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RESUMEN

La prediccion precisa de la radiacion UV es un factor critico para el dimensionamiento de
proyectos energéticos, especialmente en zonas de altitud como Riobamba, donde la irradiancia supera
frecuentemente los 48 W/m? y presenta un comportamiento altamente no lineal. La presente
investigacion tuvo como objetivo ajustar y fundamentar tedricamente un modelo de Redes
Neuronales Autorregresivas (NNAR) para el prondstico de la radiacion UV. Metodoldgicamente, se
procesaron 17 976 registros horarios provenientes de la estacién meteorolégica de la Universidad
Nacional de Chimborazo, correspondientes al periodo entre febrero de 2024 y febrero de 2026. Los
datos se estructuraron en 25 series temporales mensuales para aislar la tendencia estacional del ruido
estocastico. Mediante una validacion retrospectiva (Hold-out), el algoritmo se entrend con los
primeros 20 meses y se contrastd contra los 5 meses finales. EIl modelo demostré un desempefio
predictivo sobresaliente, alcanzando una Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) de 2.53 W/m?y un
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) del 14.53 %, evaluado estrictamente en horas de incidencia
diurna util (> 3 W/m?). Como aporte para la gestidon del riesgo, se implementé la metodologia
Bootstrap con 5000 simulaciones, comprobando empiricamente que los datos reales fluctian con
exactitud dentro de los intervalos de confianza del 80 % y 95 %. Se concluye que la arquitectura NNAR
es matematicamente idénea y robusta para procesar la complejidad de la radiaciéon UV, dotando al
entorno local de una herramienta computacional validada para la toma de decisiones en ingenieria
energética.

PALABRAS CLAVE: Radiacion UV, Redes Neuronales Autorregresivas, NNAR, series

temporales, Bootstrap, prediccion.
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ABSTRACT

The precise prediction of UV radiation is a critical factor for the sizing of energy projects,
especially in high-altitude areas such as Riobamba, where irradiance frequently exceeds 48 W/m? and
exhibits highly nonlinear behavior. The present research aimed to adjust and theoretically establish a
Neural Network Autoregression (NNAR) model for forecasting UV radiation. Methodologically, 17,976
hourly records from the meteorological station of the Universidad Nacional de Chimborazo,
corresponding to the period between February 2024 and February 2026, were processed. The data
were structured into 25 monthly time series to isolate the seasonal trend from stochastic noise. Using
retrospective validation (Hold-out), the algorithm was trained on the first 20 months and tested
against the final 5 months. The model demonstrated outstanding predictive performance, achieving a
Root Mean Square Error (RMSE) of 2.53 W/m? and a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 14.53
%, strictly evaluated during useful daytime incidence hours (> 3 W/m?). As a contribution to risk
management, the Bootstrap methodology was implemented with 5000 simulations, empirically
verifying that actual data fluctuate accurately within the 80 % and 95 % confidence intervals. It is
concluded that the NNAR architecture is mathematically suitable and robust for processing the
complexity of UV radiation, providing the local environment with a validated computational tool for
decision-making in energy engineering.

KEYWORDS: UV radiation, Neural Network Autoregression, NNAR, time series, Bootstrap,

forecasting.
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INTRODUCCION

La radiacién solar global es la principal fuente de energia que impulsa los procesos
atmosféricos y sostiene la vida en la Tierra. Su cuantificacidn y monitoreo continuo son indispensables,
ya que constituye la variable climatolégica de mayor impacto para el disefio, dimensionamiento y
rentabilidad de los sistemas de generacién fotovoltaica. Ademas, su estudio es vital para aplicaciones
en agricultura, meteorologia y arquitectura bioclimatica, donde la exposicién a la irradiancia define el
equilibrio de los ecosistemas y la eficiencia energética de las infraestructuras(Neale et al, 2023).

