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La investigación parte del estudio del modelo funcional no paramétrico para series de tiempo funcionales. 
El objetivo es establecer predicciones de series de tiempo funcionales que se forman con la muestra de las 
velocidades promedio del viento en cada hora de los meses de enero a diciembre del año 2019. La muestra 
fue tomada de la estación meteorológica de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo ubicada en la 
Parroquia San Juan a una altura de 4350 msnm en el kilómetro 30 de la vía Calpi - Guaranda en la provincia de 
Chimborazo - Ecuador. Se utilizó el package fda,usc del software R para la aplicación de las series de tiempo 
funcionales en el modelo antes mencionado, luego con este modelo se obtuvieron los ajustes, el ancho de 
ventana óptimo propio de un modelo no paramétrico, las predicciones de la serie temporal de 24 valores 
correspondientes a cada hora del intervalo de 0:00 a 23:00 horas, muy próxima a la serie de velocidades del 
viento del mes de diciembre tomado como mes testigo. Esto da la pauta para testificar que el modelo ajustado 
en esta investigación es significativamente confiable, y abre el camino para realizar futuras aplicaciones en 
otras variables meteorológicas.

Palabras claves: Modelo no paramétrico funcional, series de tiempo funcionales, variables meteorológicas, 
velocidad del viento

The research starts from the study of the non-parametric functional model for functional time series. The 
objective is to establish predictions of functional time series that are formed with the sample of the average 
wind speeds in each hour of the months of January to December of the year 2019. The sample was taken from 
the meteorological station of the Escuela Superior Politécnica de Chimborazo located in the San Juan Parish at 
4350 meters above sea level at the 30th kilometer of the Calpi - Guaranda road in the province of Chimborazo 
- Ecuador. The fda,usc package of the R software was used for the application of the functional time series in 
the aforementioned model, then with this model the adjustments were obtained, the optimal window width 
typical of a non-parametric model, the predictions of the Time series of 24 values corresponding to each hour 
in the interval from 0:00 to 23:00, very close to the series of wind speeds for the month of December taken 
as the control month. This sets the standard to testify that the adjusted model in this research is significantly 
reliable, and opens the way for future applications in other meteorological variables.

Keywords: Functional nonparametric model, functional time series, meteorological variables, wind speed.
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I. INTRODUCCIÓN

El estudio del comportamiento de las variables 
meteorológicas ha sido un tema de significativa 
importancia a lo largo de la historia debido a que 
son netamente aleatorias por muchos factores. 
Desde hace mucho tiempo se han ajustado 
modelos de regresión de series de tiempo con 
buenos resultados, sobre todo para predecir 
valores a mediano plazo, y cuando se trata de 
ampliar este tiempo las predicciones se alejan 
de la realidad (21, 22, 23). En esta investigación 
se desarrolló una aplicación de un modelo no 
paramétrico funcional de series de tiempo 
funcionales que tiene un buen ajuste de la 
variable meteorológica de velocidad del viento y 
propone predicciones no a corto tiempo, debido 
a que predice uno o más datos funcionales 
(curvas) correspondientes a series de tiempo 
de velocidades del viento. El modelo antes 
mencionado tiene una forma no paramétrica 
adaptada a datos funcionales, como se detallará 
más adelante (5, 24, 25).

En la ecuación (3), K es una función tipo núcleo y 
d es una distancia que puede ser una métrica o la 
semimétric.pca (9, 26).

En este estudio, K es el núcleo Gaussiano, la 
distancia d es la semimetrica que calcula la 
distancia entre curvas según el método de análisis 
de componentes principales funcionales, además 
el presente trabajo se consideró en el espacio L2 

de funciones módulo al cuadrado integrables (1), 
(4), (5), (6).

Para el ajuste del modelo se minimizó el error 
cuadrático medio de la ecuación (4), usando 
una ventana estimada  de suavizado obtenida 
mediante validación cruzada (CV) en la ecuación 
(5).

donde,

siendo  el estimador de Nadaraya-
Watson estimado con todos los datos salvo la 
observación i-ésima.

•  Materiales.

En esta la investigación se utilizaron los siguientes 
materiales:
- Software estadístico R.
- Computador y equipos de oficina.

•  Metodología.

La investigación se centró en la aplicación del modelo 
no paramétrico de series de tiempo funcionales 
de la ecuación (1), a la variable meteorológica 

Modelo no paramétrico de series de 
tiempo   funcionales.

