the southernmost sites. 
Wavelet coherency analysis, however, show that relationships between wind speeds and these climate 
indices occur in spectral bands that do not dominate the power spectrum of wind speeds: wavelet power 
spectrum shows that the variability of wind speed timeseries is concentrated in cycles spanning from 
one to three years (approximately), while relationships with climate indices occur over longer cycles (> 
4 years). 
 
Keywords: wind speed, climate variations, wavelets.  

 