Esta variabilidad climatica se vuelve sumamente critica y compleja de predecir en zonas
ecuatoriales de alta montafia. En el caso especifico de ciudades andinas como Riobamba, confluyen
dos factores geograficos determinantes que potencian la magnitud del recurso solar: la latitud y la
elevacién. Al estar en la franja ecuatorial, los rayos del sol inciden de manera casi perpendicular,
atravesando una menor cantidad de masa atmosférica para llegar al suelo. A esto se suma la gran
altitud de la ciudad. Fisicamente, la menor densidad del aire en estas zonas de elevacion reduce la
dispersion de la luz, provocando que los niveles de irradiancia global alcancen y superen
frecuentemente categorias extremas (por encima de los 800 W/m?). Estas caracteristicas topograficas
particulares convierten a la prediccién precisa de esta variable en un verdadero reto cientifico y
técnico (Zuniga & Meneses, 2024).

Frente a esta complejidad, las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgen como uno de los
modelos de prondstico mas precisos y ampliamente utilizados. Las RNA son atractivas e interesantes
para tareas de prediccion (Pedrycz & Chen, 2020, 2020) debido a que constituyen una adaptacion
Unica de la base de datos, generalizando inferencias correctamente incluso en presencia de ruido. A
diferencia de los enfoques tradicionales como la metodologia de Box-Jenkins y ARIMA, que asumen
que la serie temporal se corresponde mediante un proceso lineal, las RNA son aproximadores
funcionales universales y no lineales gracias a sus funciones de activacion (Kelleher, 2019).

Para la implementacion computacional de esta arquitectura, la presente investigacion recurre
al entorno de programacion estadistica R, utilizando especificamente la libreria forecast desarrollada
por Hyndman y Khandakar. Dentro de este paquete, se emplea la funcién matematica nnetar(), la cual
ajusta redes neuronales de una sola capa oculta con arquitectura feed-forward para series temporales
univariantes con entradas rezagadas (NNAR(p, k)), donde p representa los rezagos de la serie de

tiempo utilizados como entradas y k es el nimero de nodos en la capa oculta (Yin et al, 2024).
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Las redes neuronales artificiales son métodos de prediccion que se basan en modelos
matematicos sencillos del cerebro. Permiten modelar relaciones no lineales complejas (variables
meteoroldgicas) entre la variable de respuesta y sus predictores.

Una red neuronal puede concebirse como una red de «neuronas» organizadas en capas. Los
predictores (o entradas) forman la capa inferior (20 primeras series temporales mensuales de
radiacion solar), y los prondsticos (o salidas) forman la capa superior (5 series temporales siguientes a
predecir). También puede haber capas intermedias que contengan «neuronas ocultas» (Saadati &
Barutcu, 2025).

Figura 1. Red neuronal con cuatro entradas y una salida.
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Input #2 ‘
Input #3 .
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Fuente: Rob J & George, 2018

‘ Output

Las redes mads sencillas no contienen capas ocultas y equivalen a regresiones lineales. La
Figura 1 muestra la version en red neuronal de una regresién lineal con cuatro predictores. Los
coeficientes asociados a estos predictores se denominan «pesos». Los prondsticos se obtienen
mediante una combinacién lineal de las entradas. Las ponderaciones se seleccionan en el marco de la
red neuronal mediante un «algoritmo de aprendizaje» que minimiza una «funcién de coste» como el
MSE. Por supuesto, en este sencillo ejemplo podemos utilizar la regresion lineal, que es un método
mucho mas eficaz para entrenar el modelo (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Una vez que afiadimos una capa intermedia con neuronas ocultas, la red neuronal se vuelve

no lineal. Un ejemplo sencillo se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Una red neuronal con cuatro entradas y una capa oculta con tres neuronas.
Input Hidden Output
layer layer layer
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Input #2 ‘
Input #3 .
Input #4 .

Fuente: Rob J & George, 2018

‘ Output

Esto se conoce como red multicapa de alimentaciéon hacia adelante (o multicapa feed-forward
o perceptron multicapa), en la que cada capa de nodos recibe entradas de las capas anteriores. Las
salidas de los nodos de una capa son entradas para la capa siguiente. Las entradas de cada nodo se
agregan mediante una combinacidn lineal ponderada (Batres-Estrada, 2015). A continuacion, el
resultado se modifica mediante una funcién no lineal antes de ser propagado. Por ejemplo, las

entradas de cada neurona oculta de la Figura 2 se combinan linealmente para obtener:

4
Z] = b] + z Wi,in
i=1

En la capa oculta, esto se modifica utilizando una funcidn no lineal como una sigmoide:

1
14+e72

s(z) =
para dar entrada a la siguiente capa. Esto tiende a reducir el efecto de los valores extremos
de entrada, por lo que la red es algo robusta a los valores atipicos.

Los parametros by, by,bsy wigs,...,ws3 se «aprenden» (o estiman) a partir de los datos. Los
valores de los pesos suelen restringirse para evitar que sean demasiado grandes. El pardmetro que
restringe las ponderaciones se conoce como «parametro de decaimiento» y suele serigual a 0.1.

Al principio, los pesos toman valores aleatorios que se actualizan con los datos observados.
Por tanto, hay un elemento de aleatoriedad en las predicciones producidas por una red neuronal. Por
eso, la red suele entrenarse varias veces utilizando diferentes puntos de partida aleatorios, y los
resultados se promedian. El nimero de capas ocultas y el nimero de nodos de cada capa oculta deben

especificarse de antemano(Gamboa, 2017).
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Con datos de series temporales, pueden utilizarse valores retardados de las series temporales
como entradas a una red neuronal, del mismo modo que utilizamos valores retardados en un modelo
de autorregresion lineal. A esto lo Ilamamos modelo de autorregresién de red neuronal o NNAR.

Hay que considerar redes feed-forward con una capa oculta, y utilizamos la notacion
NNAR(p,k) para indicar que hay p entradas retardadas y k nodos en la capa oculta. Por ejemplo, un
modelo NNAR(9,5) es una red neuronal con las ultimas nueve observaciones (yt-1,Yt-2,...,Yt-9) utilizadas
como entradas para pronosticar la saliday:, y con cinco neuronas en la capa oculta. Un modelo
NNAR(p,0) es equivalente a un modelo ARIMA(p,0,0), pero sin las restricciones en los parametros para
garantizar la estacionariedad (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Con datos estacionales, es util afiadir también los Gltimos valores observados de la misma
estacion como entradas. Por ejemplo, un modelo NNAR(3,1,2)1; tiene entradas yi-1, V-2, Yt-3 Y Yi-12, Y
dos neuronas en la capa oculta. De forma mas general, un modelo NNAR(p,P,k)m tiene
entradas (Ye-1,Yt-2,.-,Yt-p,Yt-m,Yt-2m,--.,Yt-pm) Y k neuronas en la capa oculta. Un modelo NNAR(p,P,0)m es
equivalente a un modelo ARIMA(p,0,0)(P,0,0)m pero sin las restricciones en los parametros que
aseguran la estacionariedad.

La funcidon NNETAR() ajusta un modelo NNAR(p,P,k)m. Si no se especifican los valores de py P,
se seleccionan automdticamente. Para series temporales no estacionales, el valor predeterminado es
el nimero dptimo de retardos (segun el AIC) para un modelo lineal AR(p). Para series temporales

estacionales, los valores por defecto son P=1y p se elige a partir del modelo lineal éptimo ajustado a

. . . . re +P+1
los datos ajustados estacionalmente. Si no se especifica k, se establece k = % (redondeado al

nimero entero mas proximo).

A la hora de hacer predicciones, la red se aplica de forma iterativa. Para las predicciones a un
paso, se utilizan los datos histéricos disponibles. Para la prediccidn a dos pasos, se utiliza la prediccion
a un paso y los datos histéricos. Este proceso continda hasta que se han calculado todas las
predicciones necesarias (Hyndman & Athanasopoulos., 2018).

