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RESUMEN 

La prediccio n diaria de la radiacio n solar en la Amazoní a peruana es un desafí o relevante debido a su elevada 

variabilidad atmosfe rica. En este estudio se formula y evalu a VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), un 

modelo hí brido fí sico–estadí stico para la prediccio n diaria de radiacio n solar en regiones tropicales. El modelo integra 

un proxy fí sico–astrono mico, memoria temporal estoca stica y una correccio n estadí stica adaptativa basada en 

aprendizaje automa tico para capturar no linealidades residuales. El ana lisis se realizo  con datos diarios ERA5 (2017–

2025) obtenidos mediante la API de Open-Meteo. Los resultados muestran una reduccio n del MAE de 1,699 a 0,477 

kWh/m²/d y un aumento del R² de 0,635 a 0,854. Estas mejoras fueron confirmadas mediante ana lisis inferencial 

pareado (Wilcoxon) y remuestreo bootstrap. Adema s, los intervalos conformales alcanzan coberturas coherentes con 

los niveles nominales del 90 % y 95 %, con ancho medio estable en el tiempo, con ancho medio estable, evidenciando 

una cuantificacio n de la incertidumbre conservadora y confiable. El modelo hí brido “VEGA-RAD” se presenta como una 

herramienta reproducible, interpretable y robusta para aplicaciones energe ticas en contextos  amazo nicos. 

Palabras clave: aprendizaje automa tico; incertidumbre clima tica; modelo hí brido; radiacio n solar diaria 

ABSTRACT 

Daily solar radiation 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 ERA5 reanalysis data for the period 2017–2025, obtained through the Open-Meteo API. The results show a 

reduction in mean absolute error (MAE) from 1.699 to 0.477 kWh/m²/d and an increase in the coefficient of 

determination (R²) 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. INTRODUCCIÓN  

La prediccio n de la radiacio n solar constituye un problema central para la integracio n eficiente de energí as 

renovables en los sistemas ele ctricos modernos. La elevada variabilidad espacio–temporal de la radiacio n 

solar condiciona el dimensionamiento de plantas fotovoltaicas, la estabilidad de las redes ele ctricas y la 

formulacio n de polí ticas energe ticas sostenibles, particularmente en regiones de alta complejidad clima tica 

(Bakír, 2024; Demir, 2025; Shringi et al., 2025; Tandon et al., 2025; Yadav et al., 2025; Zerouali et al., 2025). 

En regiones tropicales como la Amazoní a peruana, esta problema tica se intensifica debido a la persistente 

nubosidad, la estacionalidad marcada y la escasez de estaciones meteorolo gicas confiables. En este 

contexto, los productos de reana lisis global se consolidan como una alternativa robusta para caracterizar 

la radiacio n solar y las variables atmosfe ricas asociadas (Hersbach et al., 2020; Huang et al., 2021). 

Entre estas fuentes, ERA5 destaca por su consistencia temporal, cobertura espacial global y validacio n 

extensiva en mu ltiples zonas clima ticas. Su acceso abierto mediante interfaces de programacio n facilita la 

reproducibilidad y la transparencia metodolo gica en estudios de prediccio n solar (Demir, 2025; Open-

Meteo, 2025). 

De forma paralela, los avances en aprendizaje automa tico y aprendizaje profundo han impulsado modelos 

capaces de capturar relaciones no lineales complejas entre la radiacio n solar y los factores atmosfe ricos. En 

particular, enfoques hí bridos basados en CNN–SVR, CNN–LSTM y optimizacio n metaheurí stica muestran 

mejoras sustanciales en la prediccio n diaria de radiacio n solar en distintos climas (Ghimire et al., 2022; 

Hamdaouy et al., 2025; Y.H. et al., 2024; Raju et al., 2025; Şener & Tug al, 2025). 

Estudios de revisio n recientes confirman que los modelos hí bridos dominan el estado del arte al integrar 

conocimiento fí sico, optimizacio n algorí tmica y aprendizaje adaptativo, superando consistentemente a 

enfoques puramente estadí sticos o fí sicos (Celik et al., 2025; Ghareeb et al., 2025; Rajput et al., 2025; Shringi 

et al., 2025). 

Para horizontes intra–hora e intradí a, arquitecturas multimodales que combinan ima genes del cielo con 

variables meteorolo gicas permiten anticipar cambios nubosos ra pidos con alta precisio n. Propuestas como 

SkyNet y otros modelos multimodales demuestran una elevada robustez frente a la variabilidad atmosfe rica 

(Abad-Alcaraz et al., 2025; Hou et al., 2025; Ruan et al., 2026). 

De manera complementaria, te cnicas de descomposicio n multiescala, transformadas de onda y me todos de 

ensamble refuerzan la estabilidad predictiva. Asimismo, el uso de potencia fotovoltaica, productos 

satelitales y variables exo genas mejora la representacio n de la dina mica radiativa (Arseven & Çínar, 2025; 

Cui et al., 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 

atenuacio n de la radiacio n solar. Estudios recientes evidencian que la inclusio n de contaminantes 

atmosfe ricos mejora significativamente la precisio n de los modelos basados en aprendizaje automa tico 

(Aladwani et al., 2025; Hu et al., 2025). 

En la planificacio n energe tica de mediano y largo plazo, evaluaciones basadas en proyecciones CMIP6 con 

correccio n de sesgo y downscaling aportan evidencia regional sobre cambios futuros de la radiacio n solar. 

En este contexto, modelos nume ricos regionales como WRF–Solar y estudios de radiacio n UV confirman la 

alta sensibilidad clima tica 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 vací o cientí fico en el desarrollo de modelos formulados 

especí ficamente para la Amazoní a peruana que integren fundamentos fí sicos interpretables, memoria 

temporal estoca stica, correccio n estadí stica adaptativa y cuantificacio n explí cita de la incertidumbre. En 

respuesta a este vací o, el presente trabajo propone y formula un modelo hí brido original denominado 
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VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), orientado a la prediccio n diaria de la radiacio n solar 

mediante datos ERA5 y estimaciones puntuales y probabilí sticas bien calibradas. 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. Área de estudio 

El a rea de estudio corresponde a la ciudad de Tarapoto, ubicada en la Amazoní a peruana (latitud −6,5◦, 

longitud −76,3◦). La regio n presenta un clima tropical hu medo, caracterizado por elevada nubosidad 

persistente, alta humedad relativa y una marcada variabilidad intra e interanual de la radiacio n solar. Estas 

condiciones convierten a Tarapoto en un entorno particularmente desafiante para la prediccio n de 

radiacio n solar y la planificacio n de sistemas fotovoltaicos. 

2.2. Datos 

Los datos diarios del reana lisis ERA5 fueron obtenidos mediante la API de Open-Meteo, una plataforma de 

acceso abierto que proporciona productos de reana lisis clima tico a trave s de servicios web tipo REST. En 

particular, se utilizo  el endpoint de acceso programa tico a ERA5 disponible en: https://archive-api.open-

meteo.com/v1/era5. 

El acceso a los datos se realizo  mediante solicitudes HTTP parametrizadas, especificando las coordenadas 

geogra ficas, el periodo temporal y las variables meteorolo gicas de intere s. La documentacio n oficial de la 

API y ejemplos de consulta se encuentran disponibles en el portal de Open-Meteo (https://open-

meteo.com/). La descarga de los datos se efectuo  el 26 de septiembre de 2025. 

Tabla 1. Muestra de registros diarios del reana lisis ERA5 para Tarapoto (01.01.2017–26.09.2025). Unidades: GHI en 

kWh/m2/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 reana lisis ERA5, evidenciando 

la variabilidad conjunta entre la radiacio n solar global y las variables meteorolo gicas asociadas. 

 
Figura 1. Serie temporal de la radiacio n solar global horizontal observada (ERA5) para Tarapoto (2017–2025). Se 

aprecia la estacionalidad anual y la elevada variabilidad diaria asociada a la nubosidad y a las condiciones 

atmosfe ricas 

La Figura 1 muestra la evolucio n continua de la GHI diaria, revelando patrones estacionales e interanuales 

caracterí sticos del clima amazo nico, lo que justifica el uso de un enfoque hí brido con memoria temporal. 

https://archive-api.open-meteo.com/v1/era5
https://archive-api.open-meteo.com/v1/era5
https://open-meteo.com/
https://open-meteo.com/
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2.2.1. Preprocesamiento de datos 

Previo a la formulacio n y entrenamiento del modelo VEGA-RAD, los datos diarios del reana lisis ERA5 fueron 

sometidos a un proceso de preprocesamiento orientado a garantizar coherencia temporal, estabilidad 

nume rica y reproducibilidad del ana lisis. En primer lugar, los registros descargados fueron organizados 

cronolo gicamente y se descartaron los dí as 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 me todos adicionales de deteccio n o eliminacio n de valores atí picos, con el fin de preservar 

extremos fí sicamente plausibles asociados a eventos atmosfe ricos intensos caracterí sticos del clima 

amazo nico. Asimismo, no se realizo  imputacio n de valores faltantes, ya que el ana lisis se restringio  a dí as 

con informacio n completa. 

Como parte de la agregacio n temporal, se trabajo  directamente con series diarias, coherentes con el 

horizonte de prediccio n del estudio. A partir de estas series se construyo  un proxy fí sico-astrono mico de 

radiacio n solar de referencia, utilizado como componente determinista del modelo, y se definio  un residuo 

logarí tmico entre la radiacio n solar observada y dicha referencia, el cual constituye la variable objetivo del 

bloque de aprendizaje automa tico. 

Para capturar la dependencia temporal y la persistencia atmosfe rica, se generaron retardos ( lags) de la 

nubosidad y del residuo en ventanas de corto y mediano plazo, así  como medias mo viles que resumen la 

dina mica reciente del sistema. Adicionalmente, se incorporaron te rminos armo nicos de Fourier basados en 

el dí a del an o, con el propo sito de modelar explí citamente la estacionalidad anual de la radiacio n solar. 