Uno de los métodos más utilizados en las series de 
tiempo es el modelo de regresión no paramétrico. 
El modelo no paramétrico puede extenderse a 
las series de tiempo funcionales de la siguiente 
manera (14), (15), (16), (17), (18), (20).

donde:

Xi(t) es el i-ésimo dato funcional en el instante 
t, con t que varía en un intervalo de tiempo. La 
ecuación (1), representa una serie de tiempo  para 
cada instante t que se ajusta con un modelo no 
paramétrico, más un término de error,   . 

El presente trabajo de investigación utilizó el 
estimador de Nadaraya-Watson de m(X), basado 
en las ideas de Aneiros-Perez et al. (2011), 
presentes en la ecuación (2),

donde el parámetro h es la ventana de suavizado, 
N es el tamaño de la muestra, y,

(1)

(4)

(5)

(3)

(2)

II. MATERIALES Y MÉTODOS

https://doi.org/10.47187/perf.v1i28.179
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III. RESULTADOS

velocidad del viento, que contiene velocidades 
en cada hora de los días del año 2019. Una vez 
ajustado el modelo con las velocidades en los meses 
desde enero a noviembre, y a la vez se consideró 
a diciembre como mes testigo, posteriormente 
se establecieron las 24 predicciones y luego se 
compararon con las velocidades reales del mes de 
diciembre, obteniendo un error cuadrático medio 
menor al 3%.

Muestra 

La muestra de tamaño 8760 corresponde a las 
velocidades del viento en metro por segundo de 
cada hora en los meses del año 2019, descargadas 
de la estación meteorológica de la Escuela 
Superior Politécnica de Chimborazo, ubicada 
en la Parroquia San Juan a una altitud de 4350 
msnm en el kilómetro 30 vía Calpi - Guaranda en 
la provincia de Chimborazo - Ecuador.

Procesamiento de la información 

Los datos de la variable de las velocidades del 
viento se procesaron mediante la utilización 
del software estadístico R (9, 10, 11, 12, 13), los 
cálculos de las medias de las velocidades por 
cada hora del día y en cada mes del año 2019 
se convirtieron en una variable funcional con 
valores que determinaron 12 curvas con 24 datos 
cada una, (correspondientes a las horas), para los 
meses de enero a diciembre.         

Preparación del código

Se realizó la programación de un script con una 
codificación destinada a establecer el modelo 
no paramétrico de series de tiempo funcionales, 
tomando en cuenta el lenguaje de código 
correspondiente y la teoría estadística inherente 
a este tipo de modelo (2), (3), (7), (8).

Ajuste del modelo

El modelo no paramétrico, se ajustó a los datos 
funcionales de medias de velocidades del 
viento por cada hora de los meses de enero 
a noviembre. Con este modelo ajustado se 
realizaron las predicciones de 24 valores, mismos 
que se   compararon con los valores reales de las 
medias de las velocidades del viento del mes de 
diciembre.

Con los datos procesados se obtuvieron 2 gráficas:

Gráfica de la serie de tiempo de las medias de 
las velocidades del viento de los meses, de enero 

a diciembre, junto con las 24 predicciones del 
modelo no paramétrico funcional.

Gráfica de la serie de tiempo de las medias de 
las velocidades del viento del mes, de diciembre, 
junto con las 24 predicciones del modelo no 
paramétrico funcional.

Adicionalmente, se procedió al calculó el error 
cuadrático medio, MSE, para medir el porcentaje 
de error entre las predicciones del modelo con 
los valores correspondientes al mes testigo 
(diciembre), lo que permitió obtener una nueva 
gráfica de las medias de las velocidades del 
viento de diciembre con intervalos de confianza 
wild bootstrap al 95%, junto a las predicciones 
del modelo no paramétrico.

Los resultados se presentan en tablas y 
gráficas, que detallan la información de la 
variable funcional con valores de medias de las 
velocidades del viento de cada mes, y además, 
contienen las predicciones del modelo junto con 
los valores del mes testigo y el valor calculado del 
error cuadrático medio en porcentaje.

En la Tabla 1 se observan los valores de las 
medias de las velocidades del viento por cada 
hora en cada mes del año 2019, calculados con 
el software R.

