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RESUMEN
La presente investigacion tiene el objetivo de mejorar la precision de las predicciones y
optimizar la gestion de riesgos en agricultura, ganaderia y salud publica. Se empleara una
metodologia cuantitativa con enfoque aplicado y disefio experimental predictivo,
utilizando modelos de IA como Random Forest, Extra Trees y Gradient Boosting. Se
analizaron cinco afios de datos climaticos histéricos del Instituto Geofisico del Pert (IGP)
y SENAMHI, incluyendo temperatura, humedad y radiacion. Los resultados mostraron
que Random Forest y Extra Trees fueron los modelos mas precisos para predecir heladas
en un horizonte de 6 a 48 horas. Se realizaron pruebas experimentales bajo escenarios de
variabilidad climatica, como inversion térmica y el fenomeno del Nifio, para evaluar su
desempefio. Se concluydé que la integracion de redes neuronales profundas y la
actualizacion constante de datos podrian mejorar ain mas la precision de las predicciones

a largo plazo.

Palabras claves: inteligencia artificial, modelos predictivos, pronostico de heladas,

cuenca del rio Mantaro.
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ABSTRACT
The present research aims to improve the accuracy of predictions and optimize risk
management in agriculture, livestock and public health. A quantitative methodology with
applied approach and predictive experimental design will be employed, using Al models
such as Random Forest, Extra Trees and Gradient Boosting. Five years of historical
climate data from the Geophysical Institute of Peru (IGP) and SENAMHI, including
temperature, humidity and radiation, were analyzed. The results showed that Random
Forest and Extra Trees were the most accurate models for predicting frost over a 6 to 48
hour horizon. Experimental tests were conducted under climate variability scenarios,
such as thermal inversion and El Nifio, to evaluate their performance. It was concluded
that the integration of deep neural networks and constant data updating could further

improve the accuracy of long-term predictions.

Key words: artificial intelligence, predictive models, frost forecasting, Mantaro river

basin.
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INTRODUCCION

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial (1A) para el prondstico de heladas en la cuenca del rio Mantaro,
Chupaca, 2024. El estudio se enfoco en la creacion de modelos predictivos eficientes
para prever las heladas tanto a corto plazo (<6 h) como a largo plazo (hasta 48 h),
utilizando datos meteoroldgicos historicos del Instituto Geofisico del Pert (IGP) y el

Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Pertd (SENAMHI).

Los modelos tradicionales de prediccion meteorologica permiten prever las
temperaturas minimas, pero su precision a nivel local es limitada, ya que operan a
una escala sindptica y no son lo suficientemente especificos para regiones pequefias
(1). Esto provoca que las predicciones de heladas no sean confiables ni oportunas, lo
cual afecta sectores como la agricultura y la salud publica. Segun estudios previos,

los modelos tradicionales no logran predecir heladas de manera puntual y precisa (2)

Este proyecto propone usar IA para generar predicciones mas especificas y
puntuales, mejorando la precision de los pronosticos. La implementacion de estos
modelos beneficiara a sectores clave como la agricultura, ganaderia, industria
manufacturera y salud publica, optimizando la toma de decisiones y mejorando la
gestion de riesgos hidrometeoroldgicos. Con esta herramienta, se podran mitigar los

efectos de las heladas y tomar decisiones operativas con mayor anticipacion.

El proyecto de investigacion esta estructurado en cinco capitulos los cuales se

detallan de la siguiente manera:

En el Capitulo I.- Describe el planteamiento del problema en funcion a la realidad

problematica, asi mismo presenta los objetivos que plantea la investigacion y su

13



importancia. De la misma manera se describe el &rea de estudio que es la cuenca del

rio Mantaro.

En el Capitulo Il.- Se abordan los principios tedricos sobre los métodos de
inteligencia artificial, partiendo del analisis del problema que causa el impacto de las
heladas en el valle del Mantaro que sustenta la implementacion de predicciones a los
fendmenos meteoroldgicos de heladas con el uso de métodos de aprendizaje

automatico.

En el Capitulo Il1.- Se evaltan métodos de inteligencia artificial desarrollados para
la optimizacion de heladas en la cuenca del Rio Mantaro, indicando su nivel de
eficiencia y fallos, comparando los datos predichos con los datos reales. Asi mismo

se aplica los modelos de circulacion atmosférica.

En el Capitulo IV.- Se da a conocer el andlisis e interpretacion de los resultados
mostrados en los diagramas, mapas y graficos respectivos, dando una descripcion de

los resultados obtenidos, analizando la data actual y futura de los eventos de heladas.

En el Capitulo V.- Para finalizar se resumen las conclusiones y se proponen

recomendaciones, como resultado de la investigacion.

14



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion de la realidad problematica

La cuenca del rio Mantaro es una region de vital importancia para la agricultura y la
seguridad alimentaria en Per(, siendo la principal fuente de abastecimiento
agropecuario para ciudades clave como Lima. Esta &rea contribuye con un 18% del
Producto Bruto Interno del pais (3). Sin embargo, la regién se enfrenta a un creciente
desafio econdémico y social debido a las heladas, un fendbmeno climatico que ocurre
cuando las temperaturas descienden por debajo de los 0° (4). Las heladas en la region
suelen presentarse entre abril y agosto, y su intensidad aumenta con la altitud en

algunas zonas del valle (5).

Este fendmeno se ha visto agravado por el cambio climatico, que ha incrementado la
frecuencia y severidad de los eventos climaticos extremos, haciendo que las heladas
sean cada vez mas impredecibles tanto a nivel local como global (6). Ademas, la falta
de un pronoéstico preciso y oportuno de heladas dificulta la implementacion de
medidas preventivas, lo que causa pérdidas econdmicas en la agricultura y la

industria, ademas de afectar el empleo en la cadena de suministro (2, 7).

Uno de los sintomas més evidentes de este fendmeno es la destruccion de cultivos,
solamente en el periodo 1997-1998, durante el Fendmeno EIl Nifio, se registraron
204,000 hectéreas afectadas por sequias, heladas y friajes, con pérdidas en cultivos
como papa, maiz y cebada (8). Este tipo de eventos pone de manifiesto la urgente
necesidad de contar con un sistema de alerta temprana para pronosticar las heladas

con precision y oportunidad, minimizando asi los impactos econdémicos y sociales.
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Para abordar esta problematica, es crucial desarrollar modelos predictivos con 1A'y
datos meteorologicos histéricos para generar pronosticos locales precisos,

permitiendo anticipar eventos y tomar medidas preventivas.

1.1.1 Espacial

El estudio abarco la cuenca del rio Mantaro, ubicada en los Andes centrales del Per,
entre las latitudes 10°33'52.66" y 13°32'31.39" S, y las longitudes 73°55'10.88" y

76°39'16.01" O.

La ubicacion politica del area de estudio comprendio el departamento de Junin en la
zona central, limitando al norte con los departamentos de Pasco y Lima, y al sur con

Huancavelica y Ayacucho.

ESTACIONES METEOROLOGICAS
1. Pasco 16. Huancalpi
2. Junin 17. Huancavelica
3. Marcapomacocha  18. Acobamba
4. Oroya 19. Lircay
5. Jauja 20. Huanta
6. Ingenio 21. San Pedro de Cachi
7. Santa Ana 22. Wayllapampa
8. Huayao 23.La Quinua
9. San Juan de Jarpa
10. Viques
11. Laive
12. Salcabamba
13 Pampas
14. Pilchaca
15. Colcabamba

Elevacion (m.s.n.m)
I 0 - 500
I 500 - 1000
I 1000 - 1500
1500 - 2000

00 3500 - 4000  AREA DE DESARROLLO

I 4000 - 4500 DEL PROYECTO

I 4500 - 5000

B 5000-5500  Distrito de Huachac
5500 - 5784

HUAYAO

Figura 1. Mapa de ubicacion general de las estaciones meteorologicas de la cuenca del rio Mantaro.
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1.1.2 Temporal
El estudio se desarrollé en dos etapas a lo largo de un afio, desde octubre de 2023
hasta octubre de 2024. Durante la primera semana de octubre de 2023, se gestiond
las autorizaciones correspondientes y se llevo a cabo un diagnostico preliminar.
Posteriormente, en la segunda etapa, se recopilaron y procesaron los datos para el

desarrollo y la evaluacion de modelos de inteligencia artificial.

1.2 Formulacién del problema

Las heladas en la cuenca del rio Mantaro afectan la produccién agricola y la
economia regional, especialmente en zonas por encima de los 3,200 m.s.n.m., donde
las temperaturas descienden bajo 0 °C en invierno. Este fenomeno reduce el
rendimiento de cultivos clave como papa, maiz y quinua (5). Las estrategias de
mitigacion actuales, como quemas controladas y riego nocturno, carecen de respaldo
cientifico y son poco efectivas (9). Por ello es crucial desarrollar soluciones basadas
en evidencia cientifica para reducir su impacto socioeconémico.

1.2.1 Problema general

¢Como desarrollar modelos de inteligencia artificial para predecir las heladas en la

cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024?

1.2.2 Problemas especificos
A. ¢Cuales son las variables climaticas mas relevantes para la prediccion de heladas
en la cuenca del rio Mantaro?
B. ¢(Cdmo procesar y analizar los datos historicos para identificar patrones que
permitan entrenar un modelo de inteligencia artificial?
C. ¢Qué modelo de inteligencia artificial ofrecera mayor precision y confiabilidad

en la prediccion de heladas en comparacién con los métodos tradicionales

17



1.3 Justificacion

1.3.1

1.3.2

1.3.3

Social

El desarrollo de modelos de inteligencia artificial para predecir heladas en la cuenca
del rio Mantaro permitira a los agricultores proteger sus cultivos y reducir pérdidas
econdmicas mediante pronosticos anticipados. Esto facilitard la aplicacion de
metodos de mitigacion como calefaccion, riego tecnificado y maquinas de viento.
Ademas, la investigacion puede aplicarse a otros eventos climaticos extremos,
mejorando la resiliencia ante el cambio climatico y generando beneficios

significativos a nivel agricola y social.

Tedrica

Esta investigacion contribuye a fortalecer las capacidades cientifico-tecnoldgicas
de las ciencias atmosféricas en la region al optimizar la precision de los prondsticos
climaticos. Mediante la integracion de inteligencia artificial con datos
meteorologicos, mejorara la deteccidon temprana de heladas, facilitando la toma de
decisiones en sectores vulnerables como la agricultura y promovera el uso de

tecnologias innovadoras en el estudio de eventos climaticos extremos.

Metodoldgica

Se basa en la metodologia de la ciencia de datos para recopilar, procesar y analizar
informacion climatica con fines predictivos. A través de algoritmos de aprendizaje
automatico, se desarrollaran modelos de inteligencia artificial que optimicen el
pronostico de heladas. Ademas, los resultados servirdn como referencia para futuras
investigaciones en la aplicacion de estas tecnologias a eventos climaticos extremos,

fortaleciendo las ciencias atmosféricas en la region.
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1.3.4

Practica

La aplicacion de modelos de inteligencia artificial para la prediccion de heladas en
la cuenca del rio Mantaro tendra un impacto positivo en el sector agricola al
optimizar la toma de decisiones y reducir las pérdidas en la produccion. A nivel
ambiental, permitird mitigar el uso de précticas perjudiciales como las quemas
controladas, fomentando estrategias sostenibles de adaptacion al cambio climatico.
Ademas, esta tecnologia puede integrarse en sistemas de monitoreo climatico,

mejorando la gestion del riesgo y la planificacidn territorial en la region.

1.4 Obijetivos

141

1.4.2

Objetivo general

Desarrollar modelos de inteligencia artificial para predecir heladas en la cuenca del

rio Mantaro

Obijetivos especificos

A. Identificar las variables climaticas mas relevantes para la prediccion de heladas

en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024.

B. Analizar los datos historicos para identificar patrones que permitan el

entrenamiento de un modelo de inteligencia artificial.

C.Evaluar la precision y confiabilidad de distintos modelos de inteligencia
artificial en la prediccion de heladas, comparandolos con los métodos

tradicionales.
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1.5 Aspectos éticos de la Investigacion

e Consentimiento de la informacion. - Se coordino con el Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia del Peri (SENAMHI) y el Instituto Geofisico del Peru
(IGP), entidades responsables de los datos climaticos en la regién, para obtener la
autorizacién necesaria para el uso de sus registros. En esta comunicacion, se
detallarén los objetivos de la investigacion y los beneficios que aportara al
monitoreo climatico y la gestién del riesgo de heladas en la cuenca del rio
Mantaro.

e Fuente de informacion. - La informacion para el proyecto se recopilo de
repositorios académicos de prestigio, como Elsevier, Springer y ScienceDirect,
analizando antecedentes y metodologias relevantes. Los documentos cumplen con
las normas I1SO 690 y los requisitos institucionales para referencias bibliograficas.
Ademas, se verifico que el indice de similitud se mantenga por debajo del 30 %,

asegurando la originalidad y el cumplimiento de principios éticos.
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CAPITULO II

MARCO TEORICO

La cuenca del rio Mantaro es una zona altamente vulnerable a las heladas debido a
su clima variable y la reduccion progresiva de las precipitaciones. Histéricamente, la
prediccién de estos eventos se basé en métodos empiricos y observaciones
tradicionales de los agricultores, lo que limitaba la capacidad de respuesta. A partir
de 1922, entidades como el IGP comenzaron a monitorear el clima en la region
Junino, registrando un aumento en la frecuencia e intensidad de las heladas, asi como
cambios en la temperatura y la humedad, lo que subray6 la necesidad de herramientas

predictivas mas precisas (10).

Para abordar esta problematica, en 2009 el IGP impulsé el proyecto MAREMEX,
que combino datos historicos con modelos predictivos avanzados para fortalecer la
capacidad de adaptacion ante eventos climaticos extremos (1). Posteriormente en
2021 el SENAMHI elabord escenarios climaticos que proyectaban una mayor
severidad de las heladas hacia 2050, con un descenso de hasta -0.95 °C por década

en zonas como Jauja (11).

Actualmente, los avances en inteligencia artificial han revolucionado la prediccion
climatica, permitiendo procesar grandes volimenes de datos y mejorar la precision
de los prondsticos. La implementacion de estos modelos en la cuenca del Mantaro
representa un paso clave en la modernizacion del monitoreo climatico, facilitando la
toma de decisiones informadas y reduciendo el impacto de las heladas en la
agricultura y la economia local. En el futuro, la combinacidn de inteligencia artificial
con sistemas de alerta temprana optimizara ain mas la gestion del riesgo climatico

en la region Antecedentes (12).
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a. Antecedentes Internacionales

En el articulo cientifico; Pronostico de heladas mejorado mediante métodos de
aprendizaje automatico, presentado por Rozante et al. (2023) en la Universidad

de Sao Paulo, Brasil.

El objetivo del estudio fue desarrollar una red neuronal artificial (RNA) ajustada a
variables meteoroldgicas para mejorar la prediccién de heladas en el sur de Brasil.
La metodologia emple6 dos redes Multilayer Perceptron (MLP) con optimizadores
ADAM vy SGD, entrenadas con datos del modelo Eta (2012-2015) y validadas en
2016 y 2017. Se evaluo6 su desempefio comparandolas con el indice de heladas del
INPE y el modelo Eta, considerando métricas como la tasa de aciertos y la reduccion
de falsos negativos. Los resultados mostraron que las RNA reducen
significativamente la subestimacion de heladas del modelo Eta y mejoran la
deteccion de eventos meteoroldgicos adversos. Ademas, se observo que ambos
optimizadores presentaron un rendimiento similar en la prediccion. La conclusion
general es que las RNA optimizan la prediccion de heladas, superando a modelos
numéricos tradicionales, y representan una herramienta util para la mitigacion de

dafos agricolas y la toma de decisiones en zonas vulnerables. (13).

En el articulo cientifico; Prediccion de heladas mediante aprendizaje
automatico y redes neuronales profundas, publicado por Talsma et al. (2023) en
la revista Frontiers in Artificial Intelligence, en colaboracidn con la Universidad

de Texas.

El fin de esta investigacion fue mejorar la prediccion de heladas en zonas agricolas
mediante modelos de aprendizaje automatico y redes neuronales profundas. La

metodologia empleada se basd en datos meteoroldgicos historicos de alcalde, Nuevo
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Meéxico, donde se entrenaron modelos Random Forest (RF) y Deep Neural Networks
(DNN) para pronosticos de hasta 48 horas. Su desempefio se compard con el sistema
HRRR, obteniendo un RMSE de 1.53-1.72°C en predicciones a 6 horas. Los
resultados mostraron que la temperatura del suelo es clave en prondsticos a mas de
24 horas, mientras que otras variables son mas relevantes en el corto plazo. Ademas,
los modelos de regresién térmica fueron mas precisos que los de clasificacion para
evaluar el impacto de las heladas en los cultivos. Los resultados obtenidos
permitieron concluir que estos modelos mejoran la prediccion de heladas, pero su
precision depende de grandes volimenes de datos especificos de cada region, lo que

limita su aplicabilidad sin un entrenamiento adecuado. (14).

En la tesis; Prediccion temprana de heladas en cultivos de altura, empleando
métodos de aprendizaje de maquinas, sustentada por Calderdn (2022) en la
Universidad Nacional de Colombia para optar al titulo de Magister en

Ingenieria — Analitica.

El propdsito fundamental de este proyecto fue el desarrollo de un modelo de
prediccion temprana de heladas para la region de Cundinamarca en Colombia,
utilizando variables climaticas y aprendizaje de maquinas. La metodoldgica aplico
un enfoque cuantitativo, explicativo y experimental, con un muestreo intencional, en
trece estaciones meteoroldgicas de nueve municipios. Se analizaron variables como
temperatura, humedad y radiacion fotosintéticamente activa. Asi mismo se evaluaron
cinco modelos de aprendizaje supervisado, destacando el modelo de potenciacién del
gradiente, que supero6 el 91 % de precision. Ademas, los modelos de temperatura
minima presentaron errores menores a 0.55 °C en una ventana de una hora. Los

resultados confirmaron que el aprendizaje automatico mejora la prediccion de
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heladas y puede mitigar su impacto en la agricultura. Finalmente se recomiendo
ampliar la base de datos y considerar mas variables climaticas para optimizar la

precision del modelo en diversas regiones (15).

En el articulo cientifico; Metodologia inteligente de prediccion de heladas
basada en interpolacion espacial utilizando redes neuronales artificiales con
datos locales limitados, presentado por Zhou et al. (2022) en la Universidad

Tecnoldgica de Sydney, Australia.

El estudio desarrollo un método de prediccion de heladas basado en interpolacion
espacial y redes neuronales artificiales sin depender de datos historicos locales. Se
uso un enfoque cuantitativo y experimental, analizando datos de 75 estaciones
meteorologicas en Nueva Gales del Sur y el Territorio de la Capital Australiana. La
muestra se selecciond considerando factores geogréaficos y climaticos para
representar distintas altitudes y variabilidad térmica. Se implementé una Red
Neuronal Artificial Multicapa (MLP) con interpolacién espacial para estimar
temperaturas minimas en sitios sin datos previos. Se evaluaron los modelos con
validacion cruzada, destacando el promediado ponderado, que logré una precision
del 92.55 % en la deteccion de heladas. Los resultados mostraron que el modelo es
eficaz en areas con infraestructura meteoroldgica limitada. Se recomienda integrar
datos satelitales de MODIS y Sentinel-3 y aplicar redes neuronales convolucionales

(CNN) y recurrentes (RNN) para mejorar su precision y adaptabilidad. (16).

En el articulo cientifico; Prevision de heladas: una practica de aprendizaje
automatico a partir de datos, publicado por Ding et al. (2021) en la revista
International Journal of Reasoning-based Intelligent Systems, en colaboracién

con la Facultad de Cienciay Tecnologia de la Universidad de Meji, Tokio, Japdn
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El proposito de este estudio fue disefiar un modelo de Méaquinas de Vectores de
Soporte para la Regresion (SVR) para predecir heladas, mejorando la precision
respecto a los métodos tradicionales. La metodologia consisti6 en un analisis
comparativo entre modelos convencionales y de aprendizaje automatico, utilizando
datos meteoroldgicos del campus Ikuta de la Universidad de Meiji. La poblacion
incluyé datos histdricos, y la muestra consisti6 en registros de temperatura minima,
humedad relativa y velocidad del viento. Se optimiz6 el modelo mediante calibracion
de hiperparametros, logrando un error promedio de 2.7°C, inferior al 3.5°C de los
métodos tradicionales. Ademas, los modelos SVM con probabilidades mejoraron la
tasa de recuperacion, aunque con menor precision general. Se concluyé que estos
modelos pueden integrarse en sistemas de alerta temprana, beneficiando a la

agricultura y sectores vulnerables. (17).

En el articulo cientifico; Estimacion del riesgo de heladas para el arbol del té en
la provincia de Zhejiang basado en aprendizaje automatico, presentado por

(18)en la Universidad Normal del Noreste, China.

El estudio desarroll6 un modelo de prediccion de heladas en plantaciones de té en la
provincia de Zhejiang, China, utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Se
aplicd un enfoque cuantitativo y experimental, empleando datos meteoroldgicos y
topograficos de 47 estaciones meteorologicas de la region. La poblacién incluyo
todas las estaciones meteoroldgicas disponibles, y la muestra consistié en 320 puntos
de desastre clasificados segun el nivel de dafio. Se implementaron modelos de
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN) para
clasificar y predecir la distribucién espacial de las heladas. EI modelo SVM obtuvo

la mayor precision (83.8%), superando a ANN (75%). Los resultados indicaron que
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la humedad relativa y la velocidad del viento fueron los factores mas influyentes en
la prediccion de heladas. Se concluy6 que el modelo SVM es adecuado para predecir
eventos de heladas en zonas de cultivo de té y puede ser Util en sistemas de alerta

temprana (18).

En el articulo cientifico Desarrollo de un prondstico probabilistico de
temperaturas bajo cero en carretera mediante aprendizaje automatico,

presentado por (19) en la Universidad de Oklahoma, Estados Unidos.

La investigacion desarrolld un modelo probabilistico para predecir temperaturas
subcero en carreteras de EE.UU., utilizando Random Forest (RF), SVM y Redes
Neuronales Artificiales (ANN) para optimizar la seguridad vial y la gestion del
tréfico. Se empleo6 un enfoque cuantitativo y aplicado, con un disefio no experimental
y longitudinal. La muestra incluy6 datos del modelo HRRR y observaciones RWIS
(2016-2018), con registros historicos de al menos 5 afios. Se usaron 15 variables
meteoroldgicas y geograficas, logrando un AUC de 0.96 (96%) y un Brier Skill Score
(BSS) de 0.66 (66%), con una precision de 96% a 2 horas, 90% a 18 horas y 85% a
36 horas. La combinacion de modelos mejord la precision en 5-10%, redujo el error
medio en 15% y los falsos positivos en 20%. Su implementacion permitié disminuir
en 10% los accidentes y reducir en 15% el uso de sal en carreteras. Se concluy6 que
Machine Learning optimiza la prediccion de temperaturas viales y se recomienda
aumentar la red de sensores e integrar datos de vehiculos conectados y explorar
modelos de aprendizaje profundo para mejorar la precision en distintas regiones

climaticas (19).

En el articulo cientifico; Prevision de heladas mediante aprendizaje automatico

- De la asociacion a la causalidad", publicado por Ding, Noborio y Shibuya
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(2020) en la revista Agricultural and Forest Meteorology (Elsevier) y con
mencién a la Facultad de Cienciay Tecnologia de la Universidad de Meji, Tokio,

Japon

El estudio desarroll6 un modelo de prediccién de heladas basado en Maquinas de
Soporte Vectorial para Regresion (SVR), utilizando variables meteoroldgicas como
temperatura, humedad relativa, radiacion y velocidad del viento. Se aplic6 un
enfoque cuantitativo y experimental, con datos de sensores en el campus Ikuta de la
Universidad de Meiji, registrados en intervalos de un minuto. La poblacion incluy6
todas las mediciones meteoroldgicas, y la muestra se selecciond segun
representatividad climatica. Se emplearon técnicas de suavizado de datos y
promediado movil para identificar patrones en las variables atmosféricas. Los
resultados indicaron que la temperatura es el predictor mas relevante, mientras que
la humedad vy la radiacion influyen en la sensibilidad del modelo. Se concluyé que
esta metodologia mejora la deteccion temprana de heladas y puede aplicarse en
sistemas de alerta temprana. Se recomienda desarrollar una plataforma de monitoreo
en tiempo real que integre este modelo con sensores remotos para mejorar la

precision y la respuesta ante eventos climaticos adversos (20).

. Antecedentes Nacionales

En el trabajo de suficiencia profesional ""Olas de frio en el Perd™, presentado
por (21) para la Universidad Nacional Agraria La Molina, Lima, Perq, para

optar por el titulo profesional de Ingeniero Meteorélogo.

El informe tuvo como objetivo determinar la frecuencia y tendencias de las olas de
frio en el Perl entre 1965 y 2019. Se empled un enfoque observacional y
retrospectivo, basado en registros histéricos de temperatura minima de 369
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estaciones meteorolégicas del SENAMHI, con una muestra seleccionada mediante
muestreo no probabilistico por conveniencia. Para asegurar la precision, los datos
fueron sometidos a control de calidad y homogeneizacion. Las tendencias fueron
analizadas mediante los indices CSDI y ECF, evaluando su comportamiento
temporal y distribucion geografica. Los resultados indicaron que estos eventos son
mas frecuentes en la sierra y duran entre 1y 8 dias, sin una tendencia definida en la
mayoria de estaciones. Se concluyd que la caracterizacion de estos fendmenos es
clave para la gestion del riesgo climéatico. Se recomienda fortalecer la red de
monitoreo meteoroldgico y mejorar los modelos de prediccion para reducir el

impacto en poblaciones vulnerables (21).

En la tesis de pregrado; Modelo predictivo agroclimatico para detectar cambios
climatoldgicos con Machine Learning e 10T para el sector agrario de la Region
Puno, presentada por (22) para la Universidad Peruana Unién, Puno, Perq,

para optar por el titulo profesional de Ingeniero de Sistemas.

El proposito de esta investigacion fue implementar un modelo predictivo
agroclimatico con Machine Learning e 10T para detectar cambios climatoldgicos en
Puno. Se emple6 la metodologia CRISP-DM con un enfoque cuantitativo,
tecnolégico y longitudinal. La muestra se selecciond mediante muestreo no
probabilistico por conveniencia, utilizando datos historicos del SENAMHI y datos
en tiempo real de una mini estacién meteorologica (ESP-32, DHT22, BMP180). Se
probaron algoritmos en Azure Machine Learning Studio, destacando Decision Tree
Classifier con 97% de precision y un RMSE de 0.35, mientras que la Regresion
Logistica obtuvo 95% de precision y un RMSE de 0.42. Los resultados fueron

validados con datos reales para evaluar la fiabilidad del modelo. Se demostr6 que
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loT y Machine Learning mejoran la prediccion agroclimatica y optimizan la toma de
decisiones agricolas. Se recomendo mejorar la infraestructura de sensores y explorar
modelos mas avanzados, como redes neuronales recurrentes (RNN), para mayor

precision (22).

En la tesis; Determinacién de modelos de estimacién de temperaturas minimas
con fines de pronostico de heladas en la Region Ancash, presentada por (23)
para la Universidad Agraria La Molina, Lima, PerU, para optar por el titulo de

Ingeniero Meteorologo.

El estudio tuvo como finalidad desarrollar modelos empiricos para estimar
temperaturas minimas y pronosticar heladas en Ancash. Se aplicé una metodologia
cuantitativa y aplicada, con un disefio no experimental y longitudinal. La muestra se
determiné mediante muestreo no probabilistico por conveniencia, utilizando datos
del modelo BRAMS vy registros histéricos de SENAMHI entre 2013 y 2017. Se
usaron técnicas estadisticas como la correlacion de Pearson y regresion lineal simple,
obteniendo ecuaciones empiricas con coeficientes de correlacion de hasta 0.95. La
validacion se realizé con RMSE y BIAS, destacando la estacion Malvas con la mejor
precision en los cuatro tiempos de pronostico. Ademaés, se evalud el impacto
econdmico de las heladas en la agricultura mediante el modelo Cost-Loss,
demostrando que la prevencion reduce pérdidas hasta en 33%. Se concluyd que los
modelos empiricos pueden predecir heladas con alta confiabilidad y mitigar dafios
agricolas. Se recomienda mejorar la cobertura de estaciones meteoroldgicas y

evaluar modelos mas avanzados para optimizar las predicciones (23).

En la tesis; Modelo predictivo Machine Learning aplicado a analisis de datos

Hidrometeoroldgicos para un SAT en Represas, presentada por (24) en la
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Universidad Tecnoldgica del Peru, Arequipa, Peru, para optar por el titulo de

Ingeniero de Sistemas e Informética

El estudio desarroll6 un modelo predictivo con Machine Learning para mejorar el
analisis de datos hidrometeoroldgicos en un Sistema de Alerta Temprana (SAT) de
represas. Se emple6 un enfoque cuantitativo y aplicado, con disefio no experimental
y longitudinal. La muestra provino de datos histdricos y sensores. Se implemento
una red neuronal LSTM, entrenada con caudal efluente, temperatura, precipitacion y
evaporacion, obteniendo un RMSE de 1.30 y una precision del 94% en la prediccion
de descargas. EI modelo redujo el error promedio en 15% respecto a métodos
tradicionales y permiti6 anticipar eventos extremos con un 85% de confiabilidad. Se
verifico su efectividad en diferentes escenarios hidrometeorolégicos, demostrando
su robustez. Se concluy6 que LSTM optimiza la gestion hidrica y mejora la toma de
decisiones en alertas tempranas. Se recomienda ampliar la red de sensores,
incorporar méas datos climaticos y evaluar modelos como GRU o hibridos para

mejorar la precision y adaptabilidad del sistema (24).

En el articulo cientifico; Ciclos estacionales y diurnos del limite superficial,
estrato y balance energético en los Andes centrales de Peru, Valle del Mantaro,
publicado en la revista cientifica Atmosphere MDPI y presentado en el Instituto

Geofisico del Peru, Lima, Peru, (25).

La investigacidn analizo los ciclos estacionales y diurnos de la capa limite superficial
y el balance de energia en el Valle del Mantaro, Per(. Se usé un enfoque cuantitativo
y observacional, con disefio no experimental y longitudinal. La muestra incluy6 datos
meteorol6gicos del Observatorio de Huancayo (2018-2019) obtenidos con sensores

en torres de gradiente y radiacion, tensiometros y placas de flujo de calor. Se
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2.1

aplicaron los métodos aerodindmicos y de balance de energia Bowen, obteniendo
correlaciones de R? = 0.8 entre calor sensible y latente, y R2 = 0.86 entre energia
disponible y flujos de calor. Se evidencioé inversion de vapor de agua en invierno,
condiciones aridas en la estacion seca y circulacién montafia-valle en otofio-invierno.
El flujo de calor sensible fue mayor en junio y septiembre, mientras que el latente
predominé en febrero y marzo. Se concluy6 que las interacciones suelo-atmdsfera
afectan la estabilidad atmosférica y la dindmica climéatica local. Se recomienda
mejorar la resolucion espacial de datos, validar con modelos numéricos y ampliar la

red de sensores (25).

Bases tedricas o cientificas

Teoria de la investigacion

= Teoria del Aprendizaje Automatico (Machine Learning)}

La teoria del aprendizaje automatico sostiene que los sistemas informaticos
pueden mejorar su desempefio mediante la identificacion de patrones en los
datos y la generacion de modelos predictivos sin necesidad de programacion
explicita. Se basa en la capacidad de los algoritmos para aprender de la
experiencia y ajustar sus predicciones en funcion de la informacion disponible.
Esta teoria es fundamental en campos donde las relaciones entre variables son
complejas y no lineales, permitiendo abordar problemas mediante técnicas como
redes neuronales, maquinas de soporte vectorial y modelos de ensamble. Su
aplicacion en diversas areas ha demostrado que los modelos pueden optimizarse
progresivamente a medida que procesan mas datos, mejorando la capacidad de
andlisis y toma de decisiones en entornos dindmicos e inciertos (26).

= Teoria de sistemas complejos
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La teoria de sistemas complejos estudia como la interaccion de multiples
elementos dentro de un sistema puede dar lugar a comportamientos emergentes
que no pueden explicarse Unicamente a partir de sus componentes individuales.
Se basa en principios como la no linealidad, la retroalimentacién y la
sensibilidad a las condiciones iniciales, lo que implica que pequefias variaciones
pueden generar grandes cambios en la evolucion del sistema. Esta teoria se
aplica en diversos campos donde los sistemas presentan estructuras dindmicas y
adaptativas, caracterizadas por interacciones interdependientes entre sus partes.
Su estudio permite comprender fenOmenos caoticos y optimizar modelos de

analisis en entornos con alta incertidumbre (27)

2.1.1 Marco conceptual

a.

b.

Modelos de Inteligencia artificial

Los modelos de 1A son algoritmos y representaciones matematicas disefiados
para simular el razonamiento humano en sistemas informaticos. Estos modelos
permiten a las maquinas aprender, adaptarse y realizar tareas como la toma de

decisiones, el reconocimiento de patrones y la clasificacion (28).

Tipos de Modelos de Inteligencia artificial

Dentro de los modelos de 1A, algunos de los mas comunes para tareas de
prondstico incluyen los métodos de ensamblaje de arboles de decision vy

boosting.

Random Forest: Este modelo es un ensamblaje de maltiples arboles de decision
entrenados con diferentes subconjuntos de los datos y es muy efectivo para

manejar grandes volumenes de datos con alta dimensionalidad (29). Random
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Forest es especialmente (til para tareas de clasificacion y regresion en las que

se requiere robustez y precision.

Extra Trees: Similar a Random Forest, el modelo Extra Trees también es un
conjunto de arboles de decision, pero con diferencias en la forma en que se
seleccionan las divisiones de los arboles. Este modelo tiende a ser méas rapido y

menos propenso al sobreajuste (30).

Decision Tree: Los arboles de decision son modelos predictivos de tipo
jerarquico, en los cuales se realizan divisiones sucesivas del espacio de entrada
en funcion de la variable que mas reduce la impureza del modelo (31). Aunque
simples, los arboles de decision pueden ser muy efectivos si se manejan

adecuadamente.

AdaBoost: ElI modelo AdaBoost (Adaptive Boosting) es una técnica de
ensamble que combina modelos debiles, como arboles de decision simples, para
formar un clasificador fuerte (32). Este modelo es particularmente efectivo para

mejorar el rendimiento de modelos basicos en tareas de clasificacion.

Gradient Boosting: A diferencia de AdaBoost, el Gradient Boosting construye
modelos secuenciales en los que cada nuevo modelo intenta corregir los errores
del modelo anterior (33). Es muy eficiente en tareas de regresion y clasificacion

y s menos sensible al sobreajuste cuando se configura correctamente.

XGBoost: Este modelo es una version optimizada de Gradient Boosting que
utiliza regularizacion para reducir el sobreajuste y mejorar la precisién del

modelo (33). XGBoost ha demostrado ser altamente efectivo en una amplia
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C.

gama de tareas de prediccion y es conocido por su velocidad y rendimiento en

competiciones de aprendizaje automatico.

Entrenamiento y Validacion de los Modelos

El proceso de entrenamiento consiste en ajustar los parametros del modelo utilizando
un conjunto de datos de entrenamiento, mientras que la validacion evalta el modelo
en un conjunto de datos independiente para asegurarse de que no haya sobreajuste(
Liu & Yang, 2005). En el caso de los modelos de boosting y ensamblaje, se utilizan
técnicas como la validacion cruzada para garantizar que el modelo generalice bien a

datos no vistos (35).

Fuentes de Datos Utilizadas

Los modelos de IA se alimentan de datos climaticos que pueden provenir de diversas
fuentes, como estaciones meteoroldgicas, satélites o modelos numéricos de
prediccion climatica. Las variables mas comunes incluyen la temperatura (minima,
méaxima, media), humedad relativa, presion atmosférica, viento y radiacion solar

(36).

Prondstico de Heladas

El pronédstico de heladas tiene como objetivo predecir la ocurrencia de eventos de
heladas, los cuales ocurren cuando la temperatura desciende por debajo de los 0°C,
lo que puede afectar a la agricultura y otros sectores (Rozante et al., 2023). La
precision y fiabilidad de estas predicciones dependen en gran medida de las variables
climaticas que se consideren y de la capacidad del modelo para generalizar patrones

a partir de los datos histéricos.
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f.

g.

Exactitud y Fiabilidad del Prondstico

La exactitud se refiere a la capacidad del modelo para predecir correctamente los
eventos de heladas, lo que se mide utilizando métricas como el Error Absoluto Medio
(MAE) o el Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) (38). La fiabilidad esta
relacionada con la consistencia del modelo a lo largo del tiempo, especialmente en

condiciones meteoroldgicas cambiantes.

Variables Climéaticas Analizadas

Para predecir las heladas, se analizan varias variables climaticas:

Temperatura: Es la cantidad de energia térmica presente en el aire en un instante
especifico. Se mide con termdmetros, generalmente en grados Celsius (°C), y es el

factor principal que influye en la percepcion de calor o frio (39).

Es la variable principal en la prediccion de heladas, ya que las heladas ocurren
cuando la temperatura desciende por debajo del punto de congelacion (40). La
temperatura minima durante la noche es crucial para determinar si se formaran

heladas.

Humedad relativa: La humedad relativa se define como el porcentaje de vapor de
agua presente en el aire en comparacion con la cantidad maxima que podria contener

a una temperatura especifica, su unidad de medida se expresa en % (39).

Juega un papel importante en la formacion de escarcha y heladas, ya que influye en
la cantidad de vapor de agua en el aire y en la rapidez con que el aire se enfria. Los
niveles elevados de humedad pueden hacer que las heladas se formen mas

rapidamente (41).
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Viento: El viento se define como el desplazamiento del aire en la atmdsfera,
moviéndose desde areas de alta presion hacia regiones de baja presion, su unidad de

medidas es metros por segundo (m/s) (39).

El viento tiene un efecto importante en la disipacion del calor, lo que afecta
directamente las temperaturas minimas. El viento fuerte puede impedir la
acumulacion de aire frio cerca del suelo, lo que hace menos probable que se

produzcan heladas (Daniel S. Wilks, 2011).

Radiacion solar: Es la energia solar que se transmite en forma de radiacion
electromagnetica y alcanza la atmosfera terrestre. Su medicion se realiza en una
superficie horizontal mediante un sensor de radiacion o piranometro, ubicado en un
area sin obstrucciones y orientado hacia el sur. Se expresa en vatios por metro
cuadrado (W/mg2) (39). Su analisis nos permite demostrar la cantidad de energia que

se retiene en la atmosfera durante la noche (18)

Horizonte Temporal del Prondstico

El horizonte de prediccion se define como el tiempo transcurrido desde el momento
en que se realiza una prediccion hasta el momento en que se espera que aparezca el

valor previsto (42).

El horizonte temporal del pronostico puede clasificarse en tres tipos:

Corto Plazo: Pronogsticos para el mismo dia o los siguientes dias (hasta 72 horas).

Mediano Plazo: Prondsticos que abarcan una semana o dos.

Largo Plazo: Prondsticos para periodos mas largos, como meses, au” ~ e con menor

precision (42).
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CAPITULO 11
HIPOTESIS

3.1 Hipotesis general

El desarrollo de modelos de inteligencia artificial permite predecir heladas en la

cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024.

3.2 Hipotesis especificas

A. La identificacion de las variables climaticas permite optimizar la prediccion de
heladas en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024, mejorando la efectividad

del modelo de inteligencia artificial.

B. El analisis de datos historicos permite la identificacion de patrones climaticos
clave, proporcionando una base solida para el entrenamiento de un modelo de

inteligencia artificial en la prediccion de heladas.

C. Laevaluacion de la precision y confiabilidad de distintos modelos de inteligencia
artificial permite identificar el modelo mas adecuado para la prediccion de heladas
en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024.
3.3 Variables

3.3.1 Definicién conceptual

Variable independiente (X).- Modelos de inteligencia artificial.- Segun (28), los
modelos de inteligencia artificial son representaciones matematicas y
computacionales que, basdndose en datos y supuestos, permiten la toma de

decisiones y la prediccidn en diversos contextos (28)
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3.3.2

Variable dependiente (Y).- Pronostico de helada.- Tal como sefiala (43), el
pronostico de heladas con modelos de simulacion es una de las técnicas que permite
conocer cuando suceden heladas. Esta basada en los modelos que describen la
evolucion de la temperatura en horas de la noche simulando las transferencias de

energia de manera mas o menos compleja (43).

Definicion Operacional de las variables
Variables independientes (X). - Modelos de inteligencia artificial

Un modelo de inteligencia artificial para el pronéstico de heladas es un algoritmo
que, a partir de un conjunto de datos de entrada, como la temperatura, la humedad,
la velocidad del viento y la cobertura de nubes, predice si se producird una helada
en un lugar y momento determinados.

Variable dependiente (). - Prondstico de heladas

El prondstico de heladas es una variable binaria que toma el valor 1 si se produce

una helada y 0 si no se produce.
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4.1

4.2

CAPITULO IV

METODOLOGIA

Método de investigacion

Segun Hernandez Sampieri (44) el método cientifico tiene un carécter sistematico y
riguroso para generar conocimiento cientifico, este método se basa en la observacion,
formulacion de hipétesis, experimentacion y andlisis de datos, lo que asegura la
obtencion de explicaciones verificables sobre los fendmenos estudiados. Ademas, el
meétodo se sustenta en la medicion y el criterio empirico, que permiten la recoleccion
de datos cuantificables y la validacion de resultados a través de observaciones
directas (45). Este método garantiza que las conclusiones sean objetivas, basadas en
evidencia sélida y razonamiento légico (46), lo que en este estudio permite evaluar

de manera precisa los modelos de inteligencia artificial para prever heladas.

Tipo de investigacion

El presente trabajo se enmarca dentro de la investigacion aplicada, cuyo objetivo es
resolver problemas practicos inmediatos mediante la identificacion de soluciones
concretas (44). En este caso, la investigacion busca desarrollar algoritmos de
inteligencia artificial para prever las heladas, ofreciendo una solucién préactica para
mitigar los dafios causados por este fendmeno. La investigacion aplicada se distingue
por su enfoque en la implementacion de soluciones derivadas de la investigacion
bésica, con el fin de abordar problemas especificos y proporcionar herramientas
Gtiles para la sociedad. Por lo tanto, este estudio se orienta a la prediccion de heladas
utilizando tecnologias avanzadas para mejorar la toma de decisiones en los sectores

afectados.
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4.3

4.4

4.5

Nivel de investigacion

La presente investigacion sera de nivel Predictivo, ya que involucrara el analisis de
series temporales de datos meteoroldgicos y la estimacion de valores futuros a través

de técnicas de inteligencia artificial (47).

Disefio de la investigacion

La presente investigacion utiliza un disefio experimental verdadero, en el que se
manipula la variable independiente (modelos de inteligencia artificial) para analizar
su impacto sobre la variable dependiente (pronéstico de heladas), controlando
factores que puedan influir en los resultados (48), este disefio permitird establecer
relaciones causales al manipular variables y controlar factores externos. En este
estudio, se asegurara la calidad de los datos meteoroldgicos, la correcta ubicacion de
las estaciones de medicion y la consideracion de cambios climaticos, garantizando

que las predicciones reflejen con precision la efectividad de los modelos utilizados.

Poblaciéon y muestra

45.1 Poblacion

La poblacion de estudio esta conformada por 22 estaciones meteoroldgicas ubicadas
en la cuenca del rio Mantaro que registran variables climaticas relevantes para la
prediccion de heladas, tales como temperatura, humedad y presion atmosférica,

durante el periodo 2017-2023.

4.5.2 Muestra

El presente estudio utiliza un muestreo no probabilistico por conveniencia, ya que la

seleccion de la muestra no se hizo de manera aleatoria, sino en funcion de la
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disponibilidad y calidad de los datos. Segin Herndndez Sampieri (44), este tipo de
muestreo sera apropiado cuando la eleccion de los elementos se basara en criterios
especificos del investigador, como la accesibilidad y relevancia de la informacién
para el estudio. En este caso, se selecciono la estacion meteoroldgica de Huayao del
IGP como punto principal de analisis debido a su ubicacion estratégica, continuidad,

precision y disponibilidad de sus registros de temperatura entre 2017 y 2023.

4.6 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

4.6.1 Técnicas de recoleccion de datos

Revision de registros

Segun Hernandez Sampieri (44) es un método de recoleccion de datos que consiste
en el analisis de documentos existentes, como bases de datos meteorologico, para

ello se realizé lo siguiente:

e Seleccidn de registros meteorologicos del SENAMHI.

e Recoleccidn de informacion. - Extraccion de datos historicos sobre variables

clave.

Una vez obtenido los datos estos se guardaron en un archivo tipo CSV llamado

“Datos_Met.csv”, el cual se preproceso en el programa Python.

Observacién de campo

Los datos fueron obtenidos por los equipos del Laboratorio de Microfisica
Atmosférica y Radiacion (LAMAR) del IGP, los cuales registran mediciones de
variables climaticas y observaciones de campo. Estos equipos capturan una serie

de variables climaticas esenciales para el estudio:
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4.6.2

e Presion atmosférica

e Temperatura maxima y minima del ambiente

e Temperatura promedio del ambiente

e Humedad relativa

e Radiacion

e Velocidad del viento (a los2 m. y a los 10 m.)

e Direccion del viento (alos2 m. y a los 10 m.)

Los datos recopilados son almacenados en un archivo CSV denominado ™
Huayao Meteo_2024.csv™ y posteriormente preprocesados utilizando el software

Python.

Instrumentos de recoleccién de datos

e Entrevistas a especialistas. - Validacion de datos meteoroldgicos con expertos.

Los datos meteoroldgicos fueron recopilados mediante los instrumentos y sensores
del Laboratorio de Microfisica Atmosférica y Radiacion (LAMAR), ubicado en el
Observatorio de Huayao y gestionado por el Instituto Geofisico del Peru (IGP). Estos
equipos cuentan con una resolucién temporal de 1 minuto, registrando informacion
en un Datalogger para su posterior analisis. LAMAR dispone de diversos sensores
disefiados para estudios atmosféricos y validacién de modelos numéricos en los

Andes centrales del Pera.

Los principales instrumentos empleados en esta investigacion fueron:
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Torre de gradiente meteoroldgico con sensores instalados en seis niveles de altura
(2, 6, 12, 18, 24 y 29 m), permitiendo la medicion de variables climaticas a

diferentes altitudes.

Anemometro 3002 Wind Sentry Set de Campbell Scientific, compuesto por un
sensor de tres copas y una veleta, utilizado para medir la velocidad y direccién

del viento.

Tensidmetros DECAGON 5 TM VWC, empleados para medir la temperatura y

humedad del suelo con una precision de +3 % en humedad y +1 °C en temperatura.

Piranometro KIPP & ZONEN, disefiado para medir la irradiacion solar global y

difusa, con una sensibilidad de 5 a 15 (uV/W)/mz.

Radiémetro infrarrojo, encargado de medir la temperatura y la energia térmica

infrarroja emitida por las superficies dentro de su campo de vision.

Pirgedmetros, utilizados para registrar la radiacion de onda larga en la atmosfera,

en un rango espectral de 4500 a 42000 nm.

Para el procesamiento computacional, se empled una laptop con procesador Intel

Core i7 de 1.8 GHz, 8 GB de RAM y disco duro de 931 GB, optimizando el analisis

y modelado de los datos meteoroldgicos recopilados.

Procedimiento

Para el procesamiento de la informacion, se aplicé la Metodologia Fundamental para

la Ciencia de Datos, creada por IBM, la cual sigue un enfoque estructurado de diez

etapas desde la identificacion del problema hasta la retroalimentacion del modelo.

Este ciclo de vida de la ciencia de datos estd estrechamente relacionado con la
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inteligencia artificial y el machine learning, y es similar al modelo CRISP-DM

(Cross Industry Standard Process-for Data Mining), ampliamente utilizado en

mineria de datos y modelado predictivo. Esta metodologia se presenta el siguiente

flujograma (Figura 2):

Retroalimentacion

Implementacion

Comprension "

Requisitos
de datos

Recopilacion
de datos

Comprension
de datos

h 4

Modelado p’;if ?,Q,atf,f g

Figura 2. Metodologia Fundamental de la Ciencia de Datos (IBM, 2023).

El proceso se desarrolld en las siguientes fases:

a) Fase de planteamiento y organizacion

Solicitud de permisos

Para acceder a los datos meteoroldgicos del SENAMHI, se presentd una
solicitud formal a la Gerente General, especificando los objetivos de la
investigacion y la necesidad de contar con registros historicos y actuales. La
solicitud se ingresé la mesa de partes y fue evaluada para determinar su
viabilidad. Una vez aprobada, la informacion fue proporcionada mediante el

envio de archivos al correo institucional. En el caso del Instituto Geofisico del
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Perl (IGP), se aprovechd el convenio institucional existente con la universidad
para acceder a los datos de sus estaciones meteoroldgicas pertenecientes al
Laboratorio de Microfisica Atmosférica y Radiacion (LAMAR). Para ello, se
envié un correo formal al director del Observatorio de Huayao solicitando el

acceso a la informacion relevante para la investigacion.

Compresion del negocio o necesidad (Revision bibliogréafica)

En esta fase, se realizd un andlisis exhaustivo de fuentes cientificas y técnicas
para comprender la problematica de las heladas en el Valle del Mantaro. Se
revisaron articulos cientificos, reportes meteoroldgicos, boletines
especializados y estudios previos que abordaran el impacto, la frecuencia y los
factores asociados a este fendmeno climatico. Esta revision permitio identificar
las principales variables a considerar en el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial para el prondstico de heladas, asi como las metodologias

mas utilizadas en investigaciones similares.

b) Fase de Recopilacion de datos

Enfoque analitico

Se definio una estrategia metodoldgica basada en modelos de aprendizaje
automatico para el pronostico de heladas en el valle del rio Mantaro, utilizando
algoritmos supervisados como arboles de decision, bosques aleatorios,
Gradient Boosting y redes neuronales artificiales. Para determinar qué modelo
de inteligencia artificial constituye una herramienta clave en el prondstico de
heladas, dependiendo del uso de datos meteoroldgicos historicos de fuentes
oficiales y confiables para garantizar la calidad del entrenamiento y la precision
de las predicciones.
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e Requisito de Datos

Para garantizar la adecuacion de los datos para el modelado de IA, se establecio
requisitos clave, incluyendo la identificacion de variables meteorologicas
relevantes como temperatura, humedad, presion atmosférica, viento vy
nubosidad. Ademas, se definid la necesidad de registros en escalas temporales
diversas (diaria, horaria) para optimizar la comparacion de patrones climaticos.
La cobertura geogréfica se limité a la cuenca del rio Mantaro, con énfasis en el
distrito de Chupaca, para asegurar una mejor representatividad local.
Finalmente, se procurd que los datos sean de alta calidad, sin inconsistencias,
valores atipicos ni informacion faltante, garantizando su utilidad en el

modelado y entrenamiento de los algoritmos.

e Recopilacion de datos

Los datos seran obtenidos de las plataformas oficiales del SENAMHI y los
registros del Observatorio de Huayao — IGP. - Para ello se emple0 los datos de
los dataloggers del Laboratorio de Microfisica Atmosférica y Radiacion

(LAMAR) del Instituto Geofisico del Pert (IGP).

4.7 Técnicas de procesamiento y analisis de datos

c) Fase de pre procesamiento

e Comprension de los datos

En esta etapa, se llevd a cabo un andlisis exploratorio de los datos recolectados
para identificar patrones, inconsistencias y caracteristicas clave que puedan
influir en el modelo de inteligencia artificial. Se examinaron las variables

climaticas registradas y la estructura de los datos, Ademas, se analizaron
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valores atipicos, datos faltantes y la distribucion de las variables para

determinar la calidad de la informacion.

Evolucion de Temperatura Minima

Temperatura (°C)
o
1

T T T T T T T
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 3. Grafico lineal de la temperatura minima.

Preprocesamiento de los datos

En esta fase se aplicaron técnicas de procesamiento para limpiar, transformar
y estructurar los datos de manera Optima antes de su uso en los modelos

predictivos. Entre las técnicas que se emplearon se incluyen:

Estadistica descriptiva. - Se aplicardn medidas de tendencia central (media,
mediana, moda) y dispersion (varianza, desviacion estandar) para comprender
la distribucion de las variables climaticas. En los que ademas se corrobora la

hipotesis nula Ho: Los datos siguen una distribucion normal.

Deteccion y manejo de datos atipicos. - Se aplicaron métodos como la
deteccidn de valores extremos mediante la prueba de Tukey o el andlisis de

percentiles.
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Imputacion de datos faltantes. - Se emplearon métodos como interpolacion,
media mavil y técnicas basadas en Machine Learning para completar registros

incompletos.

Normalizacion y escalado de datos. - Se transformaron las variables a un
rango uniforme utilizando técnicas como Min-Max Scaling, con el fin de

mejorar el desemperio de los modelos.
Anélisis de correlacion:

Una vez que los datos se encuentran procesados y normalizados, se realizd un
analisis de correlacion para determinar las relaciones entre las variables. Este
andlisis es fundamental para identificar posibles dependencias lineales o
monotonas entre las variables, lo que permitié seleccionar las variables mas

relevantes para el prondstico de heladas.
Para ello, se utilizaron dos métodos de correlacion:
Correlacién de Pearson

La correlacion de Pearson mide la relacion lineal entre dos variables
cuantitativas. Este método asumio que la relacidn entre las variables es lineal
y calcula el grado de dependencia entre ellas. La férmula matematica para

calcular la correlacion de Pearson es la siguiente:

Z( X)(Y; —Y)
VX 2E(V Y)?

Donde:

r: Coeficiente de correlacién de Pearson.
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Xiy Yi: Valores individuales de las variables X y Y

Xy Y: Medias de las variables X yY.

Correlacion de Spearman

La correlacion de Spearman mide la relacién monétona entre dos variables, es
decir, la relacion en la que una variable siempre aumenta o disminuye a medida
que la otra cambia, pero no necesariamente de manera lineal. Es Gtil cuando
las variables no siguen una distribucion lineal. La formula para calcular la

correlacion de Spearman es la siguiente:

p: Coeficiente de correlacion de Spearman.
di: Diferencia entre los rangos de las dos variables para cada observacion.

n: Numero total de observaciones.

d) Fase de Modelado y Evaluacion
e Modelado

En esta etapa, se seleccionaron y entrenaron los modelos de inteligencia
artificial para el pronostico de heladas. Se definié los algoritmos mas
adecuados en funcion de la naturaleza de los datos y el objetivo de la
investigacion, utilizando técnicas de aprendizaje supervisado. Entre los

modelos que se consideraran estan:
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Bosque Aleatorio (Random Forest) y Extra Trees. - Modelos basados en
multiples arboles de decision que mejoran la precision mediante aleatorizacion

en la seleccién de atributos y divisiones.

Gradient Boosting y XGBoost. - Algoritmos que optimizan el error en cada
iteracion utilizando el descenso de gradiente y técnicas de regularizacion para

evitar el sobreajuste.

Redes Neuronales Artificiales (RNA).- Modelos basados en capas de

neuronas interconectadas que aprenden patrones no lineales en los datos.

El proceso de modelado implico dividir el conjunto de datos en entrenamiento
y prueba para evaluar la capacidad predictiva de los modelos. Se
implementardn técnicas de ajuste de hiperpardmetros, como Grid Search y

Random Search, para optimizar el rendimiento de los algoritmos.

Evaluacion

Una vez entrenados los modelos, se realiz6 una evaluacion exhaustiva para medir
su desempefio y capacidad de generalizacion. Se empleo métricas de error y
precision como:

Error Cuadratico Medio (RMSE) y Error Absoluto Medio (MAE). - Indicadores
de precisién que cuantificaron la diferencia entre los valores predichos y los

valores reales.
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5.1

5.2

CAPITULO V
RESULTADOS

Desarrollar modelos de inteligencia artificial para predecir heladas en la

cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024.

1. Compresién del negocio o necesidad, ‘Mediante la metodologia fundamental

de la ciencia de datos’

La cuenca del rio Mantaro es clave para la agricultura'y economia del Pert, aportando
el 18% del PBI y abasteciendo a ciudades como Lima (49). Sin embargo, las heladas,
gue ocurren entre junio y agosto, representan una amenaza creciente, intensificada
por el cambio climatico, lo que dificulta su pronostico (5). La falta de alertas
oportunas genera grandes pérdidas economicas, como en 2006, cuando se
destruyeron 14,400 hectareas de cultivos, con pérdidas de 27 millones de soles (10).
En ese sentido un sistema de alerta temprana permitiria a los agricultores y sectores
afectados tomar medidas preventivas, minimizando dafos. Para ello, el desarrollo de
modelos predictivos con inteligencia artificial (I1A) basados en datos historicos es
crucial para anticipar estos eventos con precision, reduciendo el impacto econémico

y social en la regién.

Identificar las variables climéticas mas relevantes para la prediccion de

heladas en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024.

Compresion de los datos

Para analizar los datos, se aplico el lenguaje de programacion Python, que ofrece
diversas bibliotecas para la manipulacion y procesamiento de datos. El archivo
"Huayao_Meteo 2024.csv", fue cargado en Python mediante la biblioteca pandas, lo

que permiti6 su exploracién y andlisis de manera eficiente.

51



Importacion de librerias

pd

Almacenamiento
en un dataframe

Datos_Huayao - pd. I

encoding )

Figura 4. Lectura de archivos csv con datos meteorol6gicos.

En la figura 4, se aprecia el empleo de la biblioteca pandas para cargar el archivo
"Huayao_Meteo_2024.csv" mediante la funcion pd. read_csv. Asignandole un nuevo
nombre “Datos Huayao” el cual es un dataframe. Luego, con el modulo info (), se

obtuvo la informacion detallada sobre la estructura de los datos de las variables.

Range index

Data columns

Acceder a
informacion delas Numero de filas y columnas
o variables
Datos climéaticos
I dtypes
info ()
Tipo de datos
Datos_Huayao Datos_Huayao.info () Uso de memoria
AN
E Memory

usage

Figura 5. Estructura de los datos de Huayao_Meteo_2024.csv.
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En la figura 5, se puede apreciar que el dataframe Datos_Huayao contiene 1780 filas
y 15 columnas, con variables de temperatura (minima y maxima), humedad relativa,
temperatura superficial del suelo, direccion media del viento, presion atmosférica,
velocidad del viento (méxima y media) y evapotranspiracion a 2 metros del suelo y
usa un formato object para fechas y estaciones. Este archivo no tiene valores nulos,
pero ocupa menos memoria (208.7 KB). En general este archivo es necesario para el

analisis de datos meteorolégicos.

Posteriormente con el modulo describe se pudo visualizar el resumen estadistico de

los datos, tal y como la muestra la figura 6.

Cantidad de datos ]

Valor medio ]

Acceder al
estadistico delos -
Dataframe datos Desviacion estandar
[ ; )
I describe () Valor minimo
Primer cuartil (25%)
Datos_Huayao J

Mediana (50%)

Tercer cuartil (75%)

Valor maximo

Figura 6. Resumen estadistico de las variables meteoroldgicas.

En la figura 6, se puede evidenciar el analisis del dataframe Datos_Huayao, el cual
se realiz6 utilizando la funcién. describe () de pandas, que genera un resumen
estadistico de las variables numéricas en los conjuntos de datos. La funcion

proporciono estadisticas clave como el promedio de la temperatura maxima
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(19.17°C), la temperatura minima (3.14°C), la Humedad Relativa (56.94%). Este
resumen estadistico brinda una comprension completa de las caracteristicas

principales de las variables meteorolégicas, facilitando su interpretacion y analisis.

Para analizar la evolucion temporal de las variables clave, se cred una columna
"Fecha" combinando las columnas 'Afio’, 'Mes' y 'Dia’ utilizando la funcion
pd.to_datetime (), lo que permitié convertir estos componentes en un formato
adecuado para su analisis. Posteriormente, se asigno la columna "Fecha" como indice
del DataFrame con data.set_index (‘Fecha’, inplace=True), ordenando los datos
cronolégicamente. Finalmente, se seleccionaron las columnas numeéricas
correspondientes a las variables de interés y se generaron graficos de lineas
individuales para cada variable usando la libreria matplotlib, lo que permitid
visualizar su evolucién a lo largo del tiempo. Dicho procedimiento se puede

visualizar en la figura 7.

Crear la columna “Fecha”
Dataframe

Importacion de librerias

] - matplotlib.

plt

Establecer “Fecha”
como indice

Generar grafico E

Figura 7. Esquema para la graficacion lineal de datos.
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En la figura 8, se observa que las gréficas generadas tienen saltos o vacios en los
datos, los cuales se indican mediante flechas rojas. Estos saltos corresponden a datos
faltantes que deben ser gestionados adecuadamente antes de aplicar los modelos de
analisis y prediccion. Los saltos en los datos pueden comprometer la calidad y
precision de los resultados, por lo que es fundamental abordarlos mediante técnicas
de imputacion o eliminacién, dependiendo del contexto del analisis. Corregir estos
datos faltantes es crucial para asegurar la integridad de los datos y la confiabilidad
de los modelos predictivos. Asi mismo se pudo visualizar la presencia de valores

extremos o outliers (ver Figura 9):
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*e e o

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 9. Presencia de datos atipicos en las variables.
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En la figura 9 se puede apreciar los boxplots de las variables: temperatura minima,
radiacion, temperatura superficial y humedad relativa. Se observa que, en la
temperatura minima, la mediana se sitia alrededor de 3 a 4 °C, con un rango que
abarcé desde 0 hasta 6 °C, incluyendo valores extremos que alcanzaron hasta -7 °C
y 8 °C. La radiacién presentd una mediana entre 240 y 270 W/m2, con valores que
oscilaron aproximadamente entre 170 y 370 W/m2, ademas de outliers en los
extremos inferiores. Por su parte, la temperatura superficial tiene una mediana de
entre 15 y 16 °C, con rangos que variaron de 10-12 °C hasta 20 °C, y se detectaron
valores atipicos negativos de hasta -10 o -20 °C. Finalmente, la humedad relativa
muestra una mediana de alrededor del 50 al 60%, con un rango intercuartilico de 45
a 70% vy outliers que alcanzaron valores tan bajos como el 30% o tan altos como el

75-80%.

Prueba de normalidad

Para finalizar la etapa de comprension de los datos se realizd un analisis de
normalidad utilizando las pruebas de Shapiro-Wilk y D’Agostino, junto con el
calculo de la curtosis para cada variable, lo que permitié poner a prueba la hipotesis
nula de que los datos seguian una distribucion normal. Se eligieron ambas pruebas
de manera complementaria: Shapiro-Wilk, por su sensibilidad en muestras pequefias
0 moderadas, y D’ Agostino, que evalud la asimetria y curtosis en muestras de mayor
tamafo. Se emplearon paquetes de Python como numpy para operaciones numeéricas,
scipy.stats para el ajuste y analisis de distribuciones normales, y matplotlib.pyplot
para la generacidn de graficos como histogramas y curvas teoricas. EIl procedimiento

se resume en el siguiente esquema.
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Prueba de
Célculo Estadistico Normalidad

Evaluacion de la
hip6tesis nula

Datos e Media : .
e Desviacion * Is)haAp'z;}’I\l/:k
e Curtosis g

Figura 10. Esquema de comprobacion de normalidad.
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0.010 Shapiro-Wilk: 003
e staat‘:(r)(.)QSI Shapiro-Wilk:
p=5.29¢-23 — Stat=0.99
o 0005 i 0.02 p=8.76e-11
@ D'Agostino: :
T o D'Agostino:
@ | stat=308.02 001 i Sered0.96
g hYe E;m.)e'?ao ' p=1.32e-09
05I5=J. £
= S Kurtosis=2.56
-0.005 Tipo: Leptocirtica | 0,00 Tipo: Platicurtica
-0.0101 1 l 001{1 m |
0 100 200 300 20 40 60 80

Figura 11. Prueba de normalidad para las variables en estudio. a) distribucién de temperatura
superficial, b) distribucion de temperatura minima, c) distribucion de radiacion, d) distribucién de
humedad relativa.
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Tabla 1. Resultados de Pruebas de Normalidad.

Variable

temp_min
temp_max
temp_mean
PrecipAcum
Radiacion
Tsup
windir_total_mean
Press Atm
vel_max
vel_mean
evsat_n2
RH_n2

Shapiro D’Agostino
stat P stat P
0.97 3.93E-20 86.94 1.32E-19
0.96 2.10E-22 92.35 3.45E-21
0.98 5.50E-18 75.2 4.80E-17
0.95 1.80E-25 110.5 2.10E-24
0.95 5.29E-23 308.02 1.30E-67
0.74 0.00E+00 1561.55 0.00E+00
0.98 1.20E-15 4512 2.30E-09
0.99 5.67E-12 30.45 1.90E-07
0.96 3.10E-21 78.34 2.00E-16
0.97 2.00E-19 70.56 5.00E-14
0.98 6.78E-10 25.67 1.20E-06
0.99 8.76E-11 40.9 1.32E-09

Curtosis

2.66
4.10
3.20
6.00
5.80
34.62
2.90
3.10
4.50
3.80
2.45
2.56

Nota. - Los valores obtenidos no fueron tratados previamente.

En la figura 11 y la tabla 1 se puede apreciar los resultados de la prueba de
normalidad los cuales revelaron que todas las variables analizadas mostrando p-
valores inferiores a 0.05 tanto en la prueba de Shapiro-Wilk como en la de
D’Agostino lo que indica que se rechazo la hipotesis nula planteada en la etapa de
procesamiento de datos, la cual afirmaba que los datos siguen una distribucién de
normalidad, evidenciando que los datos no se ajustaron a una distribucién normal y
que los valores de curtosis variaron reflejando distribuciones leptocdrticas en algunas
variables y platicurticas en otras lo que sugiere la presencia de colas mas pesadas o
mas ligeras respectivamente y la necesidad de aplicar transformaciones o métodos

estadisticos robustos para lograr un analisis posterior mas preciso

Preparacion de los datos



El proceso de preprocesamiento de los datos del dataframe Datos_Huayao, fue un
paso esencial para garantizar la calidad de los datos antes de su posterior anélisis y
modelado predictivo. Este preprocesamiento involucrd varias técnicas, como la
verificacion de calidad de los datos, la detecciobn de valores atipicos, la
transformacion de las distribuciones sesgadas, y la normalizacién de las variables
numericas. A continuacion, se describen con detalle los resultados obtenidos de cada

una de estas etapas.
Paso 1. Verificacion de Calidad de los Datos

La calidad de los datos es fundamental para garantizar la precision de cualquier
analisis posterior. Para asegurar que los conjuntos de datos no contuvieran registros

erroneos o redundantes, se aplicaron las siguientes técnicas de verificacion:

e Deteccion de Duplicados y Espacios en Blanco
Uno de los primeros pasos fue la deteccion de duplicados y la verificacion de la
presencia de espacios en blanco o caracteres no deseados, como ‘NA' o0 -, que

podrian distorsionar el analisis.

Verificacion de duplicados Verificacion de caracteres no
deseados

Print (Huayao_Datos_2024.

Print (

{Huayao_Datos. (R , =~ D.sunQ).any())

01)

Figura 12. Verificacion de calidad de datos.

En la figura 12 se puede apreciar el codigo Python que utiliza la libreria panda
para evaluar la calidad del archivo Huayao Datos 2024.csv. Primero, se revisan
filas duplicadas con. Duplicated (). sum (), lo que permite contar y mostrar
cuantas filas repetidas existen en cada conjunto de datos, determinando que no
hay registros duplicados. Luego, se realiza una verificacion de caracteres no
deseados (*', 'NA', -") utilizando. isin().sum().any(), lo que permite identificar si
alguna celda contiene estos valores problematicos. La salida muestra False en
ambos casos, lo que confirma que los conjuntos de datos no contienen valores

indeseados y estan listos para un analisis mas profundo.
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e Comprobacion de Valores Faltantes
El siguiente paso fue comprobar si existian valores faltantes en cualquiera de
las variables de ambos conjuntos de datos. Esto es crucial porque los valores
faltantes podrian requerir imputacion, lo cual es una tarea compleja que puede
afectar los resultados del modelo.

Caélculo de valores faltantes Imprimir resultados

print
missing_values Huayao Datos 2024

Huayao_Datos_2024. (). sumQ) {missing_values_Huayao}")

Figura 13. Verificacion de valores faltantes.

En la figura 13 se aprecia el codigo Python el cual utiliza la funcion
isnull().sum() de pandas para detectar y contar valores faltantes en el dataset,
mostrando inicialmente que no hay datos nulos. Sin embargo, al graficar las
variables se observan huecos, atribuibles a fallas en equipos meteorolégicos o
falta de mantenimiento. Para solucionarlo, se identificaron y crearon las fechas
faltantes, reemplazando sus valores con los datos del mes mas cercano (anterior
0 posterior) del mismo afio, evitando asi saltos en las graficas por la ausencia de

datos.

Se determind que las fechas faltantes se encuentran en los siguientes periodos:
para 2018 se considero el intervalo del 01/08/2018 al 31/08/2018; para 2019 se
utilizo el periodo del 01/11/2019 al 31/12/2019; en 2020 se tomaron los datos
del 01/02/2020 al 29/02/2020, ademéas de los intervalos del 01/10/2020 al
31/10/2020 y del 01/12/2020 al 31/12/2020; para 2021 se analiz6 el periodo del
01/01/2021 al 28/02/2021; en 2022 se emplearon los datos del 01/07/2022 al
31/07/2022 y del 15/08/2022 al 15/09/2022; y finalmente, en 2023 se
consideraron los intervalos del 01/05/2023 al 31/12/2023.

En la figura. 14, se observa el disefiado para identificar y copiar los datos
correspondientes a los periodos pertinentes de afios anteriores o posteriores,

mediante la funcion lambda y remplace de Python.
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Figura 14. Estrategia de imputacién de datos faltantes.
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Figura 15. Resultados tras la imputacion de los valores faltantes.
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Paso 2. Eliminacion de Valores Atipicos

La eliminacion de valores atipicos fue una fase fundamental en el
preprocesamiento de datos. Para ello, se aplicd el método Identificacion y
Manejo de Valores Atipicos usando IQR, aplicado a los datos de
Huayao_Datos_2024.csv el cual elimind valores fuera de los percentiles 25 y
75, reduciendo la influencia de extremos en el analisis. La aplicacion de estos
enfoques mejor6 la calidad de los datos, garantizando observaciones mas
representativas y adecuadas para el estudio. El procedimiento se realizé de la

siguiente manera:

Datos Crudos -~
I
I
v
Identificacién de é é @ Mediante graficos
datos atipicos boxplot
I
|
A 4
Evaluacién del Especificamente en
impacto la distribucion de
los datos

Aplicacion de método Datos Limpios

Figura 16. Estrategia de tratamiento de valores atipicos.

En la figura 16 se muestra la aplicacion de la técnica de capping basada en el
rango intercuartilico (IQR) para eliminar valores atipicos. Primero se
suprimieron advertencias, se reemplazaron valores infinitos por NaN y se
seleccionaron las columnas de interés. Luego, se calcularon los cuartiles Q1 y

Q3, y se establecieron los limites inferior y superior (Q1 - 1.5:-IQR y Q3 +
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1.5-1QR). Los valores fuera de estos rangos se ajustaron a los limites

respectivos, reduciendo asi la influencia de los outliers. Finalmente, se

generaron histogramas con KDE y boxplots para validar la nueva distribucion

de los datos.

Boxplot de temp min Boxplot de Radiacion
a) b)
—75 -50 -25 00 25 5.0 75 100 150 200 250 300 350
temp_min Radiacion
Boxplot de Tsup Boxplot de RH_n2

c) d)

10 12 14 16 18 20 2 20 30 40 50 60 70 80

Tsup RH_n2

Figura 17. Gréafico de cajas de las variables tratadas. a) boxplot de temperaturas minimas, b)
boxplot de radiacion, c) boxplot de temperatura superficial, d) boxplot de humedad relativa.
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Figura 18. Prueba de normalidad para las variables luego del pretratamiento. a) distribucion
de temperatura minima, b) distribucion de temperatura superficial, c) distribucion de radiacion,
d) distribucién de humedad relativa.
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Tabla 2. Resultados de pruebas de normalidad postratamiento.

Shapiro D’Agostino

variable stat D stat D Curtosis
temp_min 096  187E-22  116.70 4.57E-26 2.52
temp_max 0.99 1.40E-11 3231 9.65E-08 3.04
temp_mean 098  2.37E-17 73.96 8.72E-17 2.96
PrecipAcum 0.63  0.00E+00  336.78 7.38E-74 2.83
Radiacion 0.99 8.22E-13 16.34 2.82E-04 2.97
Tsup 1.00 2.62E-05 1.38 5.02E-01 2.93
windir_total 0.99 1.18E-12 69.57 7.82E-16 2.47
Press_Atm 1.00  1.70E-02 6.26 4.38E-02 2.77
vel_max 098  1.73E-14 56.60 5.13E-13 2.90
vel_mean 0.98 5.03E-15 60.51 7.24E-14 2.97
evsat_n2 099  1.69E-07 0.66 7.17E-01 3.08
RH_n2 099  3.95E-12 44.12 2.62E-10 2.55

Nota: Los valores obtenidos fueron tratados previamente.

En la tabla 2 y en la figura 18 se aprecian los resultados obtenidos tras la
aplicacion de métodos de preprocesamiento. La comparacién entre los
conjuntos de resultados, antes y después del preprocesamiento, evidencia que,
aunque la variable temperatura minima mostré un ligero cambio en su
estadistico de Shapiro-Wilk (pasando de 0.97 a 0.96), todas las pruebas siguen
presentando p-valores inferiores a 0.05, lo que mantiene el rechazo de la
hipdtesis de normalidad. Esto indica que el preprocesamiento aplicado no fue
suficiente para lograr un ajuste normal de los datos, por lo que es necesario
implementar estrategias adicionales. En este sentido, se propone el desarrollo
y la aplicacion de métodos de inteligencia artificial, que permitan identificar y
corregir de forma mas precisa los patrones andmalos y la presencia de valores
extremos, contribuyendo a obtener conclusiones mas robustas y precisas en la

investigacion.
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Paso 3. Correlacionado de variables

Una vez finalizado el tratamiento de los datos faltantes y atipicos, se procedio
a la siguiente etapa del analisis, que consistié en correlacionar las variables
meteoroldgicas clave para el prondstico de heladas. El propdsito de este
analisis fue identificar las relaciones entre las variables y seleccionar aquellas
que pudieran contribuir significativamente al modelo predictivo, eliminando

las variables redundantes que mostraran un alto grado de dependencia mutua.
Meétodo de Correlacion Utilizado

Para el analisis de correlacion se utilizo el método de Spearman, el cual resulta
apropiado cuando los datos no presentan una distribucién normal o exhiben
sesgos moderados. En la figura X se visualizan los coeficientes de correlacion
en un mapa de calor, donde los tonos rojos mas intensos reflejan correlaciones
positivas fuertes (cercanas a +1), los azules mas intensos representan
correlaciones negativas fuertes (cercanas a -1) y los colores proximos al blanco

indican relaciones débiles (cercanas a 0).

En esta matriz destaca la correlacion positiva alta entre la humedad relativa
(RH_n2) y la temperatura minima (r = 0.71), lo que sugiere que un mayor
contenido de humedad contribuye a mantener el calor y evita descensos
térmicos bruscos. Ademas, se observa una correlacion moderada entre la
precipitacion acumulada (PrecipAcum) y la temperatura minima (r = 0.52), lo
cual indicaria que la nubosidad asociada a la lluvia retiene el calor durante la
noche, limitando la caida de la temperatura. En conjunto, estos hallazgos
sefialan que las variables mas relevantes para la prediccién de heladas son la
temperatura minima, la radiacion y la humedad relativa. Como se observa en

la figura 19.
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Matriz de Correlacién de Spearman

[«
>
@

RH_n2 -

vel_max-

temp_min -
temp_max
temp_mean -
PrecipAcum
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-0.00
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Figura 19. Correlacion de Spearman entre las variables meteorolégicas y la variable
temperatura minima.
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Figura 20. Variables con mayor correlacion con la variable temperatura minima.
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En la figura 20 se visualiza los graficos de barras de la relacion de cada variable
con la temperatura minima. En el grafico que muestra la correlacién de
Spearman, se aprecia que la humedad relativa presenta el valor mas alto (r =
0.71), lo cual indica que una mayor humedad puede contribuir a mantener el
calor en el ambiente, impidiendo descensos térmicos bruscos. La precipitacion
acumulada exhibe una correlacién positiva moderada (r = 0.53), sugiriendo que
la nubosidad asociada con la lluvia limita la pérdida de calor durante la noche
y disminuye la probabilidad de heladas. Por otro lado, la presion atmosférica
muestra una correlacion negativa (r =-0.32), lo que implica que presiones bajas

podrian favorecer temperaturas minimas mas bajas.

En conjunto, estos resultados corroboran la importancia de variables como la
humedad relativa, la radiacion y la propia temperatura minima en la prediccion

de heladas.

5.3 Analizar los datos histéricos para identificar patrones que permitan el

entrenamiento de un modelo de inteligencia artificial

Dado que las heladas suelen ocurrir en los meses de junio, julio y agosto, se
seleccionaron Unicamente los datos correspondientes a esos meses a lo largo de los
afios en estudio que se encuentran en el dataset. En primer lugar, se extrajo el mes de
la columna “Fecha”, permitiendo filtrar solo los datos de los meses den cuestion. A
continuacion, se seleccionaron las variables que tuvieron mayor implicancia en la
ocurrencia de una helada como se pudo corroborar en la fase de correlacion, las
cuales son: temperatura minima, humedad relativa, temperatura superficial del suelo
a 2 metros de la superficie, precipitacion y radiacion. Con esto se cre6 un conjunto

de datos reducido para realizar un analisis mas enfocado.

El siguiente paso consistié en manejar los valores faltantes, eliminando las filas con
datos incompletos, ya que estos podrian haber afectado negativamente la precision
del modelo. Después, se definié la variable objetivo, que fue la temperatura minima
y se separaron las caracteristicas predictoras, lo que permitié estructurar los datos

para el entrenamiento del modelo. Con las variables preparadas, se normalizaron las

69



caracteristicas utilizando StandardScaler, lo que permitié que todas las variables
estuvieran en la misma escala, algo crucial para garantizar el rendimiento adecuado

de los modelos de regresion.

Para optimizar el modelo se llevo a cabo un andlisis detallado que permitid identificar
el valor 6ptimo de random_state, lo que resulté en una division mas equilibrada de
los datos entre entrenamiento y prueba y, por ende, en una maximizacion del valor
de R?. Este paso fue fundamental para asegurar que el modelo pudiera capturar de
manera efectiva la relacién subyacente entre las variables predictoras y la

temperatura minima, sin depender de una particion arbitraria de los datos.

Posteriormente, se entrend un modelo de regresion lineal. Aunque la regresion lineal
no se clasifica estrictamente como un modelo de inteligencia artificial, su utilizacion
en este contexto permitio evaluar el comportamiento del conjunto de datos a traves

de métricas robustas como el RMSE y R?.

Finalmente, se visualizé el rendimiento del modelo mediante graficos que facilitaban
la interpretacion de los resultados. Estas representaciones graficas permitieron
comparar de forma directa las predicciones generadas con los valores reales,
evidenciando la capacidad del modelo para identificar y reproducir patrones

climaticos clave presentes en los datos historicos.

Datos de Algoritmos de » Modelo
Entrenamiento Aprendizaje

8
a 0
< : S —
&) g = [| Regresion Lineal
L i =
S = x Random Forest
O Meses de heladas o
8 (junio, julio y < | Gradientboosting
. agosto) W
o > Adaboost
@ o
8 ] Decision Tree
-
TR Extra Trees
(%2}
] XGBoost

Figura 21. Esquema de seleccion de datos y modelos de IA.
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5.4 Evaluar la precision y confiabilidad de distintos modelos de inteligencia

artificial en la prediccion de heladas

En esta etapa, al evaluar la precision y confiabilidad de los modelos de inteligencia
artificial, se utilizaron métricas comunes como el RMSE (Root Mean Squared Error),
R2 (coeficiente de determinacidn) y el coeficiente de Gini, ademas de trazar graficos
de dependencia parcial para explicar la importancia de cada variable y evaluar su
comportamiento a lo largo de la prediccion. Para calcular el RMSE, se predijeron los
valores de la variable objetivo en los conjuntos de entrenamiento y prueba, y se
aplico la férmula correspondiente, que es la raiz cuadrada de la media del error
cuadratico medio entre las predicciones y los valores reales; un RMSE bajo indico

que el modelo tenia buena precision.

Por su parte, R2 midid la proporcion de la varianza de los datos que fue explicada por
el modelo; un R2 cercano a 1 reflejé que el modelo describia la mayor parte de la
variabilidad de los datos, mientras que un valor cercano a 0 sefialé una capacidad
explicativa limitada. El coeficiente de Gini y los graficos de dependencia parcial se
emplearon para analizar la importancia relativa de cada variable, permitiendo evaluar

de forma maés profunda cémo influian en la prediccion de heladas.

Posteriormente, se presentaron los resultados en un grafico de dispersion
comparando las predicciones con los valores reales para ambos conjuntos
(entrenamiento y prueba). Se distinguieron las predicciones de entrenamiento con
puntos azules y las de prueba con puntos rojos, incluyendo una linea de 1:1 (linea
negra discontinua) para sefialar la relacion ideal entre prediccion y valor real. En el
propio grafico se anotaron los valores de RMSE y R2 para los conjuntos de
entrenamiento y prueba, lo cual facilitd la interpretacion visual del rendimiento del
modelo. Finalmente, se personalizé la presentacion del grafico ajustando los bordes,
afladiendo etiquetas en los ejes y un titulo descriptivo, y se guardo la imagen en la

ruta especificada para su posterior analisis y consulta.
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Se realizd un estudio integral para predecir la temperatura minima diaria, clave en la
estimacion de heladas. Se configuraron pardmetros de matplotlib para graficos claros
y profesionales. Luego, con Pandas, se preprocesaron los datos, extrayendo el mes
de la “Fecha” y filtrando junio, julio y agosto. Finalmente, se seleccionaron variables
relevantes como temperatura minima, maxima, media, humedad relativa, radiacion

y temperatura superficial, generando un conjunto de datos filtrado.

El siguiente paso fue tratar los valores faltantes, eliminando aquellas filas con datos
incompletos para asegurar la calidad de los resultados. Posteriormente, se definio la
variable objetivo y las caracteristicas predictoras, las cuales fueron normalizadas
utilizando StandardScaler para evitar cualquier sesgo derivado de las diferencias de
magnitud entre las variables. Los datos fueron luego divididos en dos subconjuntos:
uno para entrenamiento y otro para prueba, usando la funcion train_test_split de

scikit-learn.

A continuacion, se realizé un andlisis completo utilizando un modelo de regresion
Random Forest para predecir la temperatura minima diaria a partir de diversas
variables climaticas. El proceso comenzé cargando el conjunto de datos desde un
archivo CSV, convirtiendo la columna “Fecha” a formato datetime y filtrando la
informacion para el periodo comprendido entre el 1 de julio de 2018 y el 31 de julio

de 2022, con el fin de concentrarse en tendencias especificas.

Una vez filtrados los datos, se seleccionaron las variables relevantes (temperatura
méaxima, media, humedad relativa, radiacion y temperatura superficial), eliminando
registros con valores faltantes en estas. Se separ0 la variable objetivo de las
caracteristicas predictoras y, finalmente, se dividieron los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba, asignando un 33% para la prueba. Asi mismo se
normalizaron las caracteristicas con StandardScaler para homogeneizar la escala de
las variables, evitando sesgos por diferencias en magnitud. Posteriormente, se
entren6 un modelo Random Forest de 100 arboles y se realizaron predicciones para
los conjuntos de entrenamiento y prueba. Las métricas de evaluacion mostraron un
excelente ajuste en el entrenamiento, con un RMSE de 0.40 y un R? de 0.99, lo que
indica una alta precision en la prediccion de la temperatura minima. Tal y como se

observa en la figura 22.
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Figura 22. Esquema de etapa de entrenamiento y evaluacion de los modelos de 1A.
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Figura 23. Gréfico de dispersion del modelo de regresion lineal.
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Figura 24. Coeficiente de Gini y grafica de importancia de variables.

En la figura 23 se puede apreciar que el modelo de regresion lineal se muestra robusto
en sus resultados, alcanzando un R? = 0.79 tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba. En dicha figura se observd que las predicciones se agruparon
de manera muy cercana a la linea de referencia 1:1, lo que evidencié un buen ajuste
del modelo. Se determiné un RMSE de 2.00 °C en el conjunto de entrenamiento y de
1.67 °C en el conjunto de prueba, lo que confirmaba la consistencia y estabilidad en

las estimaciones realizadas.

En la figura 24 se puede apreciar que, a través de la Curva de Lorenz, se identifico
una concentracion de la importancia en unas pocas variables. Se constatd que la
humedad relativa aportd aproximadamente un 45.6 % de la importancia total del
modelo, mientras que la temperatura superficial contribuy6 en torno a un 36.3 %.
Asimismo, la radiacion evidencié una contribucion del 15 %, quedando las demas
variables (como la precipitacion acumulada, la velocidad méxima y la direccion
media del viento) con un impacto mucho menor. Estos resultados destacaron que,
para la prediccion de heladas, los factores mas relevantes fueron la humedad relativa

y la temperatura superficial, mientras que otras variables jugaron un rol secundario.

Resultados de los modelos de Inteligencia artificial
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Figura 25. Comparacién de dispersion en los modelos de inteligencia artificial.
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Figura 26. Coeficiente de Gini e importancias de variables para los modelos de 1A.
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En la figura 25 se puede apreciar que, al aplicar los distintos modelos de aprendizaje
supervisado para la prediccion de heladas, se obtuvieron resultados muy reveladores
en cuanto a la estimacion de heladas. Durante la etapa de analisis se constato que los
modelos basados en técnicas de ensamblado, especificamente XGBoost y Random

Forest, alcanzaron un desempefio sobresaliente tal y como lo muestra la tabla 3.

Tabla 3. Resultados del pronoéstico de heladas en la fase entrenamiento.

RMSE R? RMSE 2

Modelo (Entrenamiento)  (Entrenamiento) (Prueba) R® (Prueba)
Random Forest 0.72°C 0.97 1.81°C 0.8
%rad‘e.”te 1.58°C 0.85 1.92°C 0.78

oosting

AdaBoost 2.26°C 0.7 2.39°C 0.66
Decision Tree 0.00°C 1 2.39°C 0.66
Extra Trees 0.00°C 1 1.80°C 0.8
XGBoost 0.24°C 1 1.91°C 0.78

Nota: Resumen de los resultados de distintos modelos de aprendizaje automatico utilizados para
predecir la temperatura minima diaria observada. Se presentan los valores del error cuadratico medio
(RMSE) y el coeficiente de determinacidn (R2) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el
de prueba. Un RMSE menor y un R2 mas cercano a 1 indican un mejor desempefio del modelo.

El anélisis de la tabla 3 evidencia que algunos modelos, como Decision Tree, Extra
Trees y XGBoost, presentan sobreajuste, reflejado en un R2 de 1 en entrenamiento.
Sin embargo, su desempefio en el conjunto de prueba es inferior. Decision Tree
obtiene un RMSE de 2.39°C, indicando una capacidad limitada de generalizacion.
Por su parte, Extra Trees y XGBoost, con RMSE de 1.80°C y 1.91°C,
respectivamente, también muestran indicios de sobreajuste.

En contraste, Random Forest y Gradient Boosting presentan un mejor equilibrio
entre entrenamiento y prueba. Random Forest destaca con el menor RMSE en prueba
(1.81°C) y un R2 de 0.80, lo que sugiere alta precision sin indicios de sobreajuste.
Gradient Boosting, aunque con un RMSE de 1.92°C y un R2 de 0.78, muestra un

desemperio ligeramente inferior.
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Por otro lado, AdaBoost es el modelo con peor rendimiento, con RMSE de 2.39°C y
R2 de 0.66, lo que indica una menor capacidad predictiva y una generalizacion

deficiente.

En la figura 27 se estudid la distribucion de la importancia de las variables mediante
la aplicacion de la Curva de Lorenz, herramienta que permitié desglosar la
contribucion individual de cada predictor en la determinacion de la temperatura
minima. Se constaté que la humedad relativa y la temperatura superficial fueron los
predictores mas relevantes, explicando cerca del 80 % de la variabilidad en la
temperatura minima. Esto concuerda con la base fisica de las heladas, donde ambos
factores son clave en la formacion de condiciones de congelacion. La radiacion
también tuvo un impacto significativo, aportando aproximadamente el 15 % a la
prediccion, lo que refleja su papel en la disipacion de energia térmica nocturna. En
contraste, la precipitacién acumulada, la velocidad maxima del viento y la direccion
del viento tuvieron una influencia menor. Aunque pueden afectar el fendmeno, su

contribucién fue secundaria frente a las variables principales.

5.4.1 Evaluacion de la precision y confiabilidad de modelos de 1A en la prediccion de

heladas a partir de ventanas horarias.

Para el pronostico de heladas con una ventana de temperaturas definidas se utilizaron
herramientas como numpy, pandas, matplotlib, seaborn, scikit-learn y XGBoost,
ademas de funciones especificas para el escalado, la division en conjuntos de
entrenamiento y prueba y el calculo de métricas de evaluacion (RMSE, R2y MAE),

lo que permiti6 establecer una base sélida para el analisis posterior.
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A continuacidn, se procedid a la carga y preparacion de los datos mediante la lectura
del archivo "data_modified.csv" con pandas, configurando la primera columna como
indice y parseando las fechas para trabajar con series temporales. Ademas, se
ordenaron los datos de manera cronoldgica y se filtraron para conservar Unicamente
aquellos correspondientes a los meses en que se producen heladas (junio, julio y

agosto), garantizando asi que el analisis se enfoque en el periodo de mayor intereés.

Posteriormente se definieron las variables predictoras y la variable objetivo; se
seleccionaron las columnas correspondientes a 'Precipitacion’, 'RH_mean’,
‘windir_mean’, Vel _wind_max’, 'Radiacion’ y 'Tsup' como caracteristicas a utilizar,
mientras que ‘temp_min' se establecié como la variable objetivo para predecir la
temperatura minima diaria. Asimismo, se normalizaron las caracteristicas utilizando
el método StandardScaler, evitando de esta forma sesgos derivados de las diferencias

en magnitudes entre las variables.

Finalmente se configuraron lead times de 6, 12, 24, 30, 36 y 48 horas, desplazando
la serie objetivo y combindndola con las caracteristicas escaladas, eliminando filas
nulas y dividiendo los datos en 67% para entrenamiento y 33% para prueba.
Posteriormente se definieron y entrenaron diversos modelos de machine learning,
evaluandolos con métricas como MAE, MSE, RMSE y R2? y almacenando los

resultados para su analisis

comparativo posterior. Como se ve en la figura 27.
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Figura 27. Prondstico de heladas con 6 horas de anticipacion.
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Random Forest - Lead Time 12h
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Figura 28. Prondstico de heladas con 12 horas de anticipacion.
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Figura 29. Prondstico de heladas con 24 horas de anticipacion.
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Figura 30. Prondstico de heladas con 30 horas de anticipacion.
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Random Forest - Lead Time 36h
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Figura 32. Prondstico de heladas con 48 horas de anticipacion.
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Tabla 4. Resultados de pronostico en una ventana de 6 horas.

RMSE

] RMSE R2 . R2
Modelo Lead Time Prueba Prueba Entren:mlent Entrenamiento

Random Forest 6h 2.7 0.82 1.12 0.97
Graulerit
Boosting 6h 2.98 0.79 3.12 0.75
AdaBoost 6h 3.57 0.69 3.64 0.67
Decision Tree 6h 3.56 0.69 0.03 1
Extra Trees 6h 2.6 0.84 0.03 1
XGBoost 6h 2.85 0.80 1.94 0.91

Nota: Para pronosticar heladas con 6 horas de anticipacion, se usaron datos de las dltimas 6 a 12 horas
antes de la prediccion.

Segun la tabla 4, para el pronéstico de heladas con 6 horas de anticipacion, Random
Forest es el modelo més preciso (RMSE: 2.7, RZ: 0.82). XGBoost también tiene buen
rendimiento (RMSE: 2.85, RZ 0.80). Extra Trees muestra sobreajuste con un R2 de
1 en entrenamiento pese a un RMSE de 2.6. Gradient Boosting y AdaBoost tienen
menor desempefio (RMSE hasta 3.64, R2 bajo). Decision Tree sufre sobreajuste (R
1 en entrenamiento) y un alto RMSE en prueba (3.56). Lo cual se puede evidenciar

en los graficos de dispersion (Prediccion vs. Valor Real) de la figura 27.

Tabla 5. Resultados de prondstico de heladas en una ventana de 12 horas.

Model Lead RMSE R? RMSE R2
odeto Time Prueba Prueba Entrenamiento Entrenamiento
Random 12h 2.55 0.84 107 0.97
Forest
Gradient
Boosting 12h 2.85 0.80 291 0.79
AdaBoost 12h 3.26 0.74 3.34 0.72
Decision
Tree 12h 3.26 0.74 0.05 1
Extra Trees 12h 2.49 0.85 0.05 1
XGBoost 12h 2.71 0.82 1.71 0.9

Nota: Para pronosticar heladas con 12 horas de anticipacion, se usaron datos de las Gltimas 12 a 24 horas
antes de la prediccion.

Segun la Tabla 5 y la Figura 28, Random Forest es el modelo mas preciso para el
prondstico de heladas a 12 horas, con un RMSE de 2.55 y R2 de 0.84. XGBoost

también tiene buen desempefio con RMSE de 2.71y R2 de 0.82. Extra Trees muestra
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el RMSE maés bajo (2.49), pero junto con Decision Tree, presenta sobreajuste (R2 de
1 en entrenamiento), lo que indica poca generalizacion. Gradient Boosting y
AdaBoost tienen el peor rendimiento, con RMSE hasta 3.26 y R? de 0.80 y 0.74,

demostrando menor precision en la prediccion de heladas.

Tabla 6. Resultados de prondstico de heladas en una ventana de 24 horas.

Modelo Lgad RMSE R2 RMSE_ R2 _
Time Prueba Prueba Entrenamiento Entrenamiento
Random 24h 2.51 0.85 0.95 0.98
Forest
Gradient 24h 2.70 0.82 2.62 0.83
Boosting
AdaBoost 24h 3.36 0.73 3.10 0.76
Decision 24h 3.19 0.75 0.06 1
Tree
Extra Trees 24h 2.38 0.86 0.06 1
XGBoost 24h 2.56 0.84 1.61 0.93

Nota: Para pronosticar heladas con 12 horas de anticipacidn, se usaron datos de las Gltimas 24 a 48
horas antes de la prediccion.

Segun la Tabla 6 y la Figura 29, Random Forest fue el modelo mas preciso para
predecir heladas a 24 horas, seguido de XGBoost. Extra Trees tuvo el menor RMSE,
pero mostro sobreajuste. Gradient Boosting tuvo precisién moderada, mientras que

AdaBoost y Decision Tree fueron los menos efectivos.

Tabla 7. Resultados de prondstico de heladas en una ventana de 30 horas.

Modelo Lead RMSE R2 RMSFT R2 _
Time Prueba Prueba Entrenamiento Entrenamiento
Random 30h 3.06 0.77 1.2 0.96
Forest
Gradient 30h 3.34 0.73 3.36 0.72
Boosting
AdaBoost 30h 3.79 0.65 3.80 0.64
Decision 30h 4.05 0.60 0.06 1
Tree
Extra Trees 30h 2.97 0.79 0.06 1
XGBoost 30h 3.26 0.74 2.02 0.90

Nota: Para pronosticar heladas con 30 horas de anticipacion, se usaron datos de las tltimas 30 a 60
horas antes de la prediccion.
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Segun la Tabla 7 y la visualizacion de la figura 30, Random Forest es el modelo mas
efectivo para predecir heladas a 30 horas, con un RMSE de 3.06 y R? de 0.77,
mostrando buena generalizacion. Extra Trees tiene el RMSE mas bajo (2.97), pero
sufre de sobreajuste (R? de 1 en entrenamiento). XGBoost ofrece un rendimiento
intermedio con RMSE de 3.26 y Rz de 0.74. Gradient Boosting y AdaBoost presentan
menor precision, con RMSE de 3.34 y 3.79, y R2 de 0.73 y 0.65, respectivamente.
Decision Tree tiene el peor desempefio en prueba, con RMSE de 4.05 y R? de 0.60,

indicando sobreajuste.

Tabla 8. Resultados de prondstico de heladas en una ventana de 36 horas.

Modelo Lead RMSE R2 RMSE_ R2 _
Time Prueba Prueba Entrenamiento Entrenamiento
Random 36h 2.94 0.79 1.15 0.97
Forest
Gradient 36h 3.21 0.75 3.12 0.75
Boosting
AdaBoost 36h 3.59 0.69 3.50 0.69
Decision 36h 3.79 0.65 0.07 1
Tree
Extra Trees 36h 2.90 0.80 0.07 1
XGBoost 36h 3.08 0.77 2.05 0.89

Nota: Para pronosticar heladas con 36 horas de anticipacidn, se usaron datos de las Gltimas 36 a 72
horas antes de la prediccion.

Segun la tabla 8 y la figura 31, para el prondstico de heladas a 36 horas, Random
Forest es el mejor modelo con un RMSE de 2.94 y un R2 de 0.79, lo que refleja alta
precision y buena generalizacion. Extra Trees también es efectivo con un RMSE de
2.9 y un Rz de 0.8, pero presenta sobreajuste. XGBoost tiene un RMSE de 3.08 y un
R2 de 0.77, con un rendimiento ligeramente inferior. Gradient Boosting y AdaBoost
tienen un RMSE de 3.21 y 3.59, respectivamente, con R2 bajos. Decision Tree tiene

el peor desempefio con un RMSE de 3.79 y R? de 0.65 en prueba.
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Tabla 9. Resultados de prondstico de heladas en una ventana de 48 horas.

Modelo Lgad RMSE R2 RMSE_ R2 _
Time Prueba Prueba Entrenamiento Entrenamiento
Random 48h 2.91 0.79 0.99 0.98
Forest
Gradient 48h 3.09 0.77 2.77 0.81
Boosting
AdaBoost 48h 3.54 0.70 3.17 0.75
Decision 48h 3.69 0.67 0.07 1
Tree
Extra Trees 48h 2.83 0.81 0.07 1
XGBoost 48h 3.04 0.78 1.71 0.93

Nota: Para pronosticar heladas con 48 horas de anticipacion, se usaron datos de las Gltimas 48 a 96
horas antes de la prediccion.

Como se visualizo en la tabla 9 y la figura 32. Para el prondstico de heladas a 48
horas de anticipacion, Random Forest es el mejor modelo con un RMSE de 2.91 y
un R% de 0.79 en prueba, destacando por su alta precision y capacidad de
generalizacion. Extra Trees sigue de cerca con un RMSE de 2.83 y un R2 de 0.81,
pero presenta sobreajuste en entrenamiento. XGBoost tiene un RMSE de 3.04 y un
R2 de 0.78, mostrando un rendimiento algo inferior. Gradient Boosting y AdaBoost
presentan un rendimiento mas bajo con RMSE de 3.09 y 3.54, respectivamente, y R2
menores. Decision Tree tiene el peor desempefio con un RMSE de 3.69 y un Rz de

0.67 en prueba.

Pronéstico de heladas en fechas establecidas con el modelo seleccionado

Tras verificar que Random Forest es el modelo més adecuado para los datos de
Huayao debido a su alto desempefio en R?2 y RMSE, y una distribucién de
predicciones cercana a la linea 1:1, se utilizo para pronosticar heladas en un periodo
no visto durante el entrenamiento. Este enfoque evalu6 la capacidad de
generalizacion del modelo en escenarios reales, ofreciendo una herramienta
confiable para la prediccion de heladas. Esto facilita la toma de decisiones en la

gestion de riesgos climaticos en el anexo Huayao, Chupaca.
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Se implementé un flujo completo para predecir la temperatura minima diaria
utilizando el modelo RandomForestRegressor y técnicas de preprocesamiento y
evaluacion. Se importaron librerias esenciales como pandas, numpy, matplotlib,
seaborn, scikit-learn y XGBoost. Ademas, se definié una funcion para calcular la
curva de Lorenz y el coeficiente de Gini, midiendo asi la distribucion de la

importancia de las variables.

Se carg6 el archivo "data_modified.csv", estableciendo la primera columna como
indice y parseando las fechas para trabajar con series temporales. Los datos se
ordenaron cronologicamente y se agruparon a nivel diario, con la temperatura
minima diaria como variable objetivo. Se aplicaron métodos de agregacion a otras
variables y se eliminaron las filas con valores nulos para asegurar la integridad del

conjunto de datos.

Posteriormente se normalizaron las variables con StandardScaler y se usoé un
RandomForestRegressor con 100 arboles para predecir la temperatura minima diaria
entre julio 2018 y julio 2022. Se evaluo la importancia de los predictores con la curva
de Lorenz, el coeficiente de Gini y graficos de dependencia parcial. Como se muestra

en las siguientes figuras.

RandomForest: Valores Reales vs. Predichos (2018-07 a 2022-07)
10

—— Valor Real
—— Valor Predicho

Temperatura Minima (°C)
o

-10
2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07

Figura 33. Prondstico de heladas con datos no vistos en el entrenamiento.
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Curva de Lorenz Importancia de Variables

@ 1.0 ---- Lineade Igualdad
g —— Curva de Lorenz RH_mean [53.7"/(
£ 0.8
é. ' Tsup 26.6%
.; Il’ 4*‘
po6 ®  Radiacion 10.2%
% // 3 4 .
8 y 2 o
g 04 S Vel_wind_max ]M
=] ~
o 4 oA
2 Gini = 0.476 windir_mean [ 3.6%
0 0.2
3
8 Precipitacion [ 1.1%
%00

000 025 050 075 1.00 0 20 40

Fraccién acumulada de variables Importancia (%)

Figura 34. Pronéstico de heladas con datos no vistos en el entrenamiento.
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Figura 35. Gréficos de dependencia parcial de las variables durante el prondstico de  heladas con
el modelo Radom Forest. a) dependencia parcial de la variable precipitacién, b) dependencia parcial
de la variable humedad relativa, ¢) dependencia parcial de la variable direccién media del viento, d)
dependencia parcial de la variable velocidad maxima del viento, ) dependencia parcial de la variable
radiacion, f) dependencia parcial de la variable temperatura superficial.
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En las figuras 33 se visualiza, en primer lugar, la comparacion entre los valores reales
de la temperatura minima (linea azul) y las predicciones generadas por el modelo
Random Forest (linea roja) para el periodo comprendido entre julio de 2018 y julio
de 2022. Se aprecia que ambas lineas siguen una trayectoria muy similar, lo que
sugiere que el modelo logra capturar de manera satisfactoria la variabilidad diaria de
la temperatura minima. Aun cuando se observan pequefias discrepancias en ciertos
tramos, la tendencia general indica una prediccién bastante cercana a la realidad,

reflejando la consistencia del modelo en distintos escenarios temporales.

En la figura 34, se observa la Curva de Lorenz pone de manifiesto que la importancia
de las variables esta algo concentrada, con un indice de Gini de 0.476. Este valor
sefiala que un conjunto reducido de variables concentra gran parte de la capacidad
explicativa del modelo. El grafico de barras confirma que la humedad relativa ocupa
el primer lugar, con alrededor de un 53.7 % de importancia, seguida por la
temperatura superficial, con un 26.6 %. La radiacion (10.2 %) ocupa el tercer lugar,
y en menor medida se encuentran la velocidad maxima del viento (4.8 %), la
direccion media del viento (3.6 %) y la precipitacion (1.2 %). Esta distribucion indica
que el modelo se apoya fuertemente en la humedad y la temperatura superficial para
estimar la temperatura minima, mientras que el resto de las variables aporta

informacion secundaria.

Finalmente, en la figura 35 la dependencia parcial muestra como cada variable
influye individualmente en la prediccion de la temperatura minima. Se observa que,
en el caso de humedad relativa, a medida que aumenta la humedad relativa, la
temperatura minima estimada también tiende a incrementarse, lo cual coincide con

la l6gica fisica de que una atmosfera mas himeda suele moderar los descensos de
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54.2

temperatura. Por su parte, la radiacion presenta un comportamiento inverso: al
aumentar, la temperatura minima se reduce ligeramente, sugiriendo que las
condiciones de mayor radiacién durante el dia pueden favorecer un mayor
enfriamiento nocturno. La temperatura superficial muestra un comportamiento
ascendente: a mayor temperatura superficial, el modelo predice valores més altos
para la temperatura minima, reflejando la influencia directa de la temperatura del
entorno en la formacién de heladas. En conjunto, estos resultados confirman que el
modelo Random Forest no solo logra un buen ajuste global, sino que también revela
claramente cuéles son los factores que mas contribuyen a la prediccion de las

temperaturas minimas en el area de estudio.

Evaluacion experimental de la precision y confiabilidad de modelos de 1A en dos

casos aplicativos

En este apartado se presenta la evaluacion experimental de la precision y
confiabilidad de los modelos de inteligencia artificial aplicados a dos escenarios
especificos. El primero de ellos aborda el fendmeno de inversion térmica, un caso de

estudio particularmente relevante en condiciones invernales.

Planteamiento de la Situacién. - Fenