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RESUMEN

La prediccidn diaria de la radiacién solar en la Amazonia peruana es un desafio relevante debido a su elevada
variabilidad atmosférica. En este estudio se formula y evalia VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), un
modelo hibrido fisico-estadistico parala prediccion diaria de radiacion solar en regiones tropicales. El modelo integra
un proxy fisico-astrondmico, memoria temporal estocastica y una correccion estadistica adaptativa basada en
aprendizaje automatico para capturar no linealidades residuales. El andlisis se realiz6 con datos diarios ERA5 (2017~
2025) obtenidos mediante la API de Open-Meteo. Los resultados muestran una reduccién del MAE de 1,699 a 0,477
kWh/m?/d y un aumento del R*> de 0,635 a 0,854. Estas mejoras fueron confirmadas mediante analisis inferencial
pareado (Wilcoxon) y remuestreo bootstrap. Ademas, los intervalos conformales alcanzan coberturas coherentes con
los niveles nominales del 90 % y 95 %, con ancho medio estableen el tiempo, conancho medio estable, evidenciando
una cuantificacidn delaincertidumbre conservadoray confiable. El modelo hibrido “VEGA-RAD” se presenta como una
herramienta reproducible, interpretable y robusta para aplicaciones energéticas en contextos amazonicos.

Palabras clave: aprendizaje automatico; incertidumbre climatica; modelo hibrido; radiacién solar diaria

ABSTRACT

Daily solarradiation forecasting in the Peruvian Amazon represents a relevant challenge due to the high atmospheric
variability that characterizes the region. In this study, VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics) is formulated
and evaluated as a hybrid physical -statistical model for daily solar radiation prediction in tropical environments. The
model integrates an interpretable physical-astronomical proxy, stochastic temporal memory, and an adaptive
statistical correction based on machine learning to capture residual nonlinearities. The analysis is conducted using
daily ERAS reanalysis data for the period 2017-2025, obtained through the Open-Meteo APL The results show a
reduction in mean absolute error (MAE) from 1.699 to 0.477 kWh/m?/d and an increase in the coefficient of
determination (R?) from 0.635 to 0.854. These improvements are supported by paired inferential analysis (Wilcoxon)
and non-parametric bootstrap resampling. In addition, conformal prediction intervals achieve coverage levels
consistent with the nominal 90 % and 95 % levels, with a temporally stable average width, indicating a conservative
and reliable quantification of predictive uncertainty. The proposed VEGA-RAD model is presented as a reproducible,
interpretable, and robust tool for energy applications in Amazonian contexts.
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1. INTRODUCCION

La prediccion de la radiacidn solar constituye un problema central para la integracion eficiente de energias
renovables en los sistemas eléctricos modernos. La elevada variabilidad espacio-temporal de la radiacion
solar condiciona el dimensionamiento de plantas fotovoltaicas, la estabilidad de las redes eléctricas y la
formulacidn de politicas energéticas sostenibles, particularmente en regiones de alta complejidad climatica
(Bakir, 2024; Demir, 2025; Shringi et al., 2025; Tandon et al., 2025; Yadav et al., 2025; Zerouali et al., 2025).

En regiones tropicales como la Amazonia peruana, esta problematica se intensifica debido a la persistente
nubosidad, la estacionalidad marcada y la escasez de estaciones meteoroldgicas confiables. En este
contexto, los productos de reandlisis global se consolidan como una alternativa robusta para caracterizar
la radiacidn solar y las variables atmosféricas asociadas (Hersbach et al., 2020; Huang et al., 2021).

Entre estas fuentes, ERA5 destaca por su consistencia temporal, cobertura espacial global y validacién
extensiva en multiples zonas climaticas. Su acceso abierto mediante interfaces de programacion facilita la
reproducibilidad y la transparencia metodoldgica en estudios de prediccidn solar (Demir, 2025; Open-
Meteo, 2025).

De forma paralela, los avances en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo han impulsado modelos
capaces de capturar relaciones no lineales complejas entre la radiacidn solar y los factores atmosféricos. En
particular, enfoques hibridos basados en CNN-SVR, CNN-LSTM y optimizacion metaheuristica muestran
mejoras sustanciales en la prediccidn diaria de radiacion solar en distintos climas (Ghimire et al., 2022;
Hamdaouy et al.,, 2025; Y.H. et al,, 2024; Raju et al., 2025; Sener & Tugal, 2025).

Estudios de revision recientes confirman que los modelos hibridos dominan el estado del arte al integrar
conocimiento fisico, optimizacién algoritmica y aprendizaje adaptativo, superando consistentemente a
enfoques puramente estadisticos o fisicos (Celik etal., 2025; Ghareeb etal., 2025; Rajput etal., 2025; Shringi
etal., 2025).

Para horizontes intra-hora e intradia, arquitecturas multimodales que combinan imdagenes del cielo con
variables meteoroldgicas permiten anticipar cambios nubosos rapidos conalta precisién. Propuestas como
SkyNety otros modelos multimodales demuestran una elevada robustez frente a la variabilidad atmosférica
(Abad-Alcaraz et al., 2025; Hou et al,, 2025; Ruan et al., 2026).

De manera complementaria, técnicas de descomposicién multiescala, transformadas de onda y métodos de
ensamble refuerzan la estabilidad predictiva. Asimismo, el uso de potencia fotovoltaica, productos
satelitales y variables exdgenas mejora la representacién de la dindmica radiativa (Arseven & Cinar, 2025;
Cui etal,, 2025; Solano & Affonso, 2023; Wu et al.,, 2025; Yan et al,, 2025).

Factores ambientales adicionales, como la calidad del aire, emergen como predictores relevantes de la
atenuacion de la radiacidn solar. Estudios recientes evidencian que la inclusién de contaminantes
atmosféricos mejora significativamente la precision de los modelos basados en aprendizaje automatico
(Aladwani et al,, 2025; Hu et al., 2025).

En la planificacion energética de mediano y largo plazo, evaluaciones basadas en proyecciones CMIP6 con
correccion de sesgo y downscaling aportan evidencia regional sobre cambios futuros de la radiacién solar.
En este contexto, modelos numéricos regionales como WRF-Solary estudios de radiacién UV confirman la
alta sensibilidad climatica de regiones tropicales (Amorim et al., 2024; Chen & Gao, 2022; Jadhav & Bhawar,
2025; Krishnan & Ravi Kumar, 2025; Vignesh Kumar et al., 2025; Alves et al.,, 2025; Zhu et al., 2025).

A pesar de estos avances, persiste un vacio cientifico en el desarrollo de modelos formulados
especificamente para la Amazonia peruana que integren fundamentos fisicos interpretables, memoria
temporal estocastica, correccion estadistica adaptativa y cuantificacidn explicita de la incertidumbre. En
respuesta a este vacio, el presente trabajo propone y formula un modelo hibrido original denominado
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VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), orientado a la prediccidn diaria de la radiacion solar
mediante datos ERAS y estimaciones puntuales y probabilisticas bien calibradas.

2. MATERIALES Y METODOS
2.1.Area de estudio

El 4rea de estudio corresponde a la ciudad de Tarapoto, ubicada en la Amazonia peruana (latitud -6,5 -,
longitud -76,3 - ). La region presenta un clima tropical himedo, caracterizado por elevada nubosidad
persistente, alta humedad relativa y una marcada variabilidad intra e interanual de la radiacion solar. Estas
condiciones convierten a Tarapoto en un entorno particularmente desafiante para la prediccion de
radiacion solar y la planificacidn de sistemas fotovoltaicos.

2.2.Datos

Los datos diarios del reanalisis ERA5 fueron obtenidos mediante la APIde Open-Meteo, una plataforma de
acceso abierto que proporciona productos de reandlisis climatico a través de servicios web tipo REST. En
particular, se utilizé el endpoint de acceso programatico a ERAS disponible en: https://archive-api.open-
meteo.com/v1/era5.

El acceso a los datos se realizé mediante solicitudes HTTP parametrizadas, especificando las coordenadas
geogrificas, el periodo temporal y las variables meteoroldgicas de interés. La documentacidn oficial de la
APl y ejemplos de consulta se encuentran disponibles en el portal de Open-Meteo (https://open-
meteo.com/). La descarga de los datos se efectud el 26 de septiembre de 2025.

Tabla 1. Muestra de registros diarios del reandlisis ERA5 para Tarapoto (01.01.2017-26.09.2025). Unidades: GHI en
kWh/m?2/d, nubosidad en %, temperatura en °C, humedad relativa en % y viento en m/s

Fecha GHI cloud t2m rh2m wind
1 01/2017 12,56 99 22,9 95 6,2
2 01/2017 17,56 88 23,3 87 10,6
3 01/2017 23,65 73 24,7 77 11,1
4 01/2017 18,3 88 25,2 75 14,8
5 01/2017 10,48 98 23,3 87 8,8

La Tabla 1 presenta una muestra representativa de los registros diarios del reandlisis ERAS5, evidenciando
la variabilidad conjunta entre la radiacidon solar global y las variables meteoroldgicas asociadas.

Radiacién solar global diaria observada (Tarapoto, 2017-2025)

25 A
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Figura 1. Serie temporal de la radiacidn solar global horizontal observada (ERAS5) para Tarapoto (2017-2025). Se
aprecia la estacionalidad anual y la elevada variabilidad diaria asociada ala nubosidad y alas condiciones
atmosféricas

La Figura 1 muestra la evolucidn continua de la GHI diaria, revelando patrones estacionales e interanuales
caracteristicos del clima amazdnico, lo que justifica el uso de un enfoque hibrido con memoria temporal.
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2.2.1. Preprocesamiento de datos

Previo alaformulacidon y entrenamiento del modelo VEGA-RAD, los datos diarios del reandlisis ERAS5 fueron
sometidos a un proceso de preprocesamiento orientado a garantizar coherencia temporal, estabilidad
numérica y reproducibilidad del andlisis. En primer lugar, los registros descargados fueron organizados
cronoldgicamente y se descartaron los dias con valores faltantes en alguna de las variables consideradas,
de modo que el conjunto final de datos estuvo compuesto exclusivamente por observaciones completas.

Dado que los productos ERA5 incorporan procedimientos de control de calidad a escala global, no se
aplicaron métodos adicionales de deteccion o eliminacion de valores atipicos, con el fin de preservar
extremos fisicamente plausibles asociados a eventos atmosféricos intensos caracteristicos del clima
amazonico. Asimismo, no se realizé imputacidn de valores faltantes, ya que el andlisis se restringié a dias
con informacién completa.

