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Autores:
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RESUMEN
La creciente variabilidad climatica, influenciada por factores globales y regionales, afecta la
seguridad hidrica y la planificacion agricola en zonas vulnerables, como la provincia de Cotopaxi.
En este contexto, la prevision de sequias basada en la influencia acumulada de precipitaciones,
temperatura y evaporacion es clave para mitigar impactos en sectores sensibles al agua, como la
agricultura, los ecosistemas, la vida silvestre y la ingenieria hidraulica. Los modelos predictivos
permiten evaluar la escasez de agua, identificar sequias e inundaciones. Esta investigacion propone
un enfoque basado en algoritmos de Machine Learning para mejorar la prediccion de
precipitaciones y la gestion de recursos hidricos. Se utilizaron datos del INAMHI y la NASA
(2005-2017), aplicando técnicas de imputacion (PMM y Missforest) y normalizacion de variables
clave, como precipitacion, temperatura, temperatura superficial del mar, humedad relativa,
direccion del viendo, velocidad del viento, humedad relativa y humedad especifica. Los modelos
fueron entrenados mediante redes neuronales en R Studio y arboles de decision en Python,
evaluados con métricas estandar: MAE, RMSE y R2 El estudio evalué cuatro escenarios
predictivos, destacando el Escenario 3, desarrollado con datos completos de la NASA, como el de
mejor desempefio, con un MAE de 0.79, un RMSE de 1.01 y un R2 de 0.70. Este escenario superd
a los modelos basados en datos del INAMHI y mostré mayor capacidad para generalizar patrones
climaticos. Su implementacion representa un avance significativo en la gestion hidrica y la
planificaciéon de infraestructuras, optimizando la operacion de embalses, canales de riego y la
proteccion contra inundaciones, fortaleciendo la resiliencia comunitaria ante el cambio climético.

Palabras clave: R Studio, Python, Machine Learning, Redes Neuronales, Arbol de Decisiones.
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Authors:
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ABSTRACT

The increasing climate variability, influenced by global and regional factors, affects water security
and agricultural planning in vulnerable areas such as the Cotopaxi province. In this context,
drought forecasting based on the accumulated influence of precipitation, temperature, and
evaporation is key to mitigating impacts on water-sensitive sectors such as agriculture, ecosystems,
wildlife, and hydraulic engineering. Predictive models allow for assessing water scarcity and
identifying droughts and floods. This research proposes an approach based on Machine Learning
algorithms to improve rainfall prediction and water resource management. INAMHI and NASA
data (2005-2017) were used, applying imputation techniques (PMM and MissForest) and
normalization of key variables, such as precipitation, temperature, sea surface temperature, relative
humidity, wind direction, wind speed, relative humidity, and specific humidity. The models were
trained using neural networks in R Studio and decision trees in Python, and evaluated with standard
metrics: MAE, RMSE, and R2 The study evaluated four predictive scenarios, highlighting
Scenario 3, developed with complete NASA data, as the best-performing one, with an MAE of
0.79, an RMSE of 1.01, and an R2 of 0.70. This scenario outperformed models based on INAMHI
data and showed a greater ability to generalize weather patterns. Its implementation represents a
significant advance in water management and infrastructure planning, optimizing the operation of
reservoirs, irrigation canals, and flood protection, thereby strengthening community resilience to
climate change.

Keywords: R Studio, Python, Machine Learning, Neural Networks, Decision Trees
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1. INFORMACION GENERAL

1.1.Tema del proyecto: Desarrollo de un Escenario de prediccion meteoroldgica para eventos
extremos.
1.2.Modalidad de Titulacion:

Propuestas Tecnologicas

Proyectos de Investigacion | X

1.3.Carrera: Hidraulica

1.4. Trabajo de Titulacion Vinculado al Proyecto:
Gestidn y uso del agua: Soluciones para Comunidades de la Zona 3

1.5.Equipo de Trabajo del Trabajo de Titulacion:
1.5.1. Investigadores: Dayana Monserrate Ruiz Tubon

Roberth Anderson Hoyos Yanangémez

1.5.2. Tutor: Ing. Xiomara Alejandra Zambrano Navarrete MSc.
1.6.Area de Conocimiento:

La tabla 1 presenta los campos de la ciencia y tecnologia de la UNESCO
Tabla 1 Campos de la Ciencia y Tecnologia UNESCO

2509.04 Hidrometeorologica
25 Ciencias de la Tierra y | 2508 2509 2509.09 Prediccion Numeérica

del Espacio Hidrologia Meteorologia Meteoroldgica

2509.11  Prediccion  Operacional

Meteorol6gica

1.7.Linea de investigacién: Meteorologia, hidrologia, mecénica de fluidos, sistemas y

obras hidraulicas.

1.8. Sublineas de investigacién: Modelacion experimental y Simulacion Computacional de
fluidos.



2. INTRODUCCION

Desde el surgimiento de la Meteorologia como ciencia, ha intentado explicar el proceso de
conversion de la lluvia en escorrentia a través de varias técnicas [1], todas ellas centradas en
efectuar una prediccion precisa de las inundaciones provocadas por las crecidas y en tratar de
atenuar sus impactos negativos [2]. Pese a la variedad de métodos, los Escenarios conceptuales
distribuidos son una herramienta perfecta para la simulacioén de sucesos de crecimiento, ya que
consideran la variabilidad espacial y temporal en los distintos procesos que forman parte del ciclo

del clima meteoroldgico [3].

Ecuador ha presenciado sucesos extremos y catastrofes naturales que han dejado marcas a lo largo
del tiempo, incluyendo aquellos con repercusiones a nivel mundial[4]. Principalmente, las
carencias y excesos de agua que se reflejan en los sucesos universalmente reconocidos: sequias e
inundaciones [5]. Principalmente, las escasez y sobreabundancia de agua que se manifiestan en los
fendmenos universalmente reconocidos: sequias e inundaciones [6]. La modelacion hidroldgica y
climatica se ha transformado en un instrumento esencial para comprender la conducta de las
cuencas hidrogréficas [7]. Con ella, se puede anticipar la disponibilidad de agua, detectar peligros

climéticos y elaborar tacticas para atenuar las consecuencias de catastrofes naturales [8].

El clima de la Region Interandina de Ecuador es complejo, caracterizado por dos estaciones de
lluvia con intensidades variadas y un impacto considerable de la Zona de Convergencia
Intertropical (ZCIT) [9]. Esta variabilidad, sumada a la presion atmosférica baja y las corrientes
de aire continental, provoca precipitaciones complicadas de anticipar [10], particularmente en
zonas que superan los 3,500 metros de altitud, donde predominan lluvias prolongadas y de baja
intensidad [11], en la provincia de Cotopaxi, concretamente en el canton Sigchos, en la parroquia

San Francisco de las Pampas, lugar donde se ubica la estacion meteorolédgica Las Pampas [12].

Es esencial desarrollar un Escenario de prediccion de lluvias en la Region Interandina para
enfrentar los retos que supone la variabilidad climatica en este territorio [13]. Posibilitara predecir
los patrones, lo que ayudaréa a la organizacion agricola y asegurar el aprovechamiento eficaz de los
recursos hidricos especialmente en zonas con escasa precipitacion [14]. Ademas, ayudara a reducir

los riesgos vinculados a sucesos extremos.



2.1. Situacion problémica

Los impactos del cambio climético estan alterando los patrones locales de agua, lo que aumenta
la intensidad, asi como la frecuencia de inundaciones y sequias extremas. Estos cambios estan
afectados por la Zona de Convergencia Intertropical (ZCIT) [9] por lo tanto, ocurre lo mismo
con la elevacion del aire que resulta en nubosidad y altas precipitaciones. En otras palabras,
causa un impacto directo en la seguridad hidrica, los ecosistemas en las zonas circundantes y el
sistema de vida y actividades econémicas y agricolas, haciendo vulnerables a las comunidades
[15]. Es importante desarrollar herramientas predictivas que permitan anticipar eventos

extremos de precipitaciones y disefiar estrategias preventivas para mitigar sus impactos.

2.2.Formulacién del problema

El cambio climéatico modifica los patrones hidrologicos, lo que aumenta la incertidumbre sobre
la disponibilidad de agua y la frecuencia de eventos extremos en el area de influencia de la
estacion M0362.

2.3.0bjeto y campo de accidon

2.3.1. Objeto de Investigacion

Escenario de Prediccion Hidrologica

2.3.2. Campo de Accién

La tabla 2 presenta los campos de accion.
Tabla 2 Campos de Accion

2508 Hidrologia
2508.10 Precipitacion
2509 Meteorologia

2509.04 Hidrometeorologia
2509.09 Prediccion Numeérica

Meteorologica

2.4.Beneficiarios

2.4.1. Directos

Proyecto Hidroeléctrico Toachi Pilatén y cantén Sigchos



2.4.2. Indirectos

Cantones Mejia, Santo Domingo de los Tséchilas (Provincias de la zona 3, Pichincha, Santo

Domingo de los Tsachilas y Cotopaxi.

2.5. Justificacién

La importancia y adecuacion de un Escenario matematico radican en la necesidad urgente de
comprender y abordar los efectos del cambio climatico en el ciclo hidrolégico [16],
especialmente en regiones vulnerables como la interandina, donde los fendmenos de
inundaciones y sequias afectan directamente la infraestructura, la seguridad hidricay la calidad
de vida de las comunidades locales. El proyecto responde a objetivos globales relacionados con

la adaptacion al cambio climatico y la resiliencia frente a fendmenos climaticos extremos.

La utilidad de los resultados esperados sera tangible en varios ambitos. En el corto plazo, los
Escenarios predictivos desarrollados permitiran anticipar eventos hidroldgicos extremos [17],
lo que contribuird a la toma de decisiones informadas en la gestion del territorio, la
infraestructura y la proteccion de comunidades vulnerables. La investigacidon generara una base
cientifica y metodoldgica que permitira fortalecer la capacidad de adaptacion y mitigacion ante
el cambio climatico en el corto plazo [18]. De esta forma, el proyecto no solo busca generar
conocimiento, sino también soluciones practicas y aplicables que beneficien directamente a las

personas Yy al entorno ante eventos extremos.
2.6.0Dbjetivos
2.6.1. General

e Desarrollar un Modelo de prediccion meteoroldgico basado en algoritmos programados

en Python y R Studio, para la prevencion de eventos extremos.

2.6.2. Especificos

o Identificar valores faltantes en los datos meteorologicos del INAMHI y la NASA para
aplicacion de técnicas de imputacién en las variables necesarias para la prediccion.

e Disefiar Escenarios de prediccion meteorolégica en Python y R Studio a partir de bases
de datos previamente tratadas, implementando algoritmos de Machine Learning para la
prediccidn de eventos extremos.

e Seleccionar el Escenario con mejor desempefio mediante el uso de métricas estandar y



un analisis comparativo, para identificar la opcion mas adecuada en la prediccion de

eventos meteoroldgicos extremos.

2.6.3. Sistemas de Tareas

A continuacion, en la Tabla 3 se presenta el sistema de tareas asignadas dentro del plan de

titulacion, detallando los objetivos especificos, actividades, resultados esperados y los medios

empleados para su desarrollo.

Tabla 3 Sistema de Tareas del Plan de Titulacion

en los datos
meteoroldgicos

del INAMHI vy la
NASA

aplicacion de

para

técnicas de
imputacién en las
variables

necesarias para la

prediccion.

base de datos
proporcionada por
el INAMHI de la
estacion M362.

e Obtener datos
meteoroldgicos
adicionales de las
bases de datos de la
NASA.

e Revisar todos los
datos
meteoroldgicos
obtenidos valores
atipicos y patrones
de datos faltantes.
- Aplicar técnicas

de visualizacion

integral y confiable
sin  patrones de
datos faltantes, con
una serie de datos
desde los afios 2005

a2017.

Objetivos Actividades (tareas) Resultados Técnicas, Medios e

especificos esperados Instrumentos

Identificar e Recolectar datos e Software de analisis

valores faltantes meteorol6gicos y relleno de datos R
por medio de una | Base de datos Studio.

Librerias Utilizadas:
Pmm.match.
Técnicas Aplicadas:
Relleno de Datos
Analisis y
Normalizacion de

Datos.




para evaluar la
distribucion de los
datos y posibles
inconsistencias.

Desarrollar un
cédigo especifico
que permitan
rellenar de manera
eficiente los datos

faltantes.

Disenar
Escenarios  de
prediccion
meteoroldgica en
y R
Studio a partir de

Python

bases de datos
previamente
tratadas,
implementando
algoritmos de
Machine
Learning para la
prediccion de
eventos

extremos.

Seleccionar las
variables de
entrada de la base
de datos tratada.
Programar y
configurar la red
neuronal,
incluyendo la
codificacion de la
retroalimentacion
y ajuste de
parametros  para
optimizar el
aprendizaje.
Realizar varias
iteraciones de
entrenamiento para

ajustar el

Escenarios
matematicos  Red
Neuronal y Arbol de
Decision

Machine Learning.
Software
Arbol de Decision y

Python

R studio para redes
neuronales y
plataformas de
aprendizaje
supervisado y
automatico.
Librerias Utilizadas
R Studio:

Pacman, tidyverse,
Caret,  Lubridate,

ggplot2,
dplyr, neuralnet.

Metrics,

Técnicas Aplicadas:
Perceptron
Librerias Utilizadas

Python:




Escenario,
buscando la

configuracién mas

Pandas, lightgbm
(LGBMRegressor),
sklearn (scikit-
learn), numpy.
Técnicas Aplicadas:
Light Gradient

Boosting Machine

Seleccionar el
Escenario  con
mejor desempefio
mediante el uso
de métricas
estndar y un
andlisis
comparativo,
para identificar la
opcién mas
adecuada en la
prediccion de
eventos
meteoroldgicos

extremos.

adecuada que
maximice la
precision del
Escenario.
Métricas de
evaluacion:

Error  cuadratico
medio (MSE).
Error absoluto
medio (MAE).
Coeficiente de

determinacién

(R?).

Escenario con el
mejor
rendimiento para
su aplicacion
final en
predicciones

meteorolégicas.

Software R Studio y
Python.




3. FUNDAMENTACION TEORICA

3.1.Antecedentes

La prediccion de precipitaciones ha sido ampliamente estudiada mediante métodos estadisticos y
aprendizaje automatico. Singh etal. [19] investigaron redes neuronales de retro-propagacion para
pronosticar lluvias mensuales y estacionales en la India, utilizando datos histéricos (1871-2010).
La viabilidad de las Redes Neuronales Avrtificiales (RNA) como modelo predictivo del indice
Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI) mensual en ocho estaciones,
utilizando datos histdricos de 1915 a 2005 para el entrenamiento y datos simulados del periodo
2006-2012. Se desarrollaron 30 modelos ANN de tres capas, optimizados mediante los algoritmos
de retro-propagacion cuasi-Newton de Levenberg—Marquardt y Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno (BFGS). La mejor arquitectura incluyé 18 neuronas de entrada, 43 ocultas y 1 de salida,
con funciones de activacion sigmoideas tangentes. El rendimiento del modelo, evaluado con
métricas estadisticas, mostré un coeficiente de determinacién entre 0.9945 y 0.9990, un RMSE
entre 0.0466 y 0.1117, y un MAE entre 0.0013 y 0.0130, destacando su alta precision para
pronosticar eventos mensuales de sequia y sus propiedades asociadas[20].

Kim et al. [21] aplicaron redes LSTM para predicciones horarias en Gangwon-do, Corea, con
datos meteoroldgicos de 2012. Su Escenario super0 a las redes neuronales tradicionales (ANN) en
precision, aunque enfrentd problemas de sobreajuste al considerar mediciones de vapor de agua.
Chao. Z, comparo6 cinco enfoques, destacando que las redes LSTM obtenian los mejores resultados
en métricas como RMSE y MAE [22].

Las exactitudes predictivas alcanzadas con las redes neuronales tienden a ser considerablemente
superiores a las alcanzadas con otros métodos de aprendizaje. Estudios actuales en el
entendimiento del funcionamiento de una red neuronal entrenada se han enfocado en la obtencion
de reglas simbodlicas [23].

Kumar evalu6 redes RNN y LSTM para predicciones mensuales en India (1871-2016),
demostrando la eficiencia del Escenario LSTM con mejores métricas (RMSE, MAE, NSE) [24].
Poornima et al. [25] desarrollaron un Escenario Intensified LSTM para lluvias diarias en
Hyderabad, India (1980-2014), superando otros enfoques como ARIMA y Extreme Learning

Machine en precision y tasa de aprendizaje.



Cay [26] desarroll6 un Escenario de ARN fundamentado en el algoritmo de retro propagacion para
un MEP, con la finalidad de estimar el consumo de combustible especifico del freno, la potencia
efectiva y la temperatura de escape del motor.

Las redes neuronales poseen multiples usos en la calibracion de motores de arranque por chispa.
R. F. Turkson et al. [27] han sugerido que estas facilitan el reconocimiento del sistema para el
prototipado répido, la deteccion virtual, tacticas de control emergentes y aplicaciones de
diagndstico a bordo (OBD).

En general, las investigaciones resaltan la efectividad de las redes neuronales en predicciones de
precipitaciones, especialmente por su capacidad para manejar dependencias temporales en series

de datos.

4. MARCO REFERENCIAL

4.1.Meteorologia

La meteorologia es una disciplina que, dentro del campo de la fisica, analiza la atmdsfera y los
sucesos que se producen en ella, junto con las normativas que los regulan, con el objetivo de
efectuar proyecciones futuras. Elementos como el clima, el tiempo, los vientos, las precipitaciones,
los granizos, la nieve, los rayos, las tormentas, la creacion de nubes y su progreso son algunos de

los elementos fundamentales de este &mbito, ver la Figura 1 del Atlas Meteoroldgico de 1987.

Figura. 1 Atlas meteorolégico de 1987 [28]



4.2.Variables Meteorologicas Fundamentales
Son parametros responsables de describir el estado del tiempo, son cuantificables y su

comportamiento nos permitira conocer la condicion atmosférica en ese momento [28].

4.2.1. Temperatura
Indica el grado de calor del aire y es un factor determinante en la evaporacion y condensacion del
agua en la atmosfera. La temperatura afecta directamente la capacidad del aire para retener vapor

de agua, influyendo en la humedad relativa y en la formacion de precipitaciones [29].

4.2.2. Presion Atmosférica

Es la fuerza que ejerce el peso de la columna de aire sobre una unidad de superficie en la Tierra.
Se mide en milibares (mb) o hectopascales (hPa). Las variaciones en la presion atmosférica
influyen en los patrones de viento y en la formacion de sistemas meteoroldgicos que afectan el
ciclo hidrolégico [29].

4.2.3. Velocidad del viento

Se refiere a la medida de la velocidad de movimiento del aire en el ambiente. Generalmente se
manifiesta en kilometros por hora (km/h) o metros por segundo (m/s). La velocidad del viento
influye en la evaporacion y en la distribucion de la humedad atmosférica, afectando procesos

hidrolégicos como la formacion de nubes y la dispersion de contaminantes [29].

4.2.4. Direccion del viento

Indica la procedencia del viento, es decir, el punto cardinal desde donde sopla. Se expresa en
grados a partir del norte geografico: viento del norte (0°), del este (90°), del sur (180°) y del oeste
(270°) [30].

4.2.5. Precipitacion

Son todas las formas de agua, liquida o sélida, que caen de la atmdsfera y alcanzan la superficie
terrestre, incluyendo lluvia, nieve, granizo y neblina. La precipitacidn es un proceso meteoroldgico
fundamental en hidrologia, ya que, junto con la evaporacion, constituye la forma en que la
atmosfera interacta con el agua superficial en el ciclo hidrologico [31].

4.2.6. Humedad Relativa

Es el porcentaje que indica la cantidad de vapor de agua presente en el aire en relacion con la
cantidad maxima que podria contener a una temperatura especifica. Una humedad relativa alta
puede favorecer la formacion de nubes y precipitaciones, mientras que una baja indica condiciones

mas secas [32].



4.2.7. Humedad Especifica

Es la relacion entre la masa de vapor de agua y la masa total de aire hiUmedo, generalmente
expresada en gramos de vapor de agua por kilogramo de aire. Este parametro es crucial en
hidrologia para entender la cantidad de vapor de agua presente en la atmdésfera y su influencia en

procesos como la formacion de nubes y precipitaciones [32].

4.2.8. Nubosidad

La nubosidad es la fraccion de cielo cubierto con nubes, en un lugar en particular, se refiere a la
porcion del cielo revestida de nubes, en un sitio especifico. Se manifiesta en octas, u octavos del
circulo celeste. Se cree que el observador divide el cielo en 8 secciones, las cuales evalla y
sefiala el porcentaje de cielo que esté revestido de nubes [33].

4.2.9. Temperatura Superficial del Mar

La temperatura superficial del mar (TSM) es la temperatura del agua en la capa méas externa del
océano, generalmente entre 1 mm y 5 metros de profundidad. Esta variable es clave para estudios
climaticos, meteoroldgicos, oceanograficos y ecoldgicos [34].

4.3. Prediccion Meteorolégica

La prediccidn climética fundamentada en la ciencia no emergi6 hasta la mitad del siglo XIX, bajo
la guia de un destacado astronomo de aquel tiempo: Urbain Le Verrier, francés [35]. En esa época,
ya se realizaban observaciones meteoroldgicas diarias en las ciudades mas importantes de Europa,
aungue aun no se disponia de la habilidad para realizar pronosticos. Esta situacion se transformé
rapidamente debido al avance del telégrafo y a un suceso climatico acontecido durante un conflicto
bélico.

En la segunda mitad del siglo XIX y las primeras décadas del XX, las estaciones telegraficas
compartieron instalaciones con los observatorios meteorolégicos propios, lo que permitié que los
meteorologos de distintos paises iniciaran las primeras predicciones. Sin embargo, tuvieron que
pasar varias décadas mas hasta que comenzo la prediccion numérica del tiempo; fundamentada en
los Escenarios que sustentan los prondsticos en el presente.