No se aplicaron te cnicas de reduccio n de dimensionalidad, como ana lisis de componentes principales 

(PCA), ya que uno de los objetivos del modelo VEGA-RAD es preservar la interpretabilidad fí sica de las 

variables atmosfe ricas y de sus transformaciones. Todas las variables fueron utilizadas en escalas 

coherentes con su significado fí sico, asegurando una integracio n transparente entre los componentes 

fí sicos, estoca sticos y estadí sticos del modelo. 

2.3. Metodología 

En esta seccio n se presenta la formulacio n metodolo gica del modelo hí brido propuesto, denominado VEGA-

RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), desarrollado para la prediccio n diaria de la radiacio n solar en la 

Amazoní a peruana. La metodologí a se estructura en cinco componentes secuenciales claramente definidos: 

(i) la formulacio n hí brida VEGA-RAD, que integra fundamentos fí sicos y memoria estoca stica con una etapa 

de correccio n estadí stica adaptativa; (ii) el bloque de proxy fí sico–astrono mico, encargado de modelar la 

radiacio n solar de referencia a partir de principios de la meca nica celeste; (iii) el bloque de memoria 

estoca stica, que captura la dependencia temporal y la estacionalidad anual de la radiacio n solar; (iv) el 

bloque de correccio n estadí stica adaptativa basada en aprendizaje automa tico, aplicado sobre el residuo 

logarí tmico del modelo fí sico–memoria, junto con el procedimiento de entrenamiento, validacio n y prueba 

del modelo y la estrategia de ajuste de hiperpara metros bajo un esquema de validacio n temporal 

progresiva; y (v) el esquema conceptual del modelo, que sintetiza visualmente la arquitectura propuesta, el 

flujo de informacio n entre sus componentes y la generacio n 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 mo viles y te rminos armo nicos, con el objetivo de 

preservar la coherencia temporal del proceso y evitar fugas de informacio n entre los conjuntos de 

entrenamiento y prueba.  

Con fines comparativos, se evaluaron dos configuraciones del modelo propuesto. La configuracio n base 

considera u nicamente el proxy fí sico–astrono mico y retardos temporales simples, sin incorporar te rminos 
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armo nicos explí citos ni correccio n estadí stica adaptativa. La configuracio n optimizada corresponde a la 

formulacio n completa del modelo VEGA-RAD, integrando memoria estoca stica, estacionalidad armo nica 

mediante series de Fourier y una correccio n estadí stica basada en aprendizaje automa tico. Ambas 

configuraciones fueron evaluadas bajo un mismo protocolo experimental, permitiendo una comparacio n 

directa y consistente de su desempen o predictivo en la seccio n de Resultados. 

2.3.1. Formulación híbrida VEGA-RAD 

La radiacio n solar en el punto i y tiempo t se define como: 

𝐺𝑖(𝑡) = Φ𝑖(𝑡) exp (𝑍𝑖
𝐶(𝑡) + 𝑍𝑖

𝑋 (𝑡) + 𝑍𝑖
𝐻(𝑡))    (1) 

Donde Φ𝑖(𝑡) es el flujo astrono mico de referencia, 𝑍𝑖
𝐶(𝑡) representa la contribucio n de nubosidad, 𝑍𝑖

𝑋 (𝑡) 

modela la composicio n atmosfe rica (absorcio n, aerosoles y vapor de agua), y 𝑍𝑖
𝐻(𝑡) describe la dina mica 

local mediante memoria estoca stica. 

2.3.2. Bloque 1: Proxy físico–astronómico 

El componente de referencia se calcula como: 

Φ𝑖(𝑡) = 𝐼0(𝑡)𝜏𝑎(𝑡) 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑧(𝑡)   (2) 

Donde Φ𝑖(𝑡) = 𝐼𝑠𝑐 (1 + 0.033𝑐𝑜𝑠
2𝜋𝑑

365
) representa la radicacio n extraterrestre corregida por la 

excentricidad orbital (d es el dí a Juliano), 𝜏𝑎(𝑡) es el coeficiente de transmisio n atmosfe rica a gran escala y 

𝜃𝑧(𝑡) es el a ngulo cenital solar. Este bloque constituye la componente determinista del modelo, gobernada 

por la meca nica celeste y la atenuacio n atmosfe rica de gran escala. 

2.3.3. Bloque 2: Memoria estocástica 

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

𝑍𝑖
𝐻(𝑡) = ∑ 𝛼𝑘𝐺𝑖(𝑡 − 𝑘) + ∑ [𝛽𝑚𝑠𝑖𝑛 (

2𝜋𝑚𝑡

365
) + 𝛾𝑚 cos(

2𝜋𝑚𝑡

365
)]𝑀

𝑚=1
𝑝
𝑘=1   (3) 

Donde p es el orden autorregresivo, 𝛼𝑘  mide la influencia de valores pasados de radiacio n solar, M es el 

nu mero de armo nicos de Fourier utilizados, y (𝛽𝑚, 𝛾𝑚) capturan la variacio n estacional intra e interanual. 

2.3.4. Bloque 3: Corrección estadística adaptativa 

Se define el residuo logarí tmico como: 

𝑅𝑖(𝑡) = 𝑙𝑛𝐺𝑖
𝑜𝑏𝑠(𝑡) − 𝑙𝑛𝐺̂𝑖

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦
(𝑡)   (4) 

Donde 𝐺𝑖
𝑜𝑏𝑠(𝑡) es la radiacio n solar observada y 𝐺̂𝑖

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑡) = Φ𝑖(𝑡)exp (𝑍𝑖
𝐻(𝑡)) corresponde a la estimacio n 

generada por el bloque fí sico-memoria. Este residuo se modela mediante un algoritmo de aprendizaje 

automa tico: 

𝑅̂𝑖(𝑡) = 𝑓𝜃(𝑥𝑖(𝑡))     (5) 

Donde 𝑥𝑖(𝑡) = {𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑(𝑡), 𝑇2𝑚(𝑡), 𝑅𝐻(𝑇), 𝑤𝑖𝑛𝑑(𝑡), 𝑅𝑖(𝑡 − 𝑘)} es el vector de predictores atmosfe ricos y 

retardos temporales, y 𝑓𝜃 corresponde a un regresor HistGrandientBoosting. 

2.3.5. Predicción final 

La radiacio n solar estimada se reconstruye como: 

𝐺̂𝑖(𝑡) = 𝐺̂𝑖
𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑡) exp (𝑅̂𝑖(𝑡))   (6) 
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En te rminos generales, el modelo VEGA-RAD combina fundamentos fí sicos, memoria estoca stica y 

correccio n estadí stica adaptativa para producir predicciones robustas de radiacio n solar en contextos 

amazo nicos. 

2.3.6. Entrenamiento, validación y prueba del modelo  

El procedimiento experimental del modelo VEGA-RAD fue disen ado de acuerdo con la naturaleza temporal 

de los datos y con el objetivo de evitar fugas de informacio n (data leakage). El conjunto completo de 

observaciones diarias fue ordenado cronolo gicamente y particionado siguiendo un esquema de validacio n 

temporal, en el cual los datos de entrenamiento corresponden siempre a instantes anteriores a los datos de 

validacio n y prueba. 

La etapa de correccio n estadí stica basada en aprendizaje automa tico se aplico  sobre el residuo logarí tmico 

entre la radiacio n solar observada y el proxy fí sico-astrono mico. Para el entrenamiento del modelo se 

empleo  un algoritmo de Histogram-based Gradient Boosting Regressor, seleccionado por su capacidad para 

modelar relaciones no lineales complejas manteniendo estabilidad nume rica y eficiencia computacional. 

El ajuste del modelo se realizo  mediante validacio n cruzada temporal (time-series cross-validation), 

utilizando un esquema de particio n progresiva (forward chaining), garantizando una evaluacio n realista 

del desempen o predictivo. 

El desempen o del modelo fue evaluado en un conjunto de prueba independiente, utilizando me tricas 

esta ndar de regresio n, incluyendo el error absoluto medio (MAE), el error cuadra tico medio (RMSE) y el 

coeficiente de determinacio n (R²). Adicionalmente, para la evaluacio n probabilí stica, se construyeron 

intervalos conformales sobre el conjunto de prueba, permitiendo cuantificar la incertidumbre asociada a 

las predicciones y evaluar la calibracio n del modelo desde una perspectiva frecuentista. 

Para evitar sobreajuste en la etapa de correccio n estadí stica, se incorporaron mecanismos de regularizacio n 

y detencio n temprana en el componente de aprendizaje automa tico. 

2.3.6.1. Ajuste de hiperparámetros 

El ajuste de hiperpara metros se realizo  de manera sistema tica y controlada, considerando la naturaleza 

temporal de los datos y el objetivo de evitar sobreajuste. En el componente de aprendizaje automa tico, 

basado en Histogram Gradient Boosting, se ajustaron los hiperpara metros asociados a la complejidad del 

modelo y la regularizacio n, incluyendo la profundidad ma xima de los a rboles, la tasa de aprendizaje, el 

nu mero de iteraciones de boosting y los te rminos de regularizacio n. La seleccio n se efectuo  mediante 

validacio n temporal progresiva (forward chaining), buscando un compromiso entre capacidad predictiva y 

estabilidad del modelo. Adicionalmente, los hiperpara metros estructurales del modelo VEGA-RAD, tales 

como el orden autorregresivo de la memoria estoca stica, el nu mero de armo nicos de Fourier y las ventanas 

de medias mo viles, se determinaron mediante ana lisis exploratorio y evaluacio n comparativa preliminar 

sobre el conjunto de entrenamiento. Una vez seleccionados, todos los hiperpara metros se mantuvieron fijos 

durante la evaluacio n final sobre el conjunto de prueba independiente, garantizando la validez del 

protocolo experimental y la reproducibilidad de los resultados. 

La configuracio n final de los hiperpara metros utilizados en el modelo VEGA-RAD se resume en la Tabla 2. 