Como parte de la agregacion temporal, se trabajo directamente con series diarias, coherentes con el
horizonte de prediccidn del estudio. A partir de estas series se construyd un proxy fisico-astronémico de
radiacidon solar de referencia, utilizado como componente determinista del modelo, y se definié un residuo
logaritmico entre la radiacién solar observada y dicha referencia, el cual constituye la variable objetivo del
bloque de aprendizaje automatico.

Para capturar la dependencia temporal y la persistencia atmosférica, se generaron retardos (lags) de la
nubosidad y del residuo en ventanas de corto y mediano plazo, asi como medias mdviles que resumen la
dinamica reciente del sistema. Adicionalmente, se incorporaron términos armdnicos de Fourier basados en
el dia del afio, con el propdsito de modelar explicitamente la estacionalidad anual de la radiacidn solar.

No se aplicaron técnicas de reduccién de dimensionalidad, como andlisis de componentes principales
(PCA), ya que uno de los objetivos del modelo VEGA-RAD es preservar la interpretabilidad fisica de las
variables atmosféricas y de sus transformaciones. Todas las variables fueron utilizadas en escalas
coherentes con su significado fisico, asegurando una integracion transparente entre los componentes
fisicos, estocasticos y estadisticos del modelo.

2.3.Metodologia

Enesta seccidn se presenta la formulacion metodoldgica del modelo hibrido propuesto, denominado VEGA-
RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), desarrollado para la prediccién diaria de la radiacién solar en la
Amazonia peruana. La metodologia se estructura en cinco componentes secuenciales claramente definidos:
(i) la formulacion hibrida VEGA-RAD, que integra fundamentos fisicosy memoria estocdstica con una etapa
de correccidn estadistica adaptativa; (ii) el bloque de proxy fisico-astronémico, encargado de modelar la
radiacion solar de referencia a partir de principios de la mecdnica celeste; (iii) el bloque de memoria
estocastica, que captura la dependencia temporal y la estacionalidad anual de la radiacién solar; (iv) el
bloque de correccion estadistica adaptativa basada en aprendizaje automadtico, aplicado sobre el residuo
logaritmico del modelo fisico-memoria, junto conel procedimiento de entrenamiento, validacién y prueba
del modelo y la estrategia de ajuste de hiperpardmetros bajo un esquema de validacién temporal
progresiva; y (v) el esquema conceptual del modelo, que sintetiza visualmente la arquitectura propuesta, el
flujo de informacidn entre sus componentes y la generacion de predicciones puntuales e intervalos
conformales.

Como etapa previa al modelado, las series diarias fueron alineadas temporalmente, depuradas de valores
faltantes y transformadas mediante retardos, medias mdviles y términos armdnicos, con el objetivo de
preservar la coherencia temporal del proceso y evitar fugas de informacion entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba.

Con fines comparativos, se evaluaron dos configuraciones del modelo propuesto. La configuracion base
considera inicamente el proxy fisico-astrondmico y retardos temporales simples, sin incorporar términos
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armonicos explicitos ni correccidn estadistica adaptativa. La configuracidn optimizada corresponde a la
formulacién completa del modelo VEGA-RAD, integrando memoria estocastica, estacionalidad armdnica
mediante series de Fourier y una correccidn estadistica basada en aprendizaje automadtico. Ambas
configuraciones fueron evaluadas bajo un mismo protocolo experimental, permitiendo una comparacion
directa y consistente de su desempefio predictivo en la seccién de Resultados.

2.3.1. Formulacion hibrida VEGA-RAD

La radiacidn solar en el punto i y tiempo t se define como:
Gi(6) = @y() exp (ZE(6) + 2K (©) + 2 (0)) (1)

Donde @;(t) es el flujo astronémico de referencia, Z lC (t) representa la contribucién de nubosidad, Zf ®

modela la composicion atmosférica (absorcidn, aerosoles y vapor de agua), y Z{{ (t) describe la dindmica
local mediante memoria estocdstica.

2.3.2. Bloque 1: Proxy fisico-astronémico

El componente de referencia se calcula como:

@;(t) = Ip(t)74(t) cosb,(t) (2)

Donde ®;(t) = I (1+0.033cosg) representa la radicacion extraterrestre corregida por la

excentricidad orbital (d es el dia Juliano), 7, (t) es el coeficiente de transmisién atmosférica a gran escalay
0, (t) es el angulo cenital solar. Este bloque constituye la componente determinista del modelo, gobernada
por la mecdnica celeste y la atenuacidn atmosférica de gran escala.

2.3.3. Bloque 2: Memoria estocastica

Para capturar la dependencia temporal y la estacionalidad anual de la radiacién solar, se define:

2mmt

ZH(O) = Zh_, i Gi(t— k) + ZM_ [ Bmsin (5e) + ym cos (2=0)] ()

Donde p es el orden autorregresivo, aj, mide la influencia de valores pasados de radiacion solar, M es el
nimero de armdnicos de Fourier utilizados, y (8, ¥m) capturan la variacion estacional intra e interanual.

2.3.4. Bloque 3: Correccion estadistica adaptativa
Se define el residuo logaritmico como:
R;(t) = InGPPS(¢) — InG" ™ (t) (4)

Donde Gi"b $(t) eslaradiacidn solar observada y Cl.pmxy () = ®;(t)exp (Z#(t)) corresponde a la estimacién

generada por el bloque fisico-memoria. Este residuo se modela mediante un algoritmo de aprendizaje
automadtico:

Ri(®) = fo(x; () ()

Donde x;(t) = {cloud(t), Ty, (t), RH(T),wind(t), R;(t — k)}es el vector de predictores atmosféricos y
retardos temporales, y fy corresponde a un regresor HistGrandientBoosting.

2.3.5. Prediccion final

La radiacion solar estimada se reconstruye como:

Gi(6) = G (O exp (Ri(®)) (©)
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En términos generales, el modelo VEGA-RAD combina fundamentos fisicos, memoria estocastica y
correccion estadistica adaptativa para producir predicciones robustas de radiacion solar en contextos
amazonicos.

2.3.6. Entrenamiento, validacion y prueba del modelo

El procedimiento experimental del modelo VEGA-RAD fue disefiado de acuerdo con la naturaleza temporal
de los datos y con el objetivo de evitar fugas de informacidn (data leakage). El conjunto completo de
observaciones diarias fue ordenado cronoldgicamentey particionado siguiendo un esquema de validacién
temporal, en el cual los datos de entrenamiento corresponden siempre a instantes anteriores a los datos de
validacidon y prueba.

La etapa de correccidn estadistica basada en aprendizaje automatico se aplicd sobre el residuo logaritmico
entre la radiacién solar observada y el proxy fisico-astrondmico. Para el entrenamiento del modelo se
empled un algoritmo de Histogram-based Gradient Boosting Regressor, seleccionado por su capacidad para
modelar relaciones no lineales complejas manteniendo estabilidad numéricay eficiencia computacional.

El ajuste del modelo se realizé mediante validacion cruzada temporal (time-series cross-validation),
utilizando un esquema de particidon progresiva (forward chaining), garantizando una evaluacidn realista
del desempefio predictivo.

El desempefio del modelo fue evaluado en un conjunto de prueba independiente, utilizando métricas
estandar de regresion, incluyendo el error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (RMSE) y el
coeficiente de determinacién (R?). Adicionalmente, para la evaluacién probabilistica, se construyeron
intervalos conformales sobre el conjunto de prueba, permitiendo cuantificar la incertidumbre asociada a
las predicciones y evaluar la calibracidon del modelo desde una perspectiva frecuentista.

Para evitar sobreajuste en la etapa de correccidn estadistica, se incorporaron mecanismos de regularizacion
y detencidn temprana en el componente de aprendizaje automatico.

2.3.6.1. Ajuste de hiperparametros

El ajuste de hiperpardmetros se realizé de manera sistematica y controlada, considerando la naturaleza
temporal de los datos y el objetivo de evitar sobreajuste. En el componente de aprendizaje automatico,
basado en Histogram Gradient Boosting, se ajustaron los hiperpardmetros asociados a la complejidad del
modelo y la regularizacidn, incluyendo la profundidad maxima de los arboles, la tasa de aprendizaje, el
numero de iteraciones de boosting y los términos de regularizacion. La seleccidon se efectué mediante
validacion temporal progresiva (forward chaining), buscando un compromiso entre capacidad predictivay
estabilidad del modelo. Adicionalmente, los hiperparametros estructurales del modelo VEGA-RAD, tales
como el orden autorregresivo de la memoria estocastica, el nimero de armdnicos de Fourier y las ventanas
de medias mdviles, se determinaron mediante andlisis exploratorio y evaluacién comparativa preliminar
sobre el conjunto de entrenamiento. Unavez seleccionados, todos los hiperparametros se mantuvieron fijos
durante la evaluacidn final sobre el conjunto de prueba independiente, garantizando la validez del
protocolo experimental y la reproducibilidad de los resultados.

La configuracidn final de los hiperparametros utilizados en el modelo VEGA-RAD se resume en la Tabla 2.

Tabla 2. Configuracidén final de hiperpardmetros del modelo VEGA-RAD

Componente del . . - e .. Criterio de
P Hiperparametro | Valor utilizado Descripcion </
modelo seleccion

. Orden . Evaluacidn

Memoria . p=4(lags: 1,2, | Dependencia temporal del vatuact

L autorregresivo p , - . exploratoria en
estocastica > 7, 14 dias) residuo logaritmico .

(residuo) entrenamiento

Memoria . , . . . Estabilidad del

. Lags de nubosidad 1, 2, 7, 14 dias Persistencia de nubosidad .

estocastica residuo
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Indice de claridad Lags CMF 1, 2, 7 dias Suavizado d,el' estado Robustez predictiva
(CMF) atmosférico
Estacionalidad Armoplcos de 3 Captura de festacmnalldad Andlisis espectral
Fourier (M) anual e intra-anual
. Ventana de media , Reduccidén de ruido de alta Estabilidad
Suavizado temporal (. 7 dias .
movil frecuencia temporal
HGBR max_depth 8 Profundlde,ld maxima del Contro!. de
arbol complejidad
HGBR max_iter 2200 Nimero de 1terac1ones de Convergencia del
boosting error
HGBR learning rate 0,045 Tasa de aprendizaje Comprorrpso Sesgo~
varianza
HGBR min_samples_leaf 15 Minimo de rguestras por Regularizacion
hoja estructural
HGBR 12_regularization 5x 1073 Penalizacion L2 Prevenc1.on de
sobreajuste
HGBR early_stopping Activado Detencion t’e.mprana EStabl,h.d ad
automatica numérica
HGBR validation_fraction 0,1 Fracc1or.1 1nt.e,r na de Control .del
validacidn entrenamiento
HGBR n_iter_no_change 60 Paciencia Qel early Convergencia
stopping robusta

2.4.Esquema del modelo

En esta seccion se presenta el esquema conceptual del modelo VEGA-RAD, con el objetivo de sintetizar de
manera visual la arquitectura del modelo, el flujo de informacidn entre sus componentes y la secuencia de
procesamiento seguida desde los datos meteoroldgicos de entrada hasta la generacion de predicciones
puntuales e intervalos conformales.

Datos Proxy fisico— Memoria Modelo Correccién Intervalos
meteorolégicos astronémico estocastica base estadistica | |de prediccion
- - : y conformes
Radiacion solar .Radlamon .en Persistencia Py Flim Aprendizaje
global, »{ cielo despejado temporal —> . Bandas de
cobertura (1) y estacionalidad memoria SELTIRG incertidumbre
nubosa, estocastica (HistGraQ ient | 1 90% y 95%
temperatura del Hagsting)
aire (T2m),
humedad relativa,
velocidad
del viento

Figura 2. Esquema conceptual del modelo VEGA-RAD, mostrando la interaccién entre el proxy fisico-astrondmico, la
memoria estocastica y la correccidn estadistica mediante aprendizaje automadtico, asi como lainclusién de intervalos
conformales para la cuantificaciéon de la incertidumbre

Los detalles completos del preprocesamiento de datos, el esquema de entrenamiento, la seleccidn de
hiperpardmetros y la construccidon de intervalos conformales se describen en las Secciones 2.3.6, 2.3.6.1 y
3.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccidn se presentan y analizan los resultados obtenidos con el modelo VEGA-RAD, aplicado a la
prediccidn diaria de la radiacidn solar en la ciudad de Tarapoto durante el periodo 01 de enero de 2017 al
26 de septiembre de 2025. El andlisis se desarrolld considerando métricas de desempefio deterministas y
una evaluacion probabilistica basada en intervalos conformales, con el objetivo de responder al propdsito
central del estudio.
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Los resultados que se presentan a continuacién corresponden a la evaluacién del modelo VEGA-RAD bajo
un esquema de validacion temporal y un conjunto de prueba independiente, de acuerdo con el protocolo
experimental descrito en la Seccidn 2.3.6.

3.1. Configuraciones evaluadas: modelo base y modelo optimizado

Con el fin de evaluar el impacto de los distintos componentes del modelo VEGA-RAD, se analizaron dos
configuraciones experimentales diferenciadas. La configuracidn base corresponde a una formulacién
simplificada del modelo, en la cual la estimacién de la radiacién solar se obtiene a partir del proxy fisico-
astrondmico y retardos temporales basicos, sin incorporar mecanismos avanzados de correccién
estadistica ni términos estacionales explicitos.

Por su parte, la configuracion optimizada integra la formulacion completa del modelo VEGA-RAD,
incorporando el componente de memoria estocdstica, términos armdnicos de Fourier para capturar la
estacionalidad anual y una correccion estadistica adaptativa basada en aprendizaje automadtico, aplicada
sobre el residuo logaritmico. Ambas configuraciones fueron evaluadas bajo el mismo esquema de
validacion temporal y conjunto de prueba independiente, garantizando una comparacidn justa y
consistente de su desempefio predictivo.

3.2. Desempeiio predictivo del modelo

La Tabla 3 resume el desempefio del modelo bajo dos configuraciones evaluadas para Tarapoto en el
periodo 2017-2025.

Tabla 3. Desempefio predictivo del modelo VEGA-RAD en dos configuraciones

Configuracion MAE RMSE R2
Version base 1,699 2,309 0,635
Version optimizada 0,477 1,459 0,854

Nota: MAE y RMSE se expresan en kWh/m?2/d. La versidn base utiliza proxy de cielo claro y variables meteoroldgicas
con retardos simples. La versién optimizada incorpora indice de claridad (CMF), retardos de nubosidad y residuo,
medias mdviles y términos armonicos de Fourier. Los valores se calcularon sobre 3155 dias validos del periodo 2017 -
2025.

La version base alcanzé un error absoluto medio (MAE) de 1,699 kWh/m2/d, un error cuadratico medio
(RMSE) de 2,309 kWh/m?/d y un coeficiente de determinacién R2 = 0,635. En contraste, la version
optimizada redujo el MAE a 0,477 kWh/m2/d y el RMSE a 1,459 kWh/m2/d, incrementando el coeficiente
de determinacion hasta Rz = 0,854.

3.3. Analisis inferencial del desempeiio predictivo

Con el objetivo de evaluar si las diferencias observadas entre la configuracion base y la configuracion
optimizada del modelo VEGA-RAD son estadisticamente significativas, se realizé un andlisis inferencial
basado en la comparacion pareada de los errores diarios sobre el conjunto de prueba independiente.

Dado el caracter temporal de la serie y la ausencia de supuestos de normalidad en la distribucién de los
errores, se aplicé la prueba no paramétrica de Wilcoxon paramuestras pareadas. El andlisis se realizd sobre
el error absoluto diario de ambas configuraciones del modelo, considerando instantes temporales
coincidentes del conjunto de prueba. El contraste se formuld bajo la hipdtesis alternativa de que la
configuracidn optimizada presenta un error sistematicamente menor que la configuracion base.

Los resultados de la prueba evidenciaron una diferencia estadisticamente significativa a favor de la version
optimizada del modelo (p < 0,01). Adicionalmente, un andlisis de bootstrap sobre la diferencia media del
error absoluto confirmd una reduccién promedio de AMAE = 1,23 kWh/m?/d, conun intervalo de confianza
del 95 % [1,18; 1,27] kWh/m?/d, el cual no incluye el valor nulo. Estos resultados confirman que las mejoras
observadas en las métricas globales no responden a fluctuaciones aleatorias, sino a un efecto estructural
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asociado a la incorporacion de memoria estocastica, estacionalidad armdnica y correccion estadistica
adaptativa mediante aprendizaje automatico.

Los resultados del andlisis inferencial se resumen en la Tabla 4, donde se evidencia una mejora
estadisticamente significativa y robusta de la versién optimizada del modelo VEGA-RAD respecto a la
version base.

Tabla 4. Andlisis inferencial del desempefio predictivo del modelo VEGA-RAD

Analisis inferencial Métrica evaluada Resultado Interpretacion
Error absoluto diario Diferencia estadisticamente
Wilcoxon pareado (MAE) p< 0,001 significativa a favor de la versidn
optimizada
Bootstrap (B = 5000) AMAE medio 1,23 kWh/m?/d Reduccién promedio del error
absoluto
Bootstrap (IC 95 %) AMAE [1,18; 1,27] kWh/m?/d | Intervalo no incluye 0; mejora robusta

Nota: El andlisis inferencial se realizé sobre errores diarios pareados correspondientes al conjunto de prueba
independiente (n=3170), considerando instantes temporales coincidentes para ambas configuraciones del modelo.

3.4. Analisis temporal de las predicciones

LaFigura 3 presenta la comparacion temporal entre las observaciones de radiacion solar derivadas de ERAS
y la prediccion central generada por VEGA-RAD, junto con el intervalo conformal del 90 %. Se observé que
el modelo reprodujo adecuadamente tanto la estacionalidad anual como la variabilidad diaria de la
radiacidon solar, manteniendo coherencia con los patrones climdticos caracteristicos de la region.

Durante episodios de alta variabilidad asociados a incrementos de nubosidad, la versién optimizada del
modelo mostré una mayor estabilidad y menor dispersidon del error, lo que confirmd el aporte de los
componentes de memoria estocastica y correccion estadistica adaptativa.

Prediccién diaria de la radiacién solar mediante VEGA-RAD (2017-2025)

30 A

254

20

154

10 1

Radiacién solar global (kwh/m?2/dia)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Fecha

—— GHI observado (ERA5) —— Prediccién VEGA-RAD Intervalo de prediccién conforme (90%)

Figura 3. Prediccidn diaria de la radiacién solar mediante el modelo VEGA-RAD para Tarapoto (2017-2025). Se
muestran los valores observados de ERAS, la prediccidn central del modelo y el intervalo de prediccién conformal
del 90 %

Con el fin de complementar el andlisis visual presentado en la Figura 3, se evalué adicionalmente el
desempefio del modelo VEGA-RAD de forma desagregada por periodos climdticos caracteristicos de la
region amazonica. En particular, se analizaron las métricas de error correspondientes a la estacion secay
la estacion humeda sobre el conjunto de prueba independiente. Los resultados muestran que el error
absoluto medio (MAE) y el error cuadratico medio (RMSE) son menores durante la estacion seca (MAE =
0,323 kWh/m?/d; RMSE = 1,163 kWh/m?/d) y se incrementan durante la estacién himeda (MAE = 0,660
kWh/m?/d; RMSE = 1,757 kWh/m?/d), en coherencia con la mayor nubosidad y variabilidad atmosférica.
No obstante, el modelo mantiene estabilidad predictiva y una ventaja consistente en ambos regimenes
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climdticos, lo que evidencia la robustez del enfoque VEGA-RAD bajo condiciones atmosféricas
contrastantes. Los valores desagregados correspondientes a cada periodo climatico se resumen en la Tabla
5.

Tabla 5. Desempeiio predictivo del modelo VEGA-RAD por periodo climatico (versidon optimizada)

Periodo climatico MAE (kWh/m?/d) RMSE (kWh/m?/d) n
Estacion seca 0,323 1,163 1621
Estacion hiumeda 0,66 1,757 1549

Nota: El andlisis se realizd sobre el conjunto de prueba independiente, considerando particiones temporales
coherentes con el esquema de validacion descrito en la Seccion 2.3.6.

3.5. Evaluacion probabilistica e incertidumbre

La evaluacion probabilistica se aborda mediante el andlisis de la cobertura de los intervalos conformales y
su comportamiento global, mientras que la incertidumbre se analiza a partir de su calibracidn, grado de
conservadurismo y estabilidad temporal.

En este contexto, la evaluacion probabilistica basada en intervalos conformales mostrd coberturas
coherentes con los niveles nominales del 90 % y 95 % en el conjunto de prueba, tal como se resume en la
Tabla 6. En ambos casos, las coberturas fueron iguales o superiores a los niveles nominales, lo que indica
una calibracién conservadora pero confiable de losintervalos conformales. En consecuencia, VEGA-RAD no
solo proporciona estimaciones puntuales precisas, sino también intervalos de prediccion confiables y bien
calibrados desde un punto de vista frecuentista.

Tabla 6. Evaluacién probabilistica de los intervalos conformales del modelo VEGA-RAD en el conjunto de prueba para
Tarapoto (2017-2025)

Nivel nominal Cobertura Ancho medio del intervalo (kWh/m?/d) CV del Conjunto
observada ancho
90% 1 4,23 =0 Test
95% 1 4,23 =0 Test

Si bien las coberturas observadas para ambos niveles nominales alcanzan el valor unitario en el conjunto
de prueba analizado, este resultado puede interpretarse como indicativo de un comportamiento
ligeramente conservador de los intervalos conformales. Dicho conservadurismo es coherente conlaelevada
variabilidad atmosférica caracteristica del contexto amazdnico y con la naturaleza no estacionaria de la
radiacion solar diaria. No obstante, este comportamiento resulta deseable desde una perspectiva de gestion
del riesgo, ya que prioriza la fiabilidad de la cobertura frente a la subestimacion de la incertidumbre.

Adicionalmente, el ancho medio de los intervalos conformales se mantuvo estable a lolargo del periodo de
prueba, conun coeficiente de variacidn practicamente nulo, lo que indica una cuantificacion homogénea de
la incertidumbre en el tiempo. Este resultado refuerza la utilidad practica del enfoque propuesto para
aplicaciones de planificacion, disefio y operacidn de sistemas fotovoltaicos en contextosamazdnicos de alta
variabilidad atmosférica.

3.6.Discusion de los hallazgos

Los resultados obtenidos confirmaron que la integracion de fundamentos fisicos interpretables con
memoria temporal estocdstica y correccion estadistica mediante aprendizaje automatico constituye una
estrategia eficaz para abordar la elevada variabilidad atmosférica caracteristicade regiones tropicales. En
particular, la reduccién superior al 70 % del error absoluto medio (MAE) entre la version base y la version
optimizada de VEGA-RAD evidencid el impacto significativo de incorporar términos de memoria,
estacionalidad explicita y aprendizaje adaptativo, en linea con tendencias recientes reportadas en la
literatura sobre prediccion de radiacidn solar basada en modelos hibridos y aprendizaje automatico (Bakir,
2024; Demir, 2025; Yadav et al.,, 2025; Zerouali et al., 2025).
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Diversos estudios recientes han demostrado que los enfoques basados en aprendizaje automatico superan
sistematicamente a modelos estadisticos convencionales al capturar no linealidades complejas del sistema
atmdsfera-superficie (Ghareeb et al.,, 2025; Tandon et al., 2025).

Sin embargo, dichos trabajos suelen apoyarse en arquitecturas profundas de alta complejidad y limitada
interpretabilidad fisica. En contraste, el modelo propuesto introduce explicitamente un proxy fisico-
astrondmico interpretable acoplado a una estructura de memoria estocastica, respondiendo a una
limitacion recurrente identificada en revisiones recientes del estado del arte (Shringi et al., 2025).

Desde una perspectiva metodoldgica, los hallazgos de este estudio son conceptualmente consistentes con
avances reportados en enfoques hibridos CNN-SVR y CNN-LSTM para la prediccién diaria de radiacion
solar (Ghimire et al., 2022; Hamdaouy et al., 2025; Sener & Tugal, 2025). No obstante, a diferencia de estas
aproximaciones, VEGA-RAD no se basa exclusivamente en la extraccién automdtica de caracteristicas
latentes, sino que combina de forma parsimoniosa conocimiento fisico, retardos autorregresivos y
correccion estadistica basada en gradient boosting, logrando un equilibrio favorable entre desempefio,
interpretabilidad y costo computacional, tal como sugieren estudios recientes sobre modelos hibridos
ligeros (Arseven & Cinar, 2025; Solano & Affonso, 2023).

En el contexto amazonico, los resultados obtenidos presentan coherencia con estudios basados en modelos
numeéricos regionales, como WRF-Solar, aplicados a la estimacién de radiacién solar global horizontal en el
norte de Brasil (Amorim et al., 2024; Krishnan & Ravi Kumar, 2025; Alves et al., 2025). Estos trabajos
coinciden en sefialar que la nubosidad persistente y la variabilidad intra e interanual representan los
principales desafios para la prediccidn de radiacién solar en la region. Sin embargo, mientras los modelos
numéricos dependen de parametrizaciones fisicas complejas y alto costo computacional, VEGA-RAD
demuestra que un enfoque hibrido apoyado en datos de reandlisis ERA5 puede capturar eficientemente
dicha variabilidad con menor complejidad estructural, en concordancia con estudios recientes basados en
datos satelitales y de reanalisis (Wu et al., 2025).