METODOS MATERIALES

La investigacion empled un enfoque cuantitativo, fundamentado en la recopilacién empirica
y el modelado computacional. El estudio se llevd a cabo utilizando datos registrados en la estacion
meteoroldgica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Chimborazo, ubicada en la

ciudad de Riobamba.
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El periodo de estudio abarcé 25 meses consecutivos, iniciando en febrero de 2024 y
culminando en febrero de 2026. La variable principal analizada fue la radiacién UV horaria expresada
en vatios por metro cuadrado (W/m?). Para estimar esta variable, los datos brutos de la radiacion solar
global se multiplicarén por un factor de conversion de 0.06 el cual representa la proporcion
aproximada de luz ultravioleta ajustada a las condiciones atmosféricas de gran altitud de la ciudad, se
consideran ademas estudios que han identificado relaciones lineales entre ambas variables y han
reportado que la fraccibn UV respecto de la radiacién solar global puede variar entre
aproximadamente 2 % y 9,4 %, dependiendo de las condiciones atmosféricas y del estado del cielo
(Escobedo et al., 2009). Asimismo, en estaciones del altiplano tibetano ubicadas a mas de 3000 metros
de altitud, se registraron proporciones UV/global de hasta 6,8 % en condiciones nubladas (Hu et al.,
2008). En consecuencia, el valor de 0,06 se utiliz6 como una aproximacion empirica compatible con
los rangos documentados en la literatura y no como una constante fisica universal. Los datos fueron
sometidos a un proceso de depuracion que incluyé la limpieza de valores atipicos y la interpolacion de
datos faltantes. Posteriormente, se calculé la media de radiacién UV por horas para cada uno de los
meses, generando perfiles representativos de 24 horas mensuales. Estos perfiles se concatenaron
para construir la serie de tiempo analitica ininterrumpida de 600 observaciones (24 horas x 25 meses).

Para el modelado computacional en R se usaron técnicas de aprendizaje automatico, se
implementd una validacidon retrospectiva (Hold-out). Se segmentd la serie en un conjunto de
entrenamiento, conformado por los primeros 20 meses (480 datos) para alimentar la funcidn nnetar()
del paquete forecast, y un conjunto de prueba, reservando los tGltimos 5 meses (120 datos) de forma
oculta. Con el fin de gestionar el riesgo predictivo y dotar al modelo de margenes de error, se
implementd adicionalmente la metodologia Bootstrap. A través de la simulacidn iterativa de 5000
trayectorias basadas en el remuestreo de los residuos de entrenamiento, se estimaron intervalos
puntuales de prediccion con niveles de confianza probabilisticos del 80 % y 95 %.

Para evaluar la funcién y cuantificar el desempefio del modelo sobre el conjunto de prueba,
se aplicaron dos métricas matematicas estandar extraidas del entorno estadistico R. En primer lugar,
se calculé la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), la cual evalta la magnitud absoluta del error de

prediccién penalizando las desviaciones mads grandes:

RMSE = (1)
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En segundo lugar, se determind el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) para medir la
desviacion relativa. Con el fin de evitar indeterminaciones matemadticas generadas por las horas
nocturnas (donde la radiacién es nula), la férmula fue calculada estrictamente sobre la ventana de

incidencia diurna util (radiacién real > 3 W/m?):

n
100% o y; —
MAPE = OZy i )
n i=1 Vi

Donde n representa la cantidad de datos en el periodo de evaluacion, y; es el valor real

observado y ¥, corresponde a la prediccién puntual arrojada por la red NNAR.
ANALISIS DE RESULTADOS

Evolucion exploratoria de la radiacidon UV horaria

El analisis inicié con la inspeccién de la base de datos, la cual abarca 17 976 registros
capturados hora tras hora entre febrero de 2024 y febrero de 2026. Como se evidencia en la Figura 3,
la visualizacién de la serie temporal original revela una extremada densidad de datos que refleja la
alta volatilidad y los marcados ciclos dia-noche, con picos sostenidos que superan los 48 W/m?.

Figura 3. Radiacion UV Horaria Total (Feb 2024 - Feb 2026).