Tabla 2. Configuracio n final de hiperpara metros del modelo VEGA-RAD 

Componente del 
modelo 

Hiperparámetro Valor utilizado Descripción 
Criterio de 
selección 

Memoria 
estoca stica 

Orden 
autorregresivo p 

(residuo) 

p = 4 (lags: 1, 2, 
7, 14 dí as) 

Dependencia temporal del 
residuo logarí tmico 

Evaluacio n 
exploratoria en 
entrenamiento 

Memoria 
estoca stica 

Lags de nubosidad 1, 2, 7, 14 dí as Persistencia de nubosidad 
Estabilidad del 

residuo 
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I ndice de claridad 
(CMF) 

Lags CMF 1, 2, 7 dí as 
Suavizado del estado 

atmosfe rico 
Robustez predictiva 

Estacionalidad 
Armo nicos de 
Fourier (M) 

3 
Captura de estacionalidad 

anual e intra-anual 
Ana lisis espectral 

Suavizado temporal 
Ventana de media 

mo vil 
7 dí as 

Reduccio n de ruido de alta 
frecuencia 

Estabilidad 
temporal 

HGBR max_depth 8 
Profundidad ma xima del 

a rbol 
Control de 
complejidad 

HGBR max_iter 2200 
Nu mero de iteraciones de 

boosting 
Convergencia del 

error 

HGBR learning_rate 0,045 Tasa de aprendizaje 
Compromiso sesgo–

varianza 

HGBR min_samples_leaf 15 
Mí nimo de muestras por 

hoja 
Regularizacio n 
estructural 

HGBR l2_regularization 5 × 10⁻³ Penalizacio n L2 
Prevencio n de 
sobreajuste 

HGBR early_stopping Activado 
Detencio n temprana 

automa tica 
Estabilidad 
nume rica 

HGBR validation_fraction 0,1 
Fraccio n interna de 

validacio n 
Control del 

entrenamiento 

HGBR n_iter_no_change 60 
Paciencia del early 

stopping 
Convergencia 

robusta 

2.4. Esquema del modelo 

En esta seccio n se presenta el esquema conceptual del modelo VEGA-RAD, con el objetivo de sintetizar de 

manera visual la arquitectura del modelo, el flujo de informacio n entre sus componentes y la secuencia de 

procesamiento seguida desde los datos meteorolo gicos de entrada hasta la generacio n de predicciones 

puntuales e intervalos conformales. 

 
Figura 2. Esquema conceptual del modelo VEGA-RAD, mostrando la interaccio n entre el proxy fí sico–astrono mico, la 

memoria estoca stica y la correccio n estadí stica mediante aprendizaje automa tico, así  como la inclusio n de intervalos 

conformales para la cuantificacio n de la incertidumbre 

Los detalles completos del preprocesamiento de datos, el esquema de entrenamiento, la seleccio n de 

hiperpara metros y la construccio n de intervalos conformales se describen en las Secciones 2.3.6, 2.3.6.1 y 

3. 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

En esta seccio n se presentan y analizan los resultados obtenidos con el modelo VEGA-RAD, aplicado a la 

prediccio n diaria de la radiacio n solar en la ciudad de Tarapoto durante el perí odo 01 de enero de 2017 al 

26 de septiembre de 2025. El ana lisis se desarrollo  considerando me tricas de desempen o deterministas y 

una evaluacio n probabilí stica basada en intervalos conformales, con el objetivo de responder al propo sito 

central del estudio. 
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Los resultados que se presentan a continuacio n corresponden a la evaluacio n del modelo VEGA-RAD bajo 

un esquema de validacio n temporal y un conjunto de prueba independiente, de acuerdo con el protocolo 

experimental descrito en la Seccio n 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 configuracio n base corresponde a una formulacio n 

simplificada del modelo, en la cual la estimacio n de la radiacio n solar se obtiene a partir del proxy fí sico–

astrono mico y retardos temporales ba sicos, sin incorporar mecanismos avanzados de correccio n 

estadí stica ni te rminos estacionales explí citos. 

Por su parte, la configuracio n optimizada integra la formulacio n completa del modelo VEGA-RAD, 

incorporando el componente de memoria estoca stica, te rminos armo nicos de Fourier para capturar la 

estacionalidad anual y una correccio n estadí stica adaptativa basada en aprendizaje automa tico, aplicada 

sobre el residuo logarí tmico. Ambas configuraciones fueron evaluadas bajo el mismo esquema de 

validacio n temporal y conjunto de prueba independiente, garantizando una comparacio n justa y 

consistente de su desempen o predictivo. 

3.2. Desempeño predictivo del modelo 

La Tabla 3 resume el desempen o del modelo bajo dos configuraciones evaluadas para Tarapoto en el 

periodo 2017–2025. 

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

Configuración MAE RMSE R2 

Versio n base 1,699 2,309 0,635 
Versio n optimizada 0,477 1,459 0,854 

Nota: MAE y RMSE se expresan en kWh/m2/d. La versio n base utiliza proxy de cielo claro y variables meteorolo gicas  

con retardos simples. La versio n optimizada incorpora í ndice de claridad (CMF), retardos de nubosidad y residuo, 

medias mo viles y te rminos armo nicos de Fourier. Los valores se calcularon sobre 3155 dí as va lidos del periodo 2017–

2025. 

La versio n base alcanzo  un error absoluto medio (MAE) de 1,699 kWh/m2/d, un error cuadra tico medio 

(RMSE) de 2,309 kWh/m2/d y un coeficiente de determinacio n R2 = 0,635. En contraste, la versio n 

optimizada redujo el MAE a 0,477 kWh/m2/d y el RMSE a 1,459 kWh/m2/d, incrementando el coeficiente 

de determinacio n hasta R2 = 0,854. 

3.3. Análisis inferencial del desempeño predictivo  

Con el objetivo de evaluar si las diferencias observadas entre la configuracio n base y la configuracio n 

optimizada del modelo VEGA-RAD son estadí sticamente significativas, se realizo  un ana lisis inferencial 

basado en la comparacio n pareada de los errores diarios sobre el conjunto de prueba independiente. 

Dado el cara cter temporal de la serie y la ausencia de supuestos de normalidad en la distribucio n de los 

errores, se aplico  la prueba no parame trica de Wilcoxon para muestras pareadas. El ana lisis se realizo  sobre 

el error absoluto diario de ambas configuraciones del modelo, considerando instantes temporales 

coincidentes del conjunto de prueba. El contraste se formulo  bajo la hipo tesis alternativa de que la 

configuracio n optimizada presenta un error sistema ticamente menor que la configuracio n base. 

Los resultados de la prueba evidenciaron una diferencia estadí sticamente significativa a favor de la versio n 

optimizada del modelo (p < 0,01). Adicionalmente, un ana lisis de bootstrap sobre la diferencia media del 

error absoluto confirmo  una reduccio n promedio de ΔMAE = 1,23 kWh/m²/d, con un intervalo de confianza 

del 95 % [1,18; 1,27] kWh/m²/d, el cual no incluye el valor nulo. Estos resultados confirman que las mejoras 

observadas en las me tricas globales no responden a fluctuaciones aleatorias, sino a un efecto estructural 
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asociado a la incorporacio n de memoria estoca stica, estacionalidad armo nica y correccio n estadí stica 

adaptativa mediante aprendizaje automa tico. 

Los resultados del ana lisis inferencial se resumen en la Tabla 4, donde se evidencia una mejora 

estadí sticamente significativa y robusta de la versio n optimizada del modelo VEGA-RAD respecto a la 

versio n base. 

Tabla 4. Ana lisis inferencial del desempen o predictivo del modelo VEGA-RAD 

Análisis inferencial Métrica evaluada Resultado Interpretación 

Wilcoxon pareado 
Error absoluto diario 

(MAE) 
p < 0,001 

Diferencia estadí sticamente 
significativa a favor de la versio n 

optimizada 

Bootstrap (B = 5000) ΔMAE medio 1,23 kWh/m²/d 
Reduccio n promedio del error 

absoluto 

Bootstrap (IC 95 %) ΔMAE [1,18; 1,27] kWh/m²/d Intervalo no incluye 0; mejora robusta 

Nota: El ana lisis inferencial se realizo  sobre errores diarios pareados correspondientes al conjunto de prueba 

independiente (n= 3170), considerando instantes temporales coincidentes para ambas configuraciones del modelo.  

3.4. Análisis temporal de las predicciones 

La Figura 3 presenta la comparacio n temporal entre las observaciones de radiacio n solar derivadas de ERA5 

y la prediccio n central generada por VEGA-RAD, junto con el intervalo conformal del 90 %. Se observo  que 

el modelo reprodujo adecuadamente tanto la estacionalidad anual como la variabilidad diaria de la 

radiacio n solar, manteniendo coherencia con los patrones clima ticos caracterí sticos de la regio n. 

Durante episodios de alta variabilidad asociados a incrementos de nubosidad, la versio n optimizada del 

modelo mostro  una mayor estabilidad y menor dispersio n del error, lo que confirmo  el aporte de los 

componentes de memoria estoca stica y correccio n estadí stica adaptativa. 

 
Figura 3. Prediccio n diaria de la radiacio n solar mediante el modelo VEGA-RAD para Tarapoto (2017–2025). Se 

muestran los valores observados de ERA5, la prediccio n central del modelo y el intervalo de prediccio n conformal 

del 90 % 

Con el fin de complementar el ana lisis visual presentado en la Figura 3, se evaluo  adicionalmente el 

desempen o del modelo VEGA-RAD de forma desagregada por periodos clima ticos caracterí sticos de la 

regio n amazo nica. En particular, se analizaron las me tricas de error correspondientes a la estacio n seca y 

la estacio n hu meda sobre el conjunto de prueba independiente. Los resultados muestran que el error 

absoluto medio (MAE) y el error cuadra tico medio (RMSE) son menores durante la estacio n seca (MAE = 

0,323 kWh/m²/d; RMSE = 1,163 kWh/m²/d) y se incrementan durante la estacio n hu meda (MAE = 0,660 

kWh/m²/d; RMSE = 1,757 kWh/m²/d), en coherencia con la mayor nubosidad y variabilidad atmosfe rica. 

No obstante, el modelo mantiene estabilidad predictiva y una ventaja consistente en ambos regí menes 
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clima ticos, lo que evidencia la robustez del enfoque VEGA-RAD bajo condiciones atmosfe ricas 

contrastantes. Los valores desagregados correspondientes a cada periodo clima tico se resumen en la Tabla 

5. 

Tabla 5. Desempen o predictivo del modelo VEGA-RAD por periodo clima tico (versio n optimizada) 

Periodo climático MAE (kWh/m²/d) RMSE (kWh/m²/d) n 

Estacio n seca 0,323 1,163 1621 

Estacio n hu meda 0,66 1,757 1549 

Nota: El ana lisis se realizo  sobre el conjunto de prueba independiente, considerando particiones temporales  

coherentes con el esquema de validacio n descrito en la Seccio n 2.3.6. 

3.5. Evaluación probabilística e incertidumbre 

La evaluacio n probabilí stica se aborda mediante el ana lisis de la cobertura de los intervalos conformales y 

su comportamiento global, mientras que la incertidumbre se analiza a partir de su calibracio n, grado de 

conservadurismo y estabilidad temporal. 

En este contexto, la evaluacio n probabilí stica basada en intervalos conformales mostro  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 calibracio n conservadora pero confiable de los intervalos conformales. En consecuencia, VEGA-RAD no 

solo proporciona estimaciones puntuales precisas, sino tambie n intervalos de prediccio n confiables y bien 

calibrados desde un punto de vista frecuentista. 

Tabla 6. Evaluacio n probabilí stica de los intervalos conformales del modelo VEGA-RAD en el conjunto de prueba para 

Tarapoto (2017–2025) 

Nivel nominal 
Cobertura 
observada 

Ancho medio del intervalo (kWh/m²/d) 
CV del 
ancho 

Conjunto 

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 con la elevada 

variabilidad atmosfe rica caracterí stica del contexto amazo nico y con la naturaleza no estacionaria de la 

radiacio n solar diaria. No obstante, este comportamiento resulta deseable desde una perspectiva de gestio n 

del riesgo, ya que prioriza la fiabilidad de la cobertura frente a la subestimacio n de la incertidumbre. 

Adicionalmente, el ancho medio de los intervalos conformales se mantuvo estable a lo largo del periodo de 

prueba, con un coeficiente de variacio n pra cticamente nulo, lo que indica una cuantificacio n homoge nea de 

la incertidumbre en el tiempo. Este resultado refuerza la utilidad pra ctica del enfoque propuesto para 

aplicaciones de planificacio n, disen o y operacio n de sistemas fotovoltaicos en contextos amazo nicos de alta 

variabilidad atmosfe rica. 

3.6. Discusión de los hallazgos 

Los resultados obtenidos confirmaron que la integracio n de fundamentos fí sicos interpretables con 

memoria temporal estoca stica y correccio n estadí stica mediante aprendizaje automa tico constituye una 

estrategia eficaz para abordar la elevada variabilidad atmosfe rica caracterí stica de regiones tropicales. En 

particular, la reduccio n superior al 70 % del error absoluto medio (MAE) entre la versio n base y la versio n 

optimizada de VEGA-RAD evidencio  el impacto significativo de incorporar te rminos de memoria, 

estacionalidad explí cita y aprendizaje adaptativo, en lí nea con tendencias recientes reportadas en la 

literatura sobre prediccio n de radiacio n solar basada en modelos hí bridos y aprendizaje automa tico (Bakír, 

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 automa tico superan 

sistema ticamente a modelos estadí sticos convencionales al capturar no linealidades complejas del sistema 

atmo sfera–superficie (Ghareeb et al., 2025; Tandon et al., 2025). 

Sin embargo, dichos trabajos suelen apoyarse en arquitecturas profundas de alta complejidad y limitada 

interpretabilidad fí sica. En contraste, el modelo propuesto introduce explí citamente un proxy fí sico-

astrono mico interpretable acoplado a una estructura de memoria estoca stica, respondiendo a una 

limitacio n recurrente identificada en revisiones recientes del estado del arte (Shringi et al., 2025). 

Desde una perspectiva metodolo gica, los hallazgos de este estudio son conceptualmente consistentes con 

avances reportados en enfoques hí bridos CNN–SVR y CNN–LSTM para la prediccio n diaria de radiacio n 

solar (Ghimire et al., 2022; Hamdaouy et al., 2025; Şener & Tug al, 2025). No obstante, a diferencia de estas 

aproximaciones, VEGA-RAD no se basa exclusivamente en la extraccio n automa tica de caracterí sticas 

latentes, sino que combina de forma parsimoniosa conocimiento fí sico, retardos autorregresivos y 

correccio n estadí stica basada en gradient boosting, logrando un equilibrio favorable entre desempen o, 

interpretabilidad y costo computacional, tal como sugieren estudios recientes sobre modelos hí bridos 

ligeros (Arseven & Çínar, 2025; Solano & Affonso, 2023). 

En el contexto amazo nico, los resultados obtenidos presentan coherencia con estudios basados en modelos 

nume ricos regionales, como WRF–Solar, aplicados a la estimacio n de radiacio n solar global horizontal en el 

norte de Brasil (Amorim et al., 2024; Krishnan & Ravi Kumar, 2025; Alves et al., 2025). Estos trabajos 

coinciden en sen alar que la nubosidad persistente y la variabilidad intra e interanual representan los 

principales desafí os para la prediccio n de radiacio n solar en la regio n. Sin embargo, mientras los modelos 

nume ricos dependen de parametrizaciones fí sicas complejas y alto costo computacional, VEGA-RAD 

demuestra que un enfoque hí brido apoyado en datos de reana lisis ERA5 puede capturar eficientemente 

dicha variabilidad con menor complejidad estructural, en concordancia con estudios recientes basados en 

datos satelitales y de reana lisis (Wu et al., 2025). 

Un aspecto distintivo de este trabajo es la incorporacio n explí cita de intervalos conformales para la 

cuantificacio n de la incertidumbre predictiva. Las coberturas observadas, coherentes con los niveles 

nominales del 90 % y 95 %, confirman la adecuada calibracio n probabilí stica del modelo, ampliando el 

ana lisis ma s alla  de me tricas puntuales. Este enfoque probabilí stico responde a una necesidad creciente en 

la planificacio n energe tica y la evaluacio n de riesgo clima tico, tal como se discute en estudios recientes 

sobre resiliencia energe tica y sistemas renovables hí bridos (Cui et al., 2025; Jadhav & Bhawar, 2025; 

Vignesh Kumar et al., 2025). 

Conjuntamente, los resultados sugieren que VEGA-RAD representa una contribucio n metodolo gica 

relevante y original en el contexto especí fico de la Amazoní a peruana, al integrar de manera coherente un 

proxy fí sico-astrono mico interpretable, memoria estoca stica, correccio n estadí stica mediante aprendizaje 

automa tico y cuantificacio n explí cita de la incertidumbre en un marco unificado. 

Si bien componentes individuales de este enfoque han sido explorados previamente en la literatura, su 

integracio n sistema tica bajo un esquema de validacio n temporal, ana lisis inferencial riguroso y evaluacio n 

probabilí stica basada en intervalos conformales no ha sido reportada de forma conjunta para regiones 

amazo nicas caracterizadas por alta variabilidad atmosfe rica. En este sentido, VEGA-RAD se posiciona como 

una alternativa robusta, interpretable y reproducible frente a enfoques puramente fí sicos o basados en 

datos, contribuyendo a cubrir vací os metodolo gicos identificados en revisiones recientes del a rea (Shringi 

et al., 2025; Zerouali et al., 2025). 
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CONCLUSIONES 

En este estudio se formulo  y evaluo  un modelo hí brido denominado VEGA-RAD (Vega Radiative Adaptive Dynamics), 

disen ado para la prediccio n diaria de la radiacio n solar en la Amazoní a peruana. El modelo integra de manera 

coherente un proxy fí sico-astrono mico interpretable, un componente de memoria temporal estoca stica y una etapa 

de correccio n estadí stica adaptativa basada en aprendizaje automa tico. Esta formulacio n permitio  capturar 

simulta neamente la estructura fí sica del proceso radiativo, la persistencia temporal y las no linealidades residuales  

asociadas a variables meteorolo gicas locales, manteniendo una arquitectura parsimoniosa y reproducible.  

Los resultados del ana lisis predictivo e inferencial evidenciaron mejoras sustanciales en el desempen o de la versio n 

optimizada frente a la configuracio n base, con reducciones superiores al 70 % en el error absoluto medio y aumentos  

significativos en el coeficiente de determinacio n. Estas mejoras fueron respaldadas mediante ana lisis inferencial  

pareado (prueba de Wilcoxon) y te cnicas de remuestreo bootstrap no parame trico, confirmando que las diferencias  

observadas no son atribuibles al azar. Adicionalmente, la incorporacio n de intervalos conformales permitio  cuantificar 

explí citamente 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 prediccio n de radiacio n solar en regiones tropicales de alta variabilidad 

clima tica, con utilidad directa en la planificacio n y gestio n de sistemas fotovoltaicos . 
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ANEXOS 

Anexo A.1. Ejemplo de consulta a la API de Open-Meteo (ERA5) 

Con el fin de garantizar la reproducibilidad del estudio, a continuacio n, se presenta un ejemplo de solicitud 

HTTP utilizada para la descarga de los datos diarios del reana lisis ERA5 mediante la API de Open-Meteo, 

correspondiente a la ciudad de Tarapoto (Peru ) y al perí odo comprendido entre el 1 de enero de 2017 y el 

26 de septiembre de 2025. 

El ejemplo de consulta se proporciona u nicamente con fines ilustrativos, con el objetivo de documentar el 

acceso a la fuente de datos empleada. La implementacio n computacional completa, incluyendo el 

preprocesamiento de las variables, el entrenamiento del modelo y la evaluacio n 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 ejecucio n en Python, esta consulta fue implementada mediante la librerí a requests, tal como 

se muestra en el co digo 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", 

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_mean,windspeed_10m_max&timezone=UTC
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_mean,windspeed_10m_max&timezone=UTC
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_mean,windspeed_10m_max&timezone=UTC
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_mean,windspeed_10m_max&timezone=UTC
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        "cloudcover_mean", 

        "temperature_2m_mean", 

        "relative_humidity_2m_mean", 

        "windspeed_10m_max" 

    ], 

    "timezone": "UTC" 

} 

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

data = r.json() 

 

 

 

 