Los Escenarios actuales no cesan de progresar, incrementando su complejidad con cada dia que
transcurre. Todo esto ha sido factible gracias a la extraordinaria capacidad de calculo que los

ordenadores han ido desarrollando durante poco més de 60 afios [36].



4.3.1. Tipos De Predicciones Meteoroldgicas

4.3.1.1.Diarias

Las predicciones meteoroldgicas diarias se basan en datos actuales y Escenarios numéricos para
anticipar las condiciones atmosféricas. Son fundamentales para la planificacion en sectores como
la agricultura, la aviacion y la gestion de emergencias, proporcionando informacion crucial para
decisiones importantes [37].

4.3.1.2.Mensual

La prediccion mensual examina la predictibilidad en un intervalo de 10 a 30 dias, tratando
cuestiones de prondstico de tiempo a largo plazo y estacional. Desde hace diez dias, las
fluctuaciones oceénicas afectan la atmosfera, por lo que los Escenarios deben tener en cuenta esta
interaccion [37].

4.3.1.3.Estacional

Facilita la prediccion del estado medio atmosférico para los meses venideros, informando acerca
de las tendencias climaticas. En contraposicion a una simulacion climatica, se fundamenta en las
primeras observaciones del sistema [38]. Conforme se expande el espectro de prediccion, las
condiciones iniciales se desvanecen y los factores externos adquieren importancia en la progresion
del sistema climatico.

La Figura 2 ilustra la relevancia relativa de las condiciones iniciales y de contorno en las
proyecciones de acuerdo a diversas escalas temporales, demostrando cémo su impacto cambia con

el periodo de prondstico.
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Figura. 2 Importancia relativa de las condiciones iniciales y de contorno para las predicciones segun las diferentes escalas

temporales [39]



4.4.Machine Learning

Es un campo de la Inteligencia Artificial que facilita el desarrollo de algoritmos que pueden
aprender sin requerir instrucciones explicitas. Ya no es imprescindible redactar un codigo
exhaustivo para considerar todas las variables y circunstancias posibles [39]. En cambio, el
algoritmo maneja grandes cantidades de datos, detectando patrones y modificando su
comportamiento de forma independiente.

La Figura 3 presenta las fuentes de datos fundamentales empleadas en el aprendizaje automatico,

vitales para su capacitacion y mejora.
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Figura. 3 Fuentes de datos del Machine Learning [39]

4.5.Tipos De Aprendizaje

El aprendizaje humano es un proceso donde se adquieren conocimientos mediante el estudio o la
experiencia. Por lo tanto, el aprendizaje es un elemento esencial para el progreso de la inteligencia
artificial, ya que el desarrollo de la inteligencia no es viable sin el aprendizaje.

Para que un sistema funcione de manera inteligente, requiere poseer una extensa variedad de
conocimientos que solo se pueden adquirir si el sistema aprende mediante ejemplos, experiencia
0 de manera independiente [40].

4.5.1. Aprendizaje Supervisado

El conjunto historico de datos se segmenta en dos categorias: datos de entrenamiento (70 %-80 %)
y datos de prueba (30 %-20 %), en los que la distribucion de porcentajes se fundamenta en el
principio de Pareto. La capacitacion ofrece datos que actian como aporte a un algoritmo de
aprendizaje supervisado [40]. Los algoritmos de aprendizaje supervisado crean un contexto para

la identificacion de patrones, basado en los comportamientos o rasgos identificados en los datos



de entrenamiento. El panorama generado se examina utilizando datos de prueba, lo que conduce a
un porcentaje de precision en la proyeccion. Este proceso es iterativo, ya que busca mejorar el
Escenario hasta que satisfaga las demandas del problema.

La Figura 4 presenta la estructura del aprendizaje supervisado, resaltando la manera en que el

Escenario modifica sus parametros basandose en ejemplos identificados.
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Figura. 4 Aprendizaje supervisado [40]

4.5.1.1.Regresion

El objetivo de la educacion de regresion supervisada es prever valores numéricos [40]. En este tipo
de actividad, las caracteristicas son valores constantes, tal como se ilustra en la ecuacion (1).

y€eR (1)
4.5.1.2.Clasificacion

El aprendizaje supervisado de caracter clasificatorio implica prever el nombre o categorizacion de
un elemento o individuo en funcion de las propiedades que los distinguen, hace referencia a

sucesos discretos. La complicada clasificacién se divide en binaria y multiclase [40].
Binaria: Cuando unicamente existen dos clases disponibles, tal como se sefiala en la ecuacion (2).
y € {0,1} (2)

Multiclase: Cuando existen mas de dos categorias, como se expresa en la ecuacion (3).



y€{0,1,2,3,...,n} (3)

4.5.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado utiliza datos compuestos Unicamente por el vector de entrada x =
(X1, X2, ..., Xn), sin un vector de salida y, lo que significa que no se dispone de un conjunto de datos
de entrenamiento, lo que resulta en la ausencia de un porcentaje de prediccién. A diferencia del
aprendizaje supervisado, este enfoque no requiere datos etiquetados. El algoritmo analiza la
informacion proporcionada y genera un Escenario capaz de detectar estructuras o patrones ocultos.
Estos patrones se utilizan posteriormente para clasificar o agrupar nuevos datos de entrada.

La Figura 5 ilustra este proceso, mostrando como el aprendizaje no supervisado organiza la

informacion sin intervencién humana.
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Figura. 5 Aprendizaje no supervisado [40]

El aprendizaje no supervisado es Util para tareas de clustering (agrupamiento)

4.5.2.1.Clustering

Método para identificar conjuntos de objetos de manera que los elementos en un conjunto sean
parecidos (o vinculados) entre ellos y que sean distintos (o no vinculados) a los elementos en otros
conjuntos. Es un método de ensefianza, en estas situaciones, se entrega a la maquina un conjunto

de datos, sin especificar explicitamente como utilizarlos ni cual es el punto de inicio [40].



La Figura 6 muestra un ejemplo de datos sin valores asignados, representando un escenario comun

en el aprendizaje no supervisado.
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Figura. 6 Conjunto de datos sin valores asignados [40].

La Figura 7 presenta grupos de datos segmentados en cuatro grupos, los cuales se distinguen

porgue sus datos tienen las mismas propiedades entre si y son distintos a los datos de los demas

grupos.
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Figura. 7 Conjunto de datos divididos en cuatro grupos [40]

4.5.3. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (RL) es otra de las categorias en las que se clasifican los algoritmos de
aprendizaje automatico . EI método Q-learning empleado en esta técnica ha conseguido superar a
jugadores humanos expertos en juegos tradicionales como las demas, el ajedrez, asi como en una
amplia gama de los juegos de ATARI [41].

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se basan en el proceso de decision de Markov , donde
un conjunto de estados S, un conjunto de acciones A, una funcion de recompensar (a, A), un
Escenario de transicion P (s’| s, a) y un factor de descuento y . Por cada decision tomada por el

agente a € A, se recibe una recompensa r y el agente alcanza un nuevo estado s '. Los métodos de



aprendizaje por refuerzo implementan una politica z (a | s ) que mapea cada espacio de estados al

espacio de acciones [42].

4.5.4. Underfitting y Overfitting

El objetivo de un Escenario de Machine Learning consiste en aprender de datos que ya se tienen
para poder generalizar a futuros nuevos datos de una forma apropiada. Uno de los principales
problemas con los que se ha de lidiar es conseguir un equilibrio entre underfitting y overfitting, o
lo que es lo mismo, entre sesgo y varianza. Cabe mencionar que una practica generalizada en
Machine Learning consiste en dividir los datos de la muestra en dos conjuntos: el de entrenamiento
y el de test [43]. El Escenario se elabora con el conjunto de entrenamiento y los resultados se
verifican con el conjunto de test, es decir, se verifica la conducta del Escenario con datos inéditos.
Si disponemos de datos etiquetados, es posible evaluar el riesgo empirico utilizando los datos de
entrenamiento o los datos de prueba. Es probable que el Escenario se adapte de manera mas
efectiva a los datos de entrenamiento, dado que son informacion conocida. No obstante, puede
suceder todo lo contrario. O también puede suceder que un Escenario sea extremadamente exacto
en el entrenamiento, pero en el examen se registre un error de gran magnitud.

El sesgo estadistico se refiere a la incapacidad de un Escenario de Machine Learning para
determinar la relacion real entre los datos. La varianza de un Escenario de ML se caracteriza por

la variacion en la exactitud al estimar diversos grupos de datos [44]

5. Escenarios De Prediccion

Un Escenario se compone de un grupo de ecuaciones matematicas que necesitan calculos
complejos, los cuales son responsabilidad de los ordenadores mas potentes que existen hoy en dia.
Esas ecuaciones consideran los procesos que ocurren en la atmosfera, como el desplazamiento de
las masas de aire, la energia involucrada o los procesos termodindmicos involucrados, y se aplican
amiles de puntos distribuidos a lo largo y ancho de una malla ficticia que engloba toda la atmésfera
[36].
5.1.Lenguajes de Programacion

En el campo del analisis de datos y aprendizaje automatico, Python y R Studio se han establecido
como los lenguajes de programacién de mayor uso. Ambos proporcionan instrumentos potentes
para el manejo de datos, modelado estadistico y aprendizaje automatico, aunque cada uno posee

propiedades especificas que los hacen méas apropiados para distintas actividades.



5.1.1. Python

Python es un lenguaje de codificacion dinamico e interpretativo (codificado en bytes). En el codigo
base, no se encuentran declaraciones de tipos para variables, parametros, funciones o procesos.
Esto permite mantener el codigo corto y adaptable, evitando la necesidad de verificar los tipos
durante la compilacién del codigo original. Python rastrea todos los tipos de valores durante el
tiempo de ejecucion y sefiala el codigo que carece de sentido al ejecutarse [45].

Es un Escenario de lenguaje de alto nivel; otros Escenarios de lenguajes de alto nivel incluyen C,
C++, Perl y Java. Como podemos inferir de la denominacion "lenguaje de alto nivel", también hay
lenguajes de bajo nivel, a los que también se les denomina lenguajes de maquina o lenguajes de
ensamblaje. Por objetivo, los ordenadores solo operan con programas redactados en lenguajes de
nivel basico. Es necesario que los programas de alto nivel sean traducidos antes de su ejecucion.
Esta traduccion requiere tiempo, lo que representa un inconveniente minimo en los lenguajes de
alto nivel. Es mucho mas sencillo programar en lenguajes de alto nivel; redactar programas en un
lenguaje de alto nivel demanda menos tiempo, los programas son mas breves y de facil lectura, y
es mas probable que estos programas sean precisos. En segundo lugar, los lenguajes de alto nivel
son portables, lo que implica que pueden funcionar en distintos tipos de ordenadores sin ninguna
alteracion o con escasas modificaciones [46]. Los programas disefiados en lenguajes de nivel
béasico solo pueden funcionar en un tipo de ordenador y necesitan ser reconfigurados para funcionar

en otro.