Un aspecto distintivo de este trabajo es la incorporacion explicita de intervalos conformales para la
cuantificacion de la incertidumbre predictiva. Las coberturas observadas, coherentes con los niveles
nominales del 90 % y 95 %, confirman la adecuada calibracién probabilistica del modelo, ampliando el
andlisis mas alld de métricas puntuales. Este enfoque probabilistico responde a una necesidad creciente en
la planificacidn energética y la evaluacidn de riesgo climdtico, tal como se discute en estudios recientes

sobre resiliencia energética y sistemas renovables hibridos (Cui et al., 2025; Jadhav & Bhawar, 2025;
Vignesh Kumar et al., 2025).

Conjuntamente, los resultados sugieren que VEGA-RAD representa una contribucidn metodoldgica
relevante y original en el contexto especifico de la Amazonia peruana, al integrar de manera coherente un
proxy fisico-astrondmico interpretable, memoria estocastica, correccion estadistica mediante aprendizaje
automatico y cuantificacidn explicita de la incertidumbre en un marco unificado.

Si bien componentes individuales de este enfoque han sido explorados previamente en la literatura, su
integracion sistemadtica bajo un esquema de validacidn temporal, andlisis inferencial riguroso y evaluacidon
probabilistica basada en intervalos conformales no ha sido reportada de forma conjunta para regiones
amazdnicas caracterizadas por alta variabilidad atmosférica. En este sentido, VEGA-RAD se posiciona como
una alternativa robusta, interpretable y reproducible frente a enfoques puramente fisicos o basados en
datos, contribuyendo a cubrir vacios metodoldgicos identificados en revisiones recientes del drea ( Shringi
etal,, 2025; Zerouali et al., 2025).
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CONCLUSIONES

En este estudio se formuld y evalué un modelo hibrido denominado VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics),
disefiado para la prediccién diaria de la radiacién solar en la Amazonia peruana. El modelo integra de manera
coherente un proxy fisico-astronémico interpretable, un componente de memoria temporal estocastica y una etapa
de correccion estadistica adaptativa basada en aprendizaje automatico. Esta formulacidn permitié capturar
simultdneamente la estructura fisica del proceso radiativo, la persistencia temporal y las no linealidades residuales
asociadas a variables meteoroldgicas locales, manteniendo una arquitectura parsimoniosa y reproducible.

Los resultados del andlisis predictivo e inferencial evidenciaron mejoras sustanciales en el desemperio de la versién
optimizada frente ala configuracidn base, con reducciones superiores al 70 % en el error absoluto medio y aumentos
significativos en el coeficiente de determinacién. Estas mejoras fueron respaldadas mediante andlisis inferencial
pareado (prueba de Wilcoxon) y técnicas de remuestreo bootstrap no paramétrico, confirmando que las diferencias
observadas no sonatribuibles al azar. Adicionalmente, laincorporacién de intervalos conformales permitié cuantificar
explicitamente la incertidumbre predictiva, obteniendo coberturas coherentes con los niveles nominales y un
comportamiento conservador y estable en el tiempo. En conjunto, VEGA-RAD se posiciona como una alternativa
robusta, interpretable y confiable para la prediccion de radiacion solar en regiones tropicales de alta variabilidad
climatica, con utilidad directa en la planificacidon y gestion de sistemas fotovoltaicos.
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ANEXOS
Anexo A.1.Ejemplo de consulta ala API de Open-Meteo (ERAS)

Con el fin de garantizar la reproducibilidad del estudio, a continuacidn, se presenta un ejemplo de solicitud
HTTP utilizada para la descarga de los datos diarios del reandlisis ERA5 mediante la API de Open-Meteo,

correspondiente ala ciudad de Tarapoto (Perd) y al periodo comprendido entre el 1 de enero de 2017 y el
26 de septiembre de 2025.

El ejemplo de consulta se proporciona inicamente con fines ilustrativos, con el objetivo de documentar el
acceso a la fuente de datos empleada. La implementacion computacional completa, incluyendo el
preprocesamiento de las variables, el entrenamiento del modelo y la evaluacidn experimental fue realizada
en Python dentro de un entorno reproducible basado en Google Colab, y se encuentra disponible previa
solicitud al autor correspondiente.

https://archive-api.open-meteo.com/v1/era5?latitude=-6.5&longitude=-76.3&start_date=2017-01-
01&end_date=2025-09-
26&daily=shortwave_radiation_sum,cloudcover_mean,temperature_2m_mean,relative_humidity_2m_mea
n,windspeed_10m_max&timezone=UTC

Nota: Para la ejecucidn en Python, esta consulta fue implementada mediante la libreria requests, tal como
se muestra en el cddigo reproducible utilizado en este estudio.
import requests
url = "https://archive-api.open-meteo.com/v1/era5"
params = {
"latitude": -6.5,
"longitude": -76.3,
"start_date": "2017-01-01",
"end_date": "2025-09-26",
"daily": [

"shortwave_radiation_sum",
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"cloudcover_mean",
"temperature_2m_mean",
"relative_humidity_2m_mean",
"windspeed_10m_max"

l

"timezone": "UTC"

}

r = requests.get(url, params=params)

data =r.json()
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