40

Radiacion UV (W/m~)

0 5000 10000 15000
Horas Transcumdas

Fuente: Autores (2026).

Comportamiento continuo de perfiles medios en 2024

Para reducir la informacion, se calculd el promedio de radiacién UV para cada una de las 24
horas del dia agrupadas por mes. Durante el afio 2024 se dispuso de 11 meses de registro continuo.
La concatenacion de estos promedios, graficada en la Figura 4, generd un vector temporal de 264
horas (24 horas/mesx11 meses). Este procedimiento permitié clarificar las fluctuaciones en la
amplitud maxima de la radiacidon a medida que avanzaban las épocas del afo, estabilizando la sefial

para el analisis posterior.
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Figura 4. Curvas medias de radiacion UV mensuales continuas (Feb-Dic 2024).

Q
-

V (Wm™)

Raagacion U

Q 24 48 72 06 120 144 168 162 218 240 264

Horas (1-204)
Fuente: Autores (2026).
Dispersion horaria superpuesta de la radiacion UV en 2024
Al proyectar simultaneamente las 11 curvas medias correspondientes al afio 2024 en un Unico
plano coordenado de 0 a 23 horas (Figura 5). Esta matriz de superposicion evidencia que la dispersion
mas significativa ocurre concentrada dentro de una ventana temporal acotada, especificamente entre

las 10:00 y las 14:00 horas.

Figura 5. Perfil horario promedio superpuesto correspondiente a 2024.
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Fuente: Autores (2026).

Comportamiento continuo de perfiles medios en 2025

El 2025 es el Unico afio en su totalidad dentro de la muestra. Se generd 12 series temporales
a lo largo de 288 horas (24 horas/mes x 12 meses). La Figura 6 despliega este periodo mostrando el

patrén de campanas de Gauss estacional completo, evidenciando matematicamente las caidas
naturales de irradiancia UV media.
10
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Figura 6. Curvas medias de radiacion UV mensuales continuas (Ene-Dic 2025).
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Fuente: Autores (2026).

Dispersion horaria superpuesta de la radiacién UV en 2025

La Figura 7 ilustra el colapso de los 12 meses de 2025 sobre el eje de las 24 horas. Este analisis
grafico consolida la distribucién diurna definitiva de todo un afio, permitiendo observar que,
independientemente del mes evaluado, la energia radiante es matematicamente nula (0 W/m?) entre
las 19:00 horas y las 05:00 horas del dia siguiente.

Figura 7. Perfil horario promedio superpuesto correspondiente a 2025.
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Fuente: Autores (2026).
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Comportamiento continuo de perfiles medios en 2026

El tramo final del andlisis exploratorio abarcé unicamente las mediciones registradas en enero
y febrero del afio 2026. Como ilustra la Figura 8, se obtuvo un perfil corto de 48 horas continuas. La
relevancia de este segmento radica en que va a servir para evaluar la prediccién de la red neuronal
con series temporales reales.

Figura 8. Curvas medias de radiacion UV mensuales continuas (Ene-Feb 2026).
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Fuente: Autores (2026).

Dispersion horaria superpuesta de la radiaciéon UV en 2026

Al superponer los dos meses correspondientes a 2026 (Figura 9), se observa una alta similitud
y escasa dispersion vertical entre ambas curvas, denotando una estabilidad atmosférica relativa
durante los meses de arranque de afio en la ciudad de Riobamba.

Figura 9. Perfil horario promedio superpuesto correspondiente a 2026.
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Fuente: Autores (2026).
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Estructuracion de la serie temporal concatenada (25 meses)

Para el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico, se unificaron
cronolégicamente todas las series temporales mensuales de los tres afios. Como se muestra en la
Figura 10, el resultado es una Unica matriz unidimensional estructurada con 600 puntos exactos (25

meses x 24 horas/mes).

Figura 10. Curvas medias de radiacion UV concatenadas de 25 Meses (Febrero 2024 — Febrero 2026)
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Fuente: Autores (2026).

Dindmica de la red NNAR: Entrenamiento y proyeccion general

Se procedid a la particion de los datos bajo la técnica de Hold-out. A través de la libreria
forecast, la funcion nnetar() se entrendé el modelo usando las primeras 20 series temporales
mensuales. Una vez que la arquitectura interna optimizd sus pesos, proyectdé autdbnomamente un
horizonte futuro de 120 horas (equivalente a los 5 meses restantes). La Figura 11 demuestra que el
algoritmo (linea azul punteada) infirié correctamente la fase y el tamafo de los picos esperados sin
degenerar a la media, manteniendo el patrén periddico caracteristico de la radiaciéon UV.

Figura 11. Modelo NNAR: Entrenamiento (20 Meses) y Prediccion de 5 Meses (Octubre 2025 - Febrero
2026)

Al I
| I'Il }.I H 1“\ “

Ra0x o

Fuente: Autores (2026).
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Evaluacion de la prediccion del modelo de red neuronal NNAR

Para dictaminar la validez cientifica del modelo, se contrastaron los 120 datos de prediccion
contra las 120 observaciones reales que se habian ocultado intencionalmente al algoritmo. La Figura
12 muestra un solapamiento muy preciso entre la prediccién del modelo de los ultimos 5 meses con
las series temporales reales de los datos. Para respaldar esta afirmacion gréafica, se evaluaron
numéricamente las diferencias (Tabla 1), obteniendo un RMSE de 2.5323 W/m?, y un MAPE de 14.5312
% aplicable a las franjas horarias de aprovechamiento energético util (> 3 W/m?).

Figura 12. Prediccion NNAR vs Datos Reales de los ultimos 5 meses (Octubre 2025 - Febrero 2026)

— Datos Ranles (Tes!

= = = Preciccion Meda NNAR

. & I;\‘ N |

~

P
PP
==

Ha0acon

24 4]

Meses del Estudio (Mes 21 al 28)

Fuente: Autores (2026).

Tabla 1.
Resultados de la validacién predictiva de los ultimos 5 meses (Octubre 2025 - Febrero 2026)

Métrica de Precision Valor de Validacion
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) 2.5323 W/m>
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) 14.5312 %

Nota. Fuente: Autores (2026).
Estimacidn de intervalos puntuales de prediccion mediante metodologia Bootstrap

Para generar intervalos predictivos, se implementé la metodologia Bootstrap mediante 5000
simulaciones de los residuos de entrenamiento. Computacionalmente, este proceso se ejecutd
habilitando el argumento légico Pl = TRUE dentro de la funciéon forecast() en R, el cual calcula por
defecto los niveles de confianza probabilisticos estandar del 80 % y 95 %. La Figura 13 muestra las
franjas de confianza resultantes para los 5 meses del horizonte de prediccién, abarcando desde
octubre de 2025 hasta febrero de 2026. El intervalo al 80 % se representa en color gris claro y el del

95 % en gris oscuro. Se evidencia graficamente que la serie temporal real (linea roja) fluctua casi en su
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totalidad dentro del estricto margen interno del 80 %, demostrando empiricamente que el algoritmo
NNAR acota con alta precision la incertidumbre de la radiacién UV.
Figura 13. Intervalos puntuales de prediccion Bootstrap para la serie de radiacion UV (Octubre 2025 -

Febrero 2026).

E— Prediceidn del modeia
ww Datos Reoas (Test)
Imervalos Bootstrap

NN

21 22 23 24

Meses del Estudio (Mes 21 al 25)

Radiacion UV (W/m*®)

N
o
=

Fuente: Autores (2026).

DISCUSION

Los hallazgos de esta investigacion sustentan el marco tedrico planteado, las Redes
Neuronales Autorregresivas (NNAR) poseen una capacidad robusta para modelar la no linealidad de
la radiacién UV. La evaluacidon del desempeio mediante validacién permitié cuantificar el error
predictivo en un RMSE de 2.53 W/m?. Este error predictivo es bajo en relacién con la escala de la
variable al considerar que, en la ciudad de Riobamba y a causa de los factores de latitud y elevacion,
la magnitud real de la irradiancia supera frecuentemente el umbral de los 48 W/m?.