Medias de velocidades del viento (m/s)

hora enero febrero marzo abril mayo junio
0:00 1.39 1.24 1.42 1.79 1.41 1.12
1:00 1.44 1.01 1.33 1.53 1.20 1.08
2:00 1.40 0.83 1.23 1.60 1.47 1.27
3:00 1.34 0.94 1.17 1.39 1.56 1.23
4:00 1.49 0.91 1.08 1.31 1.51 1.27
5:00 1.41 0.94 1.03 1.60 1.48 1.29
6:00 1.25 1.10 0.95 1.23 1.22 1.15
7:00 1.53 1.72 1.28 1.34 1.28 1.67
8:00 2.32 2.04 1.84 1.73 1.93 2.36
 9:00 2.77 2.64 2.09 2.16 2.43 3.00

10:00 3.04 2.93 2.37 2.69 2.98 3.25
11:00 3.73 3.35 2.77 2.99 3.36 3.50
12:00 4.05 3.23 2.73 2.64 3.64 3.76
13:00 4.06 2.85 2.67 2.86 3.51 3.63
14:00 3.74 3.16 2.48 2.45 3.55 3.26
15:00 3.59 2.96 2.47 2.68 3.14 3.12
16:00 2.97 2.55 2.12 2.10 2.25 2.75
17:00 2.13 1.78 1.98 1.62 1.44 1.94
18:00 1.53 1.54 1.47 1.45 1.31 1.54
19:00 1.31 1.72 1.54 1.64 1.48 1.66
20:00 1.51 1.96 1.47 1.92 1.34 1.56
21:00 1.40 1.83 1.43 1.63 1.63 1.36
22:00 1.42 1.61 1.52 1.86 1.68 1.52
23:00 1.36 1.42 1.72 1.33

Tabla 1. Medias de las velocidades del viento de enero a diciembre de 2019
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La serie de tiempo funcional de la Figura 1, de 
11 curvas de medias de velocidades de viento 
pertenecen al espacio L² de funciones módulo al 
cuadrado integrables sobre el intervalo de tiempo 
de 0 a 24 horas, condición necesaria y suficiente 
para realizar el ajuste del modelo no paramétrico 
funcional. 
En la Figura 2, se presentan las medias de las 
velocidades del viento versus las 288 horas 
correspondientes a los meses de enero a 

Los 24 pares ordenados con las horas desde 
0:00 a 23:00, y los valores de las medias de las 
velocidades del viento que corresponden a cada 
mes, constituyen un dato de la serie de tiempo 
funcional de la velocidad del viento. En total se 
tienen 12 datos funcionales correspondientes a 
los meses del año 2019.

Por consiguiente, al unir estos 12 datos 
funcionales (curvas) uno a continuación de otro 
se obtiene una serie de tiempo que contiene 288 
pares ordenados, como se observa la curva en la 
Figura 2.

hora julio agosto sept. oct. nov. dic.

0:00 1.34 1.11 1.81 1.47 1.30 1.34

1:00 1.62 1.34 1.83 1.35 1.32 1.50

2:00 1.61 1.40 1.74 1.52 1.32 1.25

3:00 1.64 1.22 1.89 1.54 1.36 1.25

4:00 1.64 1.30 1.84 1.64 1.59 1.58

5:00 1.48 1.34 1.81 1.77 1.70 1.34

6:00 1.33 1.15 1.25 1.34 1.45 1.34

7:00 1.56 2.09 1.49 1.42 1.35 1.41

8:00 2.23 2.88 2.41 1.88 1.54 1.98

9:00 3.02 3.76 3.19 2.17 1.75 2.57

10:00 3.70 4.30 3.64 2.84 2.06 2.55

11:00 4.43 4.43 3.63 2.92 2.52 2.74

12:00 4.70 4.64 3.72 2.58 2.79 3.00

13:00 4.67 4.67 3.65 2.45 3.28 3.41
14:00 4.44 4.31 3.59 2.24 3.17 3.49
15:00 3.75 4.01 3.24 2.47 3.15 3.35
16:00 2.77 3.38 2.71 2.53 2.76 2.77
17:00 1.99 2.26 1.88 1.84 2.23 1.98

18:00 1.68 1.77 1.15 1.58 1.47 1.43

19:00 1.28 1.59 1.62 1.46 1.29 1.42

20:00 1.29 1.39 1.83 1.53 1.36 1.34

21:00 1.21 1.25 2.08 1.42 1.36 1.48

22:00 1.60 1.43 2.12 1.46 1.36 1.46

23:00 1.32 1.38 1.84 1.57 1.25 1.38

Figura 1.  Serie de tiempo funcional de medias de las velocidades del 
viento de los meses de enero a noviembre de 2019.