5.1.2. R Studio
R es un lenguaje Orientado a Objetos: bajo este complicado concepto se oculta la sencillez y
adaptabilidad de R. La idea de que R es un lenguaje de programacion puede desconcertar a muchos
usuarios que creen que no poseen conocimientos o “alma de programadores” [47]. ESto no es
inherentemente verdad por dos motivos. R, en primer lugar, es un lenguaje interpretado (como
Java) y no compilado (como C, C++, Fortran, Pascal), lo que implica que las instrucciones escritas
en el teclado se ejecutan directamente sin la necesidad de crear ejecutables. Como segunda
evaluacion, la sintaxis de R resulta sumamente sencilla e intuitiva [48].
R es una serie unificada de programas destinados a la gestion de datos, calculo y graficos [49],
entre sus caracteristicas cuenta con:

e Guardado y gestion eficaz de datos.

e Operadores de calculo en variables indexadas (Arrays), especialmente en matrices.



e Un conjunto extenso, consistente e integrado de herramientas para el analisis de datos.

e Herramientas visuales para el andlisis de informacion, que operan directamente en la
pantalla o impresora.

e Un lenguaje de programacion robusto, sencillo y eficaz, que incorpora condicionales,
ciclos, funciones de replicacion y la opcion de entradas y salidas. (Es importante resaltar
que gran cantidad de las funciones proporcionadas por el sistema estan redactadas en el
lenguaje R).

5.2.Arbol de Decision

Son Escenarios exactos, constantes y de facil interpretacion, principalmente porque establecen
unas normas de decision que pueden ser representadas como un Arbol. Por otro lado, los
Escenarios lineales pueden representar conexiones no lineales para resolver problemas. En estos
patrones, predominan principalmente los arboles de decision y los bosques Random. Al ser mas
exactos y detallados, evidentemente incrementamos nuestra capacidad de prediccion, pero
perdemos en eficiencia [39].

La Figura 8 muestra el grafico de un Escenario de &rbol, mostrando visualmente como se

estructuran las decisiones y ramificaciones en este tipo de algoritmos.
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Figura. 8 Gréfico de un Escenario de Arbol [39]



5.3.Redes Neuronales
Las redes neuronales artificiales intentan, de alguna manera, emular el funcionamiento del cerebro,
donde contamos con millones de neuronas vinculadas en red para transmitir mensajes entre si. Esta
imitacion del funcionamiento cerebral humano es uno de los "paradigmas actuales™ debido a las
capacidades cognitivas de pensamiento que desarrollan. Es complicado reconocer imagenes y
videos, una red neuronal es dptima para efectuar identificaciones. El problema, al igual que ocurre
con el cerebro humano, es que las neuronas son lentas en su formacion y necesitan una elevada
habilidad computacional. Tal vez sea uno de los patrones que ha obtenido mayores beneficios con
la "revolucion de los datos™ [39].
La Figura 9 muestra un grafico de una red neuronal, ilustrando la estructura de sus capas y
conexiones en el proceso de aprendizaje.
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Figura. 9 Gréafico de Redes Neurales [50]

5.3.1. Tipos de Red Neuronal
Las redes neuronales se clasifican en funcion de varios factores, como su profundidad, el numero

Delaware Capas ocultas y las capacidades de E/S de cada nodo.

5.3.1.1.Redes Neuronales Convolucionales
Como un Escenario de red neuronal muy conocido, las redes neuronales convolucionales utilizan
el perceptron multicapa de Naciones Unidas, que incluye una o varias capas convolucionales. Estas
capas pueden estar unidas de manera auténoma. Este Escenario de neurona roja emplea
fundamentos del algebra lineal, en particular la multiplicacion de matrices Delaware, para
identificar y manejar patrones en las imagenes. Las capas convolucionales de este Escenario tienen
la capacidad de generar mapas de atributos que engloban un area concreta dentro de una entrada

visual. Luego, el area se desglosa y examina para obtener resultados utiles [50]. Las Redes



neuronales convolucionales resultan ventajosas para las aplicaciones de identificacion de imagenes
basadas en Inteligencia Artificial. Este tipo de red neuronal suele emplearse en situaciones de uso

sofisticadas como el reconocimiento facial.

5.3.1.2.Redes Neuronales Desconvolucionales
Las Redes neuronales de convolucion operan de acuerdo a los mismos fundamentos que las Redes
convolucionales, pero en sentido contrario. El propésito de esta aplicacion particular de la
Inteligencia Acrtificial es identificar sefiales y origenes perdidos que podrian haber sido ignorados
previamente por no ser relevantes mientras la red neuronal convolucional realizaba la labor que le
habias sido asignada [50]. Las redes neuronales de deconvolucion resultan beneficiosas para varias

aplicaciones, tales como el analisis y la creacion de imagenes.

5.3.1.3.Redes Neuronales Recurrentes
Este avanzado Delaware rojo Escenario neuronal funciona salvaguardando la salida generada por
sus nudos procesadores y retornandola al algoritmo. Este método permite que las redes neuronales
recurrentes mejoren su capacidad para anticipar. En esta red neuronal, cada nodo desempefia el
papel de una célula de memoria. Estas células trabajan arduamente para garantizar que las
Naciones Unidas sean capaces de calcular y utilizar de forma inteligente los datos recabados. Sin
embargo, lo que hace Unico a este Escenario es su capacidad para recopilar y utilizar nuevamente
todos los datos tratados. Una de las caracteristicas de una red neuronal recurrente es la presencia
de un potente ciclo de retroalimentacion por parte de las Naciones Unidas [51]. Estas redes
neuronales tienen la capacidad de "auto aprender" de sus fallos. Si se realiza una prediccion
erronea, el sistema toma nota de la retroalimentacion y se empefia en realizar la prediccion

adecuada mientras los datos son sometidos al algoritmo por segunda vez.

5.3.1.4.Redes Neuronales Prealimentadas
Esta variante béasica de red neuronal permite que los datos se desplazan en una unica direccién a
través de diversos nodos de procesamiento hasta que alcanzan el nodo de salida. Las Redes
neuronales de alimentacidn-atras estan concebidas para manejar grandes cantidades de datos
"ruidosos™ y generar resultados "puros”. Este tipo de perceptrones multicapa de Delaware también
se conoce como Escenario Delaware perceptrones (MLP). La estructura de una alimentacion
neuronal roja comprende la capa de entrada, unas capas ocultas y la capa de salida. A pesar de su
nombre alternativo, estos Escenarios utilizan neuronassigmoidales en lugar de perceptrones, lo que

les permite abordar problemas no lineales del mundo real [52]. Las redes Alimentacion neuronal-



adelante son la base del reconocimiento facial, el procesamiento del lenguaje natural, la vision por

ordenador y otros Escenarios de redes neuronales.

5.3.1.5.Redes Neuronales Modulares
Las redes neuronales modulares estables de una serie de redes neuronales autbnomas cuyas
operaciones estan bajo la supervision intermedia de las Naciones Unidas. Cada rojo independiente
es un "mdédulo™ de Naciones Unidas que emplea distintas entradas para completar una porcién
especifica del objetivo general Delaware, la roja mas grande. Los mddulos no se comunican entre
ellos ni perturban los procesos de los demas durante el proceso de calculo[53]. Esto permite que
la implementacion de Delaware procesos informaticos amplios y complejos se realice de manera

mas eficaz y veloz.

5.3.1.6.Redes Neuronales Adversariales
Las redes adversariales generativas son una alternativa de modelado generativo que utiliza las
Redes neuronales convolucionales y otras propuestas de aprendizaje profundo de Delaware para
automatizar la identificacion de patrones en la informacion. EI modelado generativo emplea el
aprendizaje no supervisado para llegar a conclusiones factibles a partir de un conjunto de datos
Unicos. Las Redes generativas adversarias entrenan Escenarios generativos, generando el
"problema Delaware de aprendizaje supervisado™ de Naciones Unidas, que incluye un Escenario
generacional dormido y Unico Escenario discriminador. El primero esta listo para extraer nuevas
conclusiones desde el inicio. A la vez, el segundo intenta categorizar las conclusiones obtenidas
como "reales™ (provenientes del conjunto de datos de Delaware) o "falso como™ (producidas por
El algoritmo) [54]. Cuando el Escenario discriminador etiqueta erroneamente las conclusiones
producidas alrededor de la mitad de Delaware, en ocasiones, el Escenario generador genera

conclusiones que son plausibles.
5.4.Algoritmos

5.4.1. Algoritmo de Ensamble
El regresor Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) es un innovador enfoque de aprendizaje
por conjuntos basado en arboles desarrollado por investigadores de Microsoft y la Universidad de
Pekin para superar las dificultades de eficiencia y escalabilidad de XGBoost en contextos de
caracteristicas de entrada de alta dimensién y conjuntos de datos masivos. La técnica LightGBM
se compone de dos enfoques principales: la formacion de caracteristicas exclusivas (EFB) vy el

muestreo unilateral basado en gradientes (GOSS) [55].



5.4.2. Algoritmo de retro-propagacion
El algoritmo de propagacion de regresion es el mas utilizado en redes con conexion orientada hacia
el futuro. Es un método de aprendizaje supervisado de gradiente descendente, en el que se pueden
distinguir claramente dos fases: en primer lugar, se aplica un patrén de entrada, que se propaga por
las distintas capas de la red hasta producir la salida de la misma. Esta respuesta se compara con la
respuesta anticipada y se establece el error que cada neurona de respuesta ha cometido. Estos
errores se transmiten de regreso, desde la capa de salida hasta todas las neuronas de las capas
intermedias [56]. Cada neurona experimenta un error que es equivalente a su aporte en el error

total de la red. A partir del error detectado, se corrigen los errores en los pesos.
5.5.Fases de proceso de Aprendizaje de los Algoritmos

5.5.1. Fase de entrenamiento
En esta etapa se cuenta con una gran cantidad de datos, de los cuales se selecciona un segmento
para capacitar al algoritmo y proporcionarle toda esta informacidon para que identifique los patrones
requeridos y luego pueda realizar proyeccion [57].

5.5.2. Fase de prueba
Para calcular el error que el Escenario realiza al anticipar nuevas observaciones, se separan los
datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba (80%, 20%). La restante
informacidn se emplea para medir el aprendizaje del algoritmo. Si las respuestas son correctas en
un 80% a 90%, se considera un buen grado de aprendizaje [58]

5.5.3. Fase de Prediccion
Proceso mediante el cual, una vez que la red ha sido entrenada, se utiliza para generar respuestas
o0 resultados ante nuevos datos de entrada. Durante esta fase, la red aplica los pesos y sesgos
aprendidos durante el entrenamiento para procesar las entradas y producir una salida que
representa la prediccidn o clasificacion correspondiente [59].

5.5.4. Evaluacion y Exactitud

5.5.4.1.MAE
Es una evaluacion de la cantidad media de errores en una proyeccion. Se determina como el
promedio de las medias de las diferencias absolutas entre las proyecciones y los valores obtenidos.

Un MAE reducido sefiala que el Escenario esta generando proyecciones exactas [56]



5.5.4.2.RMSE
Es un indicador de la cantidad media de errores al cuadrado en una proyeccion. Se determina
mediante la raiz cuadrada de la raiz cuadrada promedio entre los valores estimados y observados.
[60]. Un RMSE bajo también indica que el Escenario produce predicciones precisas, pero

penaliza errores mas grandes que MAE.

5.5.4.3.R?
El coeficiente de determinacion (R al cuadrado) sefiala la proporcion de la variacion en la variable
de respuesta, la cual se justifica por la variable independiente X en un Escenario lineal de regresion.
Conforme aumenta el R cuadrado, la variabilidad que el Escenario de regresion lineal explica se
incrementara [61].

5.5.5. Ventajas y limitaciones de los Escenarios

Los arboles de decision son herramientas transparentes, eficientes y flexibles para la toma de
decisiones. Aunque Utiles, pueden volverse complejos, inestables y riesgosos si no se manejan con
cuidado [62]. Requieren poco tiempo Yy recursos, pero es crucial analizar adecuadamente los
posibles resultados para maximizar su efectividad.

Las redes neuronales tienen una alta capacidad de aprendizaje y flexibilidad para trabajar con
diversos tipos de datos, pero también se limita por la necesidad de gran cantidad de datos, dificultad
para interpretar Escenarios y tendencia al sobre entrenamiento [63]. Requieren ajuste de

hiperparametros y son sensibles a la escala de los datos, lo que puede afectar su desempefio.

6. METODOS Y PROCEDIMIENTOS

6.1.Area de Estudio

La presente investigacion se llevara a cabo en la provincia de Cotopaxi, especificamente en el
canton Sigchos, dentro de la parroquia San Francisco de las Pampas. En esta localidad se encuentra
ubicada la estacion meteoroldgica “Las Pampas” con el codigo M0362.

La Figura 10 muestra el mapa de ubicacion de la zona de estudio, permitiendo visualizar la

localizacion exacta del area donde se realizara la investigacion.
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Figura. 10 Mapa de Ubicacion Zona de Estudio

estratégica para el estudio.

La estacion meteorologica “Las Pampas”, con el codigo M0362, esta ubicada en

una zona

La Tabla 4 muestra las coordenadas geogréaficas, proporcionando informacién precisa sobre su

ubicacion.

Tabla 4 Coordenadas estacion meteorolégica

LATITUD

LONGITUD | ELEVACION

0°25'31,4"S | 78°57' 54" W

1583

m



6.2.Esquema Metodoldgico
6.2.1. Fasel

Hinam

Datos

FASE1 Meteorologicos

Figura. 11 Esquema Metodoldgico Fase 1

La Fase 1, representada en la Figura 11, detalla el procedimiento de recoleccién y estudio de
datos climéticos del periodo 2005-2017, constituyendo el fundamento para la evolucion del

estudio.

La Tabla 5 muestra los datos climaticos suministrados por el INAMHI, documentados de forma

diaria durante el periodo comprendido entre 2005 y 2017.

Tabla. 5 Datos Meteoroldgicos INAMHI

DATOS METEOROLOGICOS
(Diarios) PERIODO

Precipitacion

Temperatura
INAMHI 2005-2017
Nubosidad Media diaria

Humedad Relativa

La Tabla 6 muestra los datos climéaticos suministrados por la NASA, documentados en periodos
diarios y mensuales durante el periodo comprendido entre 2005 y 2017. Esta informacion fue
recogida por el satélite Sentinel-3 [64], que forma parte del Proyecto Copérnico [65], un proyecto
de la Union Europea destinado a la observacion terrestre y la vigilancia del medio ambiente. Los
fueron suministrados por NOAA, que trabaja en el proyecto Merra-2 que es un proyecto
retrospectivo para mejoras en asimilacion meteoroldgica. Los datos meteoroldgicos se obtienen
mediante el satélite Copernicus Sentinel-3, mientras que los demas datos climaticos fueron

documentados por los satélites Aqua [66] y Aura [67].



Tabla. 6 Datos Meteoroldgicos NASA

DATOS METEOROLGICOS
(Diarios y Mensuales) PERIODO

Precipitacion

Temperatura

Humedad Relativa
NASA Velocidad Viento 2005-2017

Presion Atmosférica

Humedad Especifica

Direccién del Viento

6.2.2. Fase 2

Tratamiento G
Fase 2 de datos ' StUd 10

Figura. 12 Esquema Metodoldgico Fase 2

La fase 2, representada en la Figura 12, consistira en el preprocesamiento de datos, que implicara
la atribucidn de valores ausentes en R studio para la prediccion de precipitaciones.
6.2.2.1.Preprocesamiento de Datos

Para asegurar la calidad de la informacion meteoroldgica recolectada, se implementaron métodos
de atribucion de valores ausentes mediante el uso de Pmm.match y Missforest en R.

5.2.2.2. Imputaciones con Pmm.match (Multiple Imputation by Chained Equations)

Para reemplazar los valores faltantes, se aplicé la funcion pmm. match. Este proceso utilizé el
método Predictive Mean Matching (PMM), que selecciona valores observados similares para

reemplazar los faltantes, manteniendo la coherencia estadistica.
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Figura. 13 Esquema Metodoldgico Fase 3

La fase 3 que se muestra en la Figura 13 se desarrollaran Escenarios matematicos para el analisis

de datos meteorolégicos utilizando R Studio para Red Neuronal y Python para Arbol de

Decisiones.

6.2.3.1.R Studio - Red Neuronal

Después de obtener un conjunto de datos sin valores faltantes, se procedié al desarrollo de un

Escenario de Red Neuronal Artificial (RNA) en R Studio para predecir variables meteorolégicas

clave.

La estructura del Escenario matematico quedd definida como se muestra en la ecuacion (4).
Ysatida = f(Wp * f(Wy * X + by) + by) (4)

donde:

X:es el conjunto de datos de entrada.

W,, W,: son los pesos de las conexiones entre capas.

by, b, son los sesgos.

f: representa la funcion de activacion utilizada en cada capa.

6.2.3.2.Python - Arbol de Decisiones

Un Escenario de boosting consiste en una combinacion de multiples arboles de decision, donde

cada nuevo arbol corrige los errores del anterior. Se representa matematicamente como se presenta

en la ecuacion (5).

M
F(x) = Z Ym hp(x) (5)

Donde



h,,(x) es cada uno de los Escenarios débiles (arboles de decision)
Ym €S Un peso ajustado a cada Escenario en la combinacion final
M es el nUmero total de Escenarios usados en el proceso de boosting

6.2.4. Fase4

Studic—= "

Fase 4 Prediccion

@ python'——

Figura. 14 Esquema Metodoldgico Fase 4

La fase 4, como se muestra en la Figura 14, realizara la prediccion de datos meteoroldgicos
utilizando R Studio para Red Neuronal y Python para Arbol de Decisiones.
6.2.4.1.R Studio para Red Neuronal

1. Ajuste de Predicciones segun la Temporada

Se aplicaron reglas de correccion basadas en la precipitacién media historica utilizando la ecuacion

(6) [68].

0, si Mes € [5,11] y Ppredicho < Useca
Pajustado = 0, si Mes & [5,11] y Ppredicho <1 (6)
PprediCho’ en caso contrario

2. Analisis Estacional de Precipitaciones
Para identificar patrones climaticos, se calculo la precipitacion media en la temporada seca con la

ecuacion (7). Este valor servird posteriormente para ajustar predicciones segun la estacionalidad

[69].
n
1 .
Useca = EZ Pi (7)
=1

donde Pi representa los valores de precipitacion durante los meses secos.

3. Normalizacion de Datos



Con el objetivo de optimizar el rendimiento del Escenario, se implementé una normalizacién de
rango en las variables predictivas [70]. Con el propdsito de garantizar que todas las variables
predictoras tengan la misma escala y contribuyan adecuadamente al aprendizaje, el Escenario se
realiza para mejorar la actuacion. La funciéon preProcess con el método “rango” se utiliza para

aumentar los datos al rango [0,1] segun se define en la ecuacion (8) como sigue:

X - Xmin (8)

Xnorm = X — X
max min

donde:
o X:eselvalor original,

e Xmin Y Xmax: S0n los valores minimo y maximo de la variable.

6.2.5. Fase5
— R2
— ~ MAE
E 5 Métricas de
ase Evaluacion
> RMSE
»| MATRIZ I?E
CONFUCION

Figura. 15 Esquema Metodoldgico Fase 5

La fase 5, tal como puede observarse en la Figura 15, implicara el analisis del desempefio del
Escenario a partir de métricas muy concretas que permitiran valorar la exactitud del mismo, la tasa
de error y la fiabilidad del prondstico, lo que permitira detectar espacios de mejora y realizar
modificaciones a nivel iterativo para la mejora del Escenario. Igualmente, este método permitira
adaptarse a diferentes contextos y objetivos, promoviendo la organizacion y la toma de decisiones
de una forma eficiente en campos que sean susceptibles del clima. EI método pretendera incorporar
un enfoque global a las tecnologias de vanguardia, a fuentes fiables y a un escenario de machine
learning para dar predicciones del clima exactas y Utiles. Este procedimiento serd clave para
incrementar la comprension del comportamiento del clima y ofrecer aplicaciones valiosas en los

diferentes campos.



6.2.5.1.Métricas de Evaluacion
Se calcularon métricas de desempefio para evaluar la precision de los Escenarios:

La ecuacion (9) muestra la expresion matematica Error Absoluto Medio (MAE) [71].

1 n
MAE = E;Wi—yil 9)

Rango: MAE > (siempre positivo).
Valores Aceptables:
e Mientras més proximo a 0, mejor. EI MAE bajo sefiala que el Escenario realiza
predicciones acertadas.

La ecuacidn (10) muestra la expresion matematica Error Cuadratico Medio (RMSE) [71].

1 n
RMSE = ;;(yi—yaz (10)

Rango: RMSE > 0.
Valores Aceptables:
o Debe ser lo més bajo posible.
« Siel RMSE es similar al MAE, significa que no hay errores extremadamente grandes.
e Un RMSE pequefio en comparacion con la media de los valores reales indica buen
desempefio.
La ecuacion (11) muestra la expresion matematica Coeficiente de Determinacion (R?) [72].
X -Y)?
=1(Yi — Y2

R2=1 (11)

Rango: R? € [0,1]

Valores Aceptables:
« R?aproximadamente 1 es dptimo (sugiere que el Escenario memoriza los datos).
« R?>0.8 — Buen Escenario.
« 0.6 <R?<0.8 — Escenario aceptable, pero con margen de mejora.

« R2<0.6 — El Escenario no explica bien la variabilidad de los datos.



7. ANALISIS DE RESULTADOS

7.1. Identificacion de Datos Faltantes

7.1.1. Datos INAMHI

La Figura 16 muestra la precipitacion mensual, se observan picos notables de precipitacion en
2006, 2009, 2011 y 2016, alcanzando hasta 20 mm en algunos meses. También hay periodos
prolongados de baja precipitacién, como entre 2007 y 2008, y nuevamente entre 2013 y 2014.Se

evidencian vacios en la serie temporal, como la falta de registros entre 2010 y 2011, y puntos
aislados en 2017, lo que refleja la ausencia de datos continuos.

Precipitaciéon Mensual Datos Incompletos

—— P

Precipitacién (mm)

Ene-2005 |
Jul-2005 |
Ene-2006 |
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Ene-2007 |
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Jul-2009 |
Ene-2010 |
Jul-2010 |
22011
© 2011
Ene-2012
Jul-2012 |
Ene-2013
Jul-2013
Ene-2014
Jul-2014 |
Ene-2015
Jul-2015
Ene-2016 |
Jul-2016
Ene-2017
Jul-2017 |

&
Mes-Ai

Figura. 16 Precipitacion Mensual con Datos Incompletos

La Figura 17 muestra la precipitacién mensual, se evidencia una mayor continuidad en la serie de
datos, reflejando que el método MICE permitio la imputacion de valores faltantes. Se observan
picos significativos de precipitacion en 2006, 2009, 2011 y 2016, alcanzando hasta 18 mm en
algunos meses. Los periodos prolongados de baja precipitacion, como entre 2007-2008 y 2013-

2014, ahora presentan valores imputados, vitando la presencia de vacios.



Precipitacion - Tratamiento pmm.match

—— PMICE
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Figura. 17 Precipitacion Mensual con Imputacion de Datos utilizando Pmm.match

La Figura 18 muestra la precipitacion mensual, representa el periodo temporal de analisis, desde
enero de 2005 hasta octubre de 2017, segmentado por intervalos semestrales. Muestra la cantidad
de precipitacion mensual, con un rango de valores entre 0 y 20 mm, muestra una mayor continuidad
en la serie de datos, reflejando que el método MissForest permitié la imputacion de valores
faltantes. Se observan picos significativos de precipitaciéon en 2006, 2009, 2011 y 2016,
alcanzando hasta 18 mm en algunos meses. En el periodo final, particularmente entre 2016 y 2017,

los valores imputados presentan menor variabilidad, lo que sugiere que el método suavizé las
fluctuaciones en la precipitacion.

Precipitacion - Tratamiento missforest
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Figura. 18 Precipitacion Mensual con Imputacion de Datos utilizando Missforest

La Figura 19 muestra la temperatura mensual, Muestra la temperatura mensual promedio, con un
rango de valores entre 17.2 °C y 18.8 °C, se observan picos significativos de temperatura en 2005,

2010 y 2016, alcanzando hasta 18.8 °C. Los periodos prolongados de menor temperatura, como



entre 2008-2009 y 2011-2012, también reflejan la presencia de registros incompletos. Al final de

la serie, particularmente en 2017, se observa un valor aislado, indicando un dato incompleto o

atipico.
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La Figura 20 muestra la temperatura mensual, Muestra la temperatura mensual promedio, con un

rango de valores entre 17.0 °C y 18.7 °C. Se observan picos significativos de temperatura en 2005,

2010 y 2016, alcanzando hasta 18.7 °C, mientras que los periodos prolongados de menor

temperatura, como entre 2008-2009, ahora presentan valores imputados, evitando vacios.
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Figura. 20 Temperatura Mensual con Imputacion de Datos utilizando Pmm.match

La Figura 21 muestra la temperatura mensual, Muestra la temperatura mensual promedio, con un

rango de valores entre 17.2 °C y 18.6 °C. Se observan picos significativos de temperatura en 2005,

2010 y 2016, alcanzando hasta 18.6 °C. Los periodos prolongados de menor temperatura, como

entre 2008-2009 y 2011-2012, ahora presentan valores imputados, eliminando los vacios y



permitiendo un analisis mas completo de la variabilidad climatica. Hacia el final de la serie,

especialmente entre 2016 y 2017, la variabilidad disminuye, lo que sugiere una suavizacion de los
datos imputados.
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Figura. 21 Temperatura Mensual con Imputacion de Datos utilizando Missforest

La Figura 22 representa la humedad relativa mensual media, indicando un intervalo de valores de
86% a 98%. Se notan incrementos relativos de humedad que superan el 96% en 2005, 2008,
2011y 2012, mientras que en 2006 y 2009 se observan reducciones notables, llegando a valores
cercanos al 87%. La serie presenta una irregularidad significativa, con intervalos extensos de alta

humedad y caidas bruscas, lo que indica la ausencia de registros consistentes.
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Figura. 22 Humedad Relativa Mensual con Datos Incompletos

La Figura 23 presenta la humedad relativa mensual media, indicando un intervalo de valores de

86% a 98%. Se nota un incremento en la continuidad de la serie de datos, cubriendo las lagunas



existentes en los datos iniciales. Los picos de humedad relativa que superan el 96% persisten en
2005, 2008 y 2011, mientras que las notables reducciones en 2006, 2009 y 2017 también son
perceptibles, aunque con valores interpolados. El calculo ha moderado las variaciones, ofreciendo
una representacion méas consistente de la variabilidad climética.
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Figura. 23 Humedad Relativa Mensual con Imputacion de Datos utilizando Pmm.match

La Figura 24 muestra la humedad relativa mensual media, presentando un intervalo de valores de
86% a 98%. Se nota un incremento en la continuidad de la serie de datos, suprimiendo las
lagunas que existen en la informacion inicial. Las elevaciones relativas de humedad que superan

el 96% son notables en 2005 y 2008, mientras que las significativas reducciones en 2006 y 2009
han sido mitigadas por la imputacion.
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Figura. 24 Humedad Relativa Mensual con Imputacion de Datos utilizando Missforest



La Figura 25 muestra la nubosidad mensual, Muestra la nubosidad mensual promedio, medida en
octas, con un rango de valores entre 4.5y 7.5 octas. Se observan picos significativos de nubosidad,

cercanos a 7.5 octas, en 2006, 2009, 2010 y 2012, mientras que los valores mas bajos, cercanos a
4.8 octas, se presentan en 2005 y 2014.
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Figura. 25 Nubosidad Mensual con Datos Incompletos

La Figura 26 muestra la nubosidad mensual, Muestra la nubosidad mensual promedio, medida en
octas, con un rango de valores entre 4.5y 7.5 octas. Se observan picos significativos de nubosidad,
alcanzando hasta 7.5 octas, en 2006, 2009, 2011 y 2013. Los periodos de menor nubosidad, como

entre 2005 y 2006 y en 2014, ahora presentan valores completados, reflejando una serie temporal
maés coherente.
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Figura. 26 Nubosidad Mensual con Imputacion de Datos utilizando Pmm.match



La Figura 27 muestra la nubosidad mensual, Muestra la nubosidad mensual promedio, medida en
octas, con un rango de valores entre 4.5y 7.5 octas. Se observan picos significativos de nubosidad,
alcanzando hasta 7.5 octas, en 2006, 2009, 2011 y 2013.
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Figura. 27 Nubosidad Mensual con Imputacion de Datos utilizando Missforest

El método Pmm.match ha permitido reconstruir la serie temporal, completando los registros
ausentes y generando una tendencia mas continua y coherente en el tiempo. MissForest permitio
reconstruir la serie temporal, completando los registros ausentes y generando una tendencia mas
continua y coherente en el tiempo. Aunque la imputacion fue efectiva para llenar los vacios, la
suavizacién de los valores extremos podria afectar la precision de las predicciones en eventos
climéticos extremos.

7.1.2. Datos NASA

La Figura 28 muestra la direccion del viento mensual, presenta variaciones bruscas en la direccién
del viento, alternando entre valores cercanos a 0° y picos cercanos a 360°, lo que indica cambios
frecuentes y marcados en la procedencia del viento durante el periodo analizado. Se observan
fluctuaciones regulares en ciclos anuales, 1o que sugiere una estacionalidad en la direccion
predominante del viento. Existen periodos con caidas abruptas a valores cercanos a 0°, como en

2005, 2010y 2015, lo que puede indicar momentos de calma o cambios repentinos en la direccion
del viento.
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Figura. 28 Direccion del Viento Mensual segiin Datos de la NASA

La Figura 29 muestra la humedad especifica mensual, Muestra la cantidad de vapor de agua en la
atmosfera, expresada en gramos de vapor de agua por kilogramo de aire seco. Los valores fluctian
entre 9.5y 12 g/kg. Se observan picos significativos en 2010 y 2016, donde la humedad especifica

alcanzo valores cercanos a 12 g/kg. Los periodos de baja humedad, como en 2007 y 2013, muestran
valores cercanos a 9.5 g/kg.
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Figura. 29 Humedad Especifica Mensual segtin Datos de la NASA

La Figura 30 muestra la humedad relativa mensual, Muestra la humedad relativa mensual
expresada en porcentaje, con un rango de valores entre 72% y 88%. Se observan picos
significativos en 2006, 2010y 2016, con valores cercanos al 88%. Los periodos de menor humedad
relativa, como en 2009 y 2013, muestran valores alrededor del 72%. La humedad relativa refleja

la cantidad de vapor de agua en el aire en relacion con su capacidad maxima de retencién a una



temperatura especifica. Los picos indican condiciones de alta saturacion, mientras que las caidas
sugieren un ambiente mas seco.
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Figura. 30 Humedad Relativa Mensual segiin Datos de la NASA

La Figura 31 muestra la presion atmosférica mensual, Indica la presion atmosférica mensual, con
un rango de valores entre 75.8 y 76.0 hPa. El grafico muestra fluctuaciones moderadas en la
presion atmosférica durante el periodo analizado. Se observan picos en 2010 y 2016, alcanzando
valores maximos cercanos a 76.0 hPa. Los valores minimos se registran en 2007 y 2010,
descendiendo hasta 75.8 hPa. Un aumento suele asociarse con condiciones estables y soleadas,

mientras que una disminucion puede indicar la llegada de precipitaciones y tormentas.
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Figura. 31 Presion Atmosférica Mensual segin Datos de la NASA

La Figura 32 muestra la precipitacion mensual, Indica la cantidad de precipitacion mensual, con

un rango de valores entre 0 y 10 mm. Se observan picos significativos en 2006, 2009, 2011y 2017,



alcanzando valores cercanos a 9-10 mm. Los periodos de baja precipitacion son evidentes entre
2007-2008 y 2012-2014, con valores inferiores a 2 mm. La irregularidad en las precipitaciones
destaca la presencia de ciclos de sequia y lluvia intensa. Esta variabilidad puede afectar la

planificacion agricola y la gestion de recursos hidricos, aumentando la vulnerabilidad ante eventos
extremos.
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Figura. 32 Precipitacion Mensual segiin Datos de la NASA

La Figura 33 muestra la temperatura mensual, Muestra la temperatura mensual promedio, con un
rango de valores entre 13.0 °C y 15.5 °C. Se observan picos significativos de temperatura en 2010
y 2016, alcanzando valores cercanos a 15.5 °C. Los periodos de menor temperatura se registran
entre 2008 y 2011, con valores por debajo de 13.5 °C.
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Figura. 33 Temperatura Mensual seguin Datos de la NASA

La Figura 34 muestra la temperatura superficial del mar mensual, Muestra la temperatura

superficial del mar (TSM) mensual, con valores que oscilan entre 19.5 °Cy 28.5 °C. Los picos de



temperatura maxima alcanzan alrededor de 28 °C durante los afios 2015 y 2016. Los periodos con
temperaturas mas bajas, cercanas a 19.5 °C, se observan en 2007, 2012 y 2017. Se evidencia una
tendencia de aumento de la temperatura en afios recientes, lo que podria estar relacionado con
fendmenos como EI Nifio y el calentamiento global.
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Figura. 34 Temperatura Superficie del Mar Mensual segiin Datos de la NASA

La Figura 35 muestra la velocidad del viento mensual, Muestra la velocidad promedio mensual
del viento, con valores que oscilan entre 0.9 y 1.9 m/s. Se observan picos significativos en 2005,
2010 y 2014, con valores cercanos a 1.9 m/s. Los periodos de menor velocidad, alrededor de 0.9
m/s, se presentan principalmente en 2011, 2013 y 2015. La fluctuacion constante sugiere una

influencia directa de condiciones atmosféricas cambiantes y fenémenos climaticos regionales.
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Figura. 35 Velocidad del Viento Mensual segin Datos de la NASA



7.1.3. Escenario 1 de Prediccién con Redes Neuronales Basados en Datos del INAMHI con
Imputacion de Datos Faltantes con pmm. match

En la Figura 36 se muestra la estructura de la Red Neuronal con 3 Variables de Entrada basada en
la ecuacion (12).

Precipitaciones = Humedadgeiqtiva + Nubosidadyeqia piaria + Temperatura  (12)
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Figura. 36 Estructura de la Red Neuronal con 3 Variables de Entrada (Pmm.match)

La Tabla 7 muestra diferentes Configuraciones de una red neuronal con tres variables de entrada

(Temperatura, Nubosidad Media Diaria y Humedad Relativa), evaluadas mediante prueba y error.

Tabla 7 Configuraciones de una Red Neuronal 3 Inputs

Inputs Hidden | Error | Steps
(25,3) | 1597 1242
Temperatura (5,9,2) 1.647 | 730

Nubosidad Media diaria | (3,6,4) | 1.633 526
Humedad Relativa (4,8,3) 1.628 | 520

(10,752) 1611 518

El desempefio del Escenario no fue 6ptimo, ya que, a pesar de probar diferentes Configuraciones,

ninguna alcanz6 un ajuste ideal. Aunque la arquitectura (10,7,5,2) presentd el menor error (0.254),



el numero de iteraciones (7,339 pasos) sigue siendo considerable, lo que indica que el Escenario

aun requiere un tiempo significativo para converger.

7.1.4. Escenario 2 de Prediccion con Redes Neuronales Basados en datos del INAMHI con
imputacién de datos faltantes con Missforest

En la Figura 37 se muestra la estructura de la Red Neuronal con 3 variables de entrada basada en

la ecuacion (13).

Precipitaciones = Humedadgeiqtiva + Nubosidadyegia piaria + Temperatura  (13)
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Figura. 37 Estructura de la Red Neuronal con 3 Variables de Entrada (Missforest)

En la Tabla 8, muestran diferentes Configuraciones de la red neuronal con 3 Inputs, evaluadas

mediante un enfoque de prueba y error.

Tabla 8 Configuraciones de una Red Neuronal 3 Inputs

Inputs Hidden | Error | Steps
(2,53) | 0.813 | 2392
Temperatura (5,9,2) | 0.376 16580

Nubosidad Media diaria = (3,6,4) | 0.647 @ 3475
Humedad Relativa (4,8,3) | 0.754 1860

(10,7,5,2) | 0.254 | 7339



La arquitectura (10,7,5,2) obtuvo el mejor desempefio, con un error minimo de 0.254693 y una
convergencia en 7,339 iteraciones, lo que indica un ajuste ideal y una eficiencia éptima en el
entrenamiento. Si bien este resultado refleja una alta capacidad predictiva, la incorporacion de mas
variables de entrada podria mejorar aun mas la precision del Escenario y optimizar su convergencia
sin comprometer su rendimiento.
7.1.5. Escenario 3 de Prediccion con Redes Neuronales basada en datos de la NASA
En la Figura 38 se muestra la estructura de la red neuronal con 6 variables de entrada basada en la
ecuacion (14).

Precipitaciones = Humedadgeativa + Temperatura +

+Velocidadyiento + Presiongimesserica + Humedadgspecifica + Direccionyiens,
+ TemperaturaSuperficie del mar (14‘)
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Figura. 38 Estructura de la Red Neuronal con 6 Variables de Entrada

En la Tabla 9, se presentan las distintas de una Red Neuronal 6 Inputs, evaluadas mediante un

enfoque de pruebay error.

Tabla 9 Configuraciones de una Red Neuronal 6 Inputs

Inputs Hidden | Error | Steps
Direccion del Viento (2,5,3) | 0.458 | 432
Humedad Especifica (5,9,2) | 0.293 1228

(36,4) 0358 827



Humedad Relativa (4,8,3) | 0.335 | 1029
Presion Atmosférica
Temperatura (10,7,5,2) 1 0.306 @ 410
Temperatura Superficial del Mar
Velocidad del Viento

Se destaca que la que la configuracion (10,7,5,2) registro el rendimiento més dptimo, logrando un
error minimo de 0.30685, lo que sefiala que el Escenario ha conseguido un ajuste exacto a los datos
de entrenamiento y una elevada capacidad predictiva. Ademas, mostré la menor cantidad de
iteraciones frente a otras Configuraciones, lo que evidencia una convergencia mas eficaz y un
proceso de aprendizaje mejorado.

Su reducido numero de iteraciones lo hace la mejor alternativa para la prediccion de
precipitaciones, dado que consigue un rendimiento superior en un periodo de tiempo reducido,
previniendo el sobreajuste y potenciando su habilidad para generalizar. Los ensayos realizados
para determinar la configuracion mas apropiada, asi como los andlisis comparativos de diferentes

arguitecturas, se describen en los Anexos 2 a 4.
7.2.Andlisis de Rendimiento y Evaluacion de Escenarios
7.2.1. Comparacion de Predicciones y Valores Reales

7.2.1.1.Escenario 1 - INAMHI (Pmm.match)
La Tabla 10 muestra un contraste entre los estimados de precipitacion basados en la base de datos
del INAMHI (Pmm.match) y los valores reales registrados en 2017, empleando R Studio como

instrumento de procesamiento y prediccion.

Tabla 10 Valores de Precipitacion INAMHI (Pmm.match)

Mes Afo | Precipitacion Base de = Precipitacion
Datos INAMHI Real
Enero 2017 111 3.2
Febrero 2017 7.71 2.42
Marzo 2017 10.31 7.57
Abril 2017 10.29 12.22
Mayo 2017 2.92 221

Junio 2017 5.39 6.62



Julio 2017
Agosto 2017
Septiembre | 2017
Octubre 2017
Noviembre | 2017
Diciembre | 2017

8.71
4.86
9.09
1.77
3.09
5.12

3.51
8.54
3.22
6.23
18.05
2.42

La discrepancia observada entre los valores reportados por la base de datos del INAMHI y las

precipitaciones reales indica que el Escenario podria estar siendo entrenado con datos que no

representan fielmente la variabilidad climatica. Los resultados demuestran que los datos

suministrados por la base de datos no siempre representan con exactitud los valores verdaderos de

las precipitaciones, particularmente en meses con sucesos extremos. Estas discrepancias

importantes podrian impactar en la habilidad predictiva del Escenario, poniendo en riesgo su

exactitud y restringiendo su eficacia para la prediccion de sucesos hidroldgicos criticos.
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Figura. 39 Comparacion de Predicciones INAMHI (Pmm.match)

La Figura 39 presenta un mal comportamiento, dado que los valores reales de la lluvia durante

unos meses no son pronosticados correctamente. La tendencia general se sostiene en cierto modo,

pero hay unas variaciones grandes, donde la prediccion menosprecia los maximos de precipitacion

observados.



El Escenario ofrece unas variaciones muy atormentadas lo que pone de manifiesto que la
variabilidad de la informacion fidedigna no esta bien recogida. Esta dificultad pone en evidencia
errores potenciales en la configuracion de la red neuronal, en la eleccion de las variables o en la
calidad del conjunto de datos que se ha implementado para la actividad. Se puede dar la situacion
que los datos de formacion sean deficientes o la carencia de variables climaticas necesarias hace

que el Escenario se quede corto cuando intenta sacar patrones complejos de su interior.

7.2.1.2.Escenario 2 - INAMHI (Missforest)
La Tabla 11 presenta un contraste entre los estimados de lluvia derivados de la base de datos del
INAMHI (Missforest) y los valores reales registrados en 2017, empleando R Studio como

instrumento de procesamiento y proyeccion.

Tabla 11 Comparacion entre Valores de Precipitacion INAMHI (Missforest)

Mes Afo | Precipitacion Base de | Precipitacion
Datos INAMHI Real
Enero 2017 14.97 8.06
Febrero 2017 11.14 8.0
Marzo 2017 9.92 9.06
Abril 2017 5.15 11.04
Mayo 2017 8.92 6.01
Junio 2017 3.31 3.8
Julio 2017 3.42 3.83
Agosto 2017 2.96 3.91
Septiembre | 2017 3.67 3.82
Octubre 2017 5.07 4.94
Noviembre = 2017 3.78 521
Diciembre = 2017 6.72 5.54

La discrepancia observada entre los valores estimados por la base de datos del INAMHI vy las
precipitaciones reales sugiere que el Escenario podria estar siendo entrenado con datos que
sobrestiman los valores observados, afectando su capacidad para representar con precision la
variabilidad climatica. Los resultados demuestran que, aunque en ciertos meses los valores
proyectados se aproximan mas a los verdaderos, en épocas de gran variabilidad climatica la

diferencia continta siendo significativa. Estas irregularidades podrian poner en riesgo la exactitud



del Escenario predictivo, creando prejuicios que restrinjan su eficacia en la prediccion de sucesos

hidroldgicos extremos.

) Comparacion de Predicciones vs Datos Reales - Afio 2017
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Figura. 40 Comparacién de Predicciones INAMHI (Missforest)

La figura 40 refleja la comparativa entre las Predicciones del INAMHI, observindose un
desempefio poco sobresaliente, donde se llega a captar parcialmente la tendencia general de las
precipitaciones, evidenciandose la existencia de problemas en el caso de los eventos extremos. La
mayor limitacién que tiene radica en la excesiva suavizacion de los valores previstos, lo cual
merma su capacidad para captar picos, o bien, caidas abruptas. Esto podria deberse a una escasez
de datos de entrenamiento, o bien, a la carencia de aspec-tos meteoroldgicos necesarios. A pesar
de que el Escenario esta suficientemente fundamentado, todavia sigue siendo un tipo de clima que

precisa de numerosas mejoras considerables que aumenten su veracidad y su fiabilidad.

7.2.1.3.Escenario 3 - NASA
La Tabla 12 presenta un contraste entre los estimados de lluvia derivados de la base de datos de la
NASA vy los valores reales registrados en 2017, empleando R Studio como instrumento de

procesamiento y prediccion.

Tabla 12 Comparacion entre Valores de Precipitacion NASA

Mes Afo | Precipitacion Base de | Precipitacion Real
Datos NASA
Enero 2017 6.434209 8.06

Febrero | 2017 7.116065 8.00



Marzo 2017 9.359806 9.06

Abril 2017 6.011285 11.04
Mayo 2017 6.792973 6.01
Junio 2017 3.758809 3.80
Julio 2017 1.807193 3.83
Agosto 2017 2.027522 3.91
Septiembre 2017 2.365907 3.82
Octubre | 2017 4.577342 4.94
Noviembre | 2017 2.991483 5.21
Diciembre | 2017 4.807058 5.36

En esta tabla, es posible comprobar un rendimiento alto y confiable en cuanto a la estimacion de
los valores reales de lluvia en gran parte de los meses. Y a diferencia de los Escenarios ya descritos,
este escenario posee menos discrepancias, indicativo de que los datos que se utilizaron permiten
una representacion mas precisa de los patrones climaticos que tiene lugar en esta region.

A pesar de las fluctuaciones que tienen lugar en eventos extremos, la tendencia global es la misma
y estable, lo que indica que el Escenario puede regular y adecuadamente la variabilidad de las
precipitaciones. Por lo que se recomienda que se incorporen variables climaticas y cambios en la
configuracion del Escenario, para conseguir un rendimiento aun méas elevado, aumentando asi la
capacidad predictiva sobre situaciones con variabilidad mas acentuada.

Comparacién de Predicciones vs Datos Reales - Afio 2017
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Figura. 41 Comparacion de Predicciones NASA



La Figura 41 muestra un rendimiento robusto, consiguiendo identificar tendencias generales y
adaptandose con exactitud durante varios meses. A diferencia de los anteriores Escenarios con
menor cantidad de variables, este enfoque incorpora un mayor nimero de factores meteorolégicos,
lo que permite obtener resultados méas coherentes y representativos de la realidad climatica. Si bien
aun existen discrepancias en eventos extremos y ciertas subestimaciones, la base estable y
predecible del Escenario lo hace una herramienta confiable para la estimacion de precipitaciones
y sugiere un mejor desempefio en futuras predicciones.

5.3.1.4. Escenario 4 - Python

La Tabla 13 muestra la comparacién entre los valores de precipitacion reales y los valores
predichos por el Escenario basado en datos de la NASA y los valores reales registrados en el afio

2017, utilizando Python como herramienta de procesamiento y prediccion.
Tabla 13 Valores de Precipitacion NASA

ARo Mes Precipitacion | Predichos
Reales
2016 | Enero 5.38 6.01
2016 | Febrero 3.25 4.82
2016 | Marzo 6.48 4.94
2016 | Abril 7.57 6.17
2016 | Mayo 4.43 2.99
2016 | Junio 2.57 2.19
2016 | Julio 131 1.32
2016 | Agosto 0.63 0.47
2016 | Septiembre 2.18 1.19
2016 | Octubre 2.42 1.85
2016 | Noviembre 3.08 1.96
2016 | Diciembre 3.19 3.08

Se muestra un desempefio aceptable, logrando capturar la tendencia de la precipitacion en la
mayoria de los meses. Sin embargo, la subestimacion en meses con precipitaciones mas altas y la

sobreestimacion en otros periodos sugieren que aun hay margen de mejora.
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La Figura 42 presenta la comparacidon entre los valores reales de las precipitaciones y los valores
de esta misma caracteristica predichos en diferentes meses, en este caso a partir de los datos de la
NASA, y puede observarse que existe una alta correlacion entre ambas series, lo que sugiere que
el Escenario tiene una estructura bastante sélida y bien entrenada capaz de representar la tendencia
de las precipitaciones en el tiempo. Por otro lado, también encontramos entre las limitaciones del
Escenario que no es posible construir predicciones para afios que no aparezcan en la serie que
estamos modelizando, ya que las predicciones del Escenario en el caso de la precipitacion solo
estan basadas en las cifras del afio anterior, lo cual limita la aplicacion del mismo a la prediccion
de precipitaciones.

7.2.2. Meétricas de Evaluacion en R Studio

La Tabla 14 presenta los resultados de la evaluacion de los 3 distintos Escenarios de redes

neuronales midiendo su desempefio a través de tres métricas.

Tabla 14 Métricas de Evaluacion en R Studio

Escenarios Hidden MAE | RMSE R2 Analisis

Escenario 1 1.63 2| 0.81 Buen equilibrio entre error bajo y buen ajuste.
Escenario2 | (10,7,5,2) 2.92 4.15 | 0.199 | Alto error y bajo R?, lo que indica un mal ajuste.
Escenario 3 0.79 1.01 | 0.70 Mejor MAE y RMSE, con un R? adecuado.



El Escenario 3 evidencia nada menos que el de evaluacion mas eficaz. Un MAE (0.79) y RMSE
(1.01) por debajo del resto, lo que significa un poder predictivo sobresaliente y un error bajo. Es
importante asumir que los valores pronosticados no son iguales a sus homdlogos o valores reales
de precipitacion. A pesar de que el Escenario 3 es el que mejor se ajusta (R2 = 0.76; gran capacidad
explicativa), la prediccion de las precipitaciones estara siempre rodeada de un margen de
variabilidad intrinseco, los resultados deben asumirse con una perspectiva probabilistica y se hace
evidente que se permite completar la prediccidén con otros tipos de andlisis que incrementen la
fiabilidad en la toma de decisiones ante la presencia de contingencias de tipo ambiental o climético.
7.2.3. Meétricas de Evaluacion en Python

La Tabla 15 presenta indicadores de evaluacion en Python, evaluando su rendimiento mediante

tres indicadores.

Tabla 15 Métricas de Evaluacién en Python

Parametro Valores Posibles | Valores | Métrica
n_estimators 50, 100, 200 100

R?=0,708
max_depth 3,57-1 3
learning_rate 0.01,0.1,0.2 0.1

MAE= 0,806
num_leaves 20, 31, 40 20
Subsample 0.6,0.8,1.0 1.0
colsample_bytree | 0.6, 0.8, 1.0 1.0 RMSE=0,935

El Escenario 4 en rendimiento global, el coeficiente de determinacion R?=0.708 sugiere que el
Escenario explica el 70.8% de la variabilidad en los datos, lo que indica un ajuste adecuado. No
obstante, el RMSE de 0.935 revela que el Escenario penaliza mas los errores grandes, lo que
sugiere que aun hay margen de mejora en la precision de las predicciones, especialmente en valores
extremos.

7.2.4. Matriz De Correlacion

La Figura 43 presenta la matriz de correlacion del Escenario 3, dado que los resultados obtenidos

confirman que es el mas destacado entre todos los Escenarios evaluados.
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La Tabla 16 de interpretacion de la matriz de correlacion en relacién con la precipitacion,
proporciona informacion sobre los factores que tienen mayor influencia en la prediccién de la
precipitacion.

Tabla 16 Interpretacion de la Matriz de Correlacion en Relacion con la Precipitacion

Variable Correlacién con Interpretacion Importancia para la
Precipitaciones prediccion
(real)

Fuerte relacion positiva, | Variable clave. Alta
Humedad Relativa mayor humedad implica | influencia en la
(Humedad_Relativa) 0.84 méas probabilidades de | prediccion y en las

lluvia. [luvias.
Humedad Especifica Correlacion positiva = Importante para la
(HE) 0.72 moderada, mayor | prediccion. Refleja la




contenido de vapor de
agua favorece la
precipitacion.

disponibilidad de
humedad.

Correlacion positiva | Moderada
moderada, ciertas | importancia. Algunas
Direccion del Viento 0.51 direcciones de viento | direcciones favorecen
(DV) pueden transportar mas | las lluvias.
humedad.
Correlacion positiva | Importancia
Temperatura Superficial 0.58 moderada, aguas mas moderada. Contribuye
del Mar (TM) calidas generan mayor | al aumento de la
evaporacion y humedad. humedad atmosférica.
Relacion negativa débil, | Influencia baja. No es
Presion Atmosférica -0.19 presiones mas bajas suelen | un predictora
(Presion_Atmosferica) favorecer la lluvia. dominante.
Relacion negativa débil, la
Temperatura del Aire -0.11 temperatura no  estd | Baja importancia para
(Temperatura) directamente relacionada | la prediccion.
con la lluvia.
Relacion negativa débil,
Velocidad del Viento -0.05 vientos fuertes pueden | Importancia baja, su

(Velocidad_Viento)

dispersar la humedad vy

reducir las lluvias.

influencia es minima.

En la prediccion de las precipitaciones, los factores de mayor impacto comprenden la humedad
relativa, la humedad especifica y la temperatura superficial del mar, mientras que la orientacion
del viento tiene un efecto menos significativo. La priorizacion de estas variables en la elaboracion

de Escenarios predictivos mejora la exactitud en la prediccion de las precipitaciones.

8. CONCLUSIONES

e El analisis de la base de datos meteoroldgicas del INAMHI y la NASA present6 valores
faltantes en los registros. Lo que demandd la aplicacion de métodos de imputacion, entre

los que se emplearon los métodos pmm. match y Missforest. El analisis comparativo



determiné que MissForest fue el método maés eficiente para imputacion de datos faltantes,
ya que permiti6 completar las series temporales con datos méas coherentes en las
condiciones climaticas reales. La base de datos de la NASA no requiri6 de imputacion de
datos ya que contenia registros completos y constantes durante periodos mensuales.

Se desarrollaron cuatro escenarios para valorar el rendimiento predictivo a través de
métricas, utilizando estas bases de datos. Los escenarios 1 y 2 se basaron en datos del
INAMHI, lo que mostr6 limitaciones en la prediccion de eventos extremos debido a la
dependencia de la calidad de la informacion. El Escenario 3 con datos de la NASA y una
arquitectura ideal de red neuronal (10,7,5,2), presentd mejor aprendizaje y sin sobreajuste,
con un MAE de 0.79, un RMSE de 1.01 y un R2 de 0.70, sobresaliendo por su habilidad
para capturar el 70% de la variabilidad de las precipitaciones.

Los modelos 1,2,4 se encuentran dentro de los rangos de las métricas de evaluacion lo que
quiere decir que son aptos para su uso, sin embargo, desde un enfoque hidrolégico no
muestran coherencia en las series temporales y requieren de mayor precision en las

imputaciones de las bases de datos.

9. RECOMENDACIONES

Se recomienda la recopilacién de base de datos completos, para garantizar predicciones
con mayor confiabilidad, disminuyendo la necesidad de técnicas de imputacién lo que
reducira la presencia de valores atipicos en los estudios.

Se recomienda utilizar arquitecturas diferentes y bases de datos horarios o diarios
completas para mejorar el entrenamiento en redes neuronales y lograr predicciones mas
confiables.

Se recomienda realizar la validacion del modelo del Escenario 3 incorporando nuevas bases
de datos, teniendo en cuenta diversas fuentes. Esta metodologia permitira la evaluacion
integral de la robustez y confiabilidad del modelo, no solo mediante un analisis métrico,

sino también en términos de su eficacia y precision en situaciones hidroldgicas.
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