Adicionalmente, la integracion de la metodologia Bootstrap para la generacion de intervalos
de predicciéon complementa las limitaciones de las redes neuronales: la carencia de un modelo
estocastico paramétrico formal para definir margenes de error. El hecho de que la irradiancia real
observada durante el conjunto de prueba se mantenga fielmente contenida dentro de las franjas de
confianza del 80 % (gris claro) y 95 % (gris oscuro) confirma que la red NNAR no solo estima con
precisidon la tendencia media, sino que acota el rango de incertidumbre sin requerir la asuncion
restrictiva de normalidad en los residuos.

El MAPE obtenido del 14.53 % confirma que el modelo posee un excelente desempefio
predictivo. Para el cdlculo preciso de este indicador, fue necesario filtrar la serie y evaluar Unicamente
los registros con una radiacién superior a 3 W/m?2 Este umbral se aplicé por dos razones
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fundamentales: matemdaticamente, evita las indeterminaciones y distorsiones porcentuales extremas
que ocurren al dividir por valores cercanos o iguales a cero durante las noches y transiciones
(amaneceres y atardeceres); y, desde el punto de vista practico, garantiza que el error predictivo se
evallue exclusivamente sobre la ventana de incidencia diurna donde la energia solar es
verdaderamente util para el aprovechamiento y la generacidon fotovoltaica.

A pesar del sobresaliente ajuste algoritmico, el estudio presenta limitaciones asociadas a su
naturaleza univariante. El modelo no integré variables como humedad o nubosidad, las cuales influyen
directamente en las caidas de niveles de radiacidn. Por lo tanto, el sistema resulta dptimo para
identificar tendencias climaticas y sus intervalos de riesgo subyacentes, pero posee un margen de

vulnerabilidad ante anomalias atmosféricas repentinas.
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CONCLUSIONES

La investigacidon cumplié integralmente con el objetivo de ajustar y fundamentar tedricamente
modelos de Redes Neuronales Autorregresivas (NNAR) mediante el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico, demostrando que esta arquitectura es matematicamente iddnea para procesar la alta no
linealidad de la radiacion UV.

En relacion a la fase de procesamiento, la depuracién y estructuracion de los datos
provenientes de la estacion meteorolégica de la Universidad Nacional de Chimborazo permitié
transformar 17976 registros por hora, en 25 series temporales mensuales, desde febrero 2024 a
febrero 2026. Este proceso es clave para aislar la tendencia estacional, permitiendo a la red neuronal
realizar el proceso de aprendizaje libre de las interferencias del ruido horario o diario.

La implementacion de la validacidon retrospectiva (Hold-out) permitié confirmar el
sobresaliente desempefio del modelo ajustado al contrastarlo contra datos no observados. Las
predicciones puntuales para el horizonte de los Ultimos 5 meses alcanzaron una precisidn sustentada
por un (RMSE) de 2.5323 W/m?y un (MAPE) de 14.5312 % evaluado en horas de incidencia diurna atil
(>3 W/m?).

Se logré implementar la metodologia Bootstrap para estimar intervalos puntuales de
prediccion mas robustos. Mediante la simulacién de 5000 trayectorias basadas en el remuestreo de
residuos histdricos, se comprobé que los datos reales de radiacién entre octubre de 2025 y febrero
de 2026 se ajustan estrictamente a los margenes de confianza del 80 y 95% proyectados por la red
neuronal.

Estas métricas y sus respectivos intervalos de confianza indican que las estimaciones
cuantitativas arrojadas por la red neuronal son altamente confiables y controladas, dotando al
entorno local de Riobamba de una herramienta computacional validada que facilita el

dimensionamiento efectivo y la toma de decisiones integrales en proyectos de ingenieria energética.
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