Figura 2.  Medias de las velocidades del viento de los meses de 
enero a diciembre de 2019 y prediciones del modelo no paramétrico 
funcional

Figura 3. Medias de las velocidades del viento de diciembre junto a 
las predicciones del modelo no paramétrico.

diciembre del año 2019, donde a cada mes 
corresponde 24 horas (ver Tabla 1). Además, 
se muestran las predicciones del modelo no 
paramétrico funcional (curva de color rojo), junto 
a la curva correspondiente al mes de diciembre 
(curva de color negro).

IV. DISCUSIÓN

https://doi.org/10.47187/perf.v1i28.179
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V. CONCLUSIONES

VI. AGRADECIMIENTOS

Tabla 2. Medias de las velocidades del viento de diciembre de 2019 
y predicciones del modelo

Figura 4. Medias de las velocidades del viento de diciembre 
con intervalos de confianza wild bootstrap al 95%, junto a las 
predicciones del modelo no paramétrico (19).

hora Diciembre Predicción
0:00 1.34 1.30
1:00 1.50 1.22
2:00 1.25 1.36
3:00 1.25 1.40
4:00 1.58 1.49
5:00 1.34 1.53
6:00 1.34 1.30
7:00 1.41 1.39
8:00 1.98 1.86
9:00 2.57 2.28
10:00 2.55 2.66
11:00 2.74 3.04
12:00 3.00 3.31
13:00 3.41 3.44
14:00 3.49 3.33
15:00 3.35 3.14
16:00 2.77 2.57
17:00 1.98 1.88
18:00 1.43 1.43
19:00 1.42 1.44
20:00 1.34 1.40
21:00 1.48 1.46
22:00 1.46 1.51
23:00 1.38 1.44

Error cuadrático medio
  MSE = 2.5 %

Ventana de suavizado h  = 3

Los intervalos de confianza wild boostrap son 
generados mediante las b réplicas:

Los modelos estadísticos de regresión no 
paramétricos funcionales de series de tiempo 
funcionales tienen amplia aplicación en la 
actualidad. La predicción de la serie de tiempo 
de las medias de velocidades del viento 
correspondientes a un mes, y a cada hora de las 
24 del día, hace notar la gran potencia de ajuste 
y predicción de este tipo de modelo en esta 
variable climática a diferencia de los comúnmente 
utilizados. 

En esta investigación, tras el estudio realizado de 
modelos no paramétricos funcionales de series 
de tiempo funcionales, se evidenció que los datos 
funcionales correspondientes a las medias de 
las velocidades del viento en cada hora del año 
2019 cumplen las condiciones necesarias para la 
correcta aplicación de este tipo de modelos.

El buen ajuste del modelo antes mencionado, 
de las medias de velocidades del viento en cada 
hora de los meses de enero a noviembre de 2019, 
evidenció que, con su predicción correspondiente 
a un mes, y la serie de velocidades del viento 
del mes testigo, diciembre, permitió obtener un 
excelente acercamiento al observar que cada una 
de dichas predicciones se encontraban dentro 
de los intervalos puntuales de confianza wild 
bootstrap al 95% de dicha serie del mes testigo, 
y además de muy buena precisión con el error 
cuadrático medio menor al 3%.  

 Además, con esta investigación se abre la 
posibilidad de realizar predicciones de series de 
tiempo utilizando datos funcionales (curvas), de 
otras variables meteorológicas en la zona centro 
de Ecuador.

Los autores desean agradecer al personal de 
la Facultad de Informática y Electrónica de 
la ESPOCH, Grupo de Energías Alternativas 
y Ambiente, al proyecto de investigación, 
Caracterización de datos meteorológicos en 
la provincia de Chimborazo usando la Teoría 
del Caos, por las facilidades brindadas en la 
recopilación de la información de las bases de 
datos.Yi en cada hora i del día, es un vector de valores 

de las velocidades del viento de los días de 
diciembre.

 en cada hora i del día, es la media de las 
velocidades del viento.

Donde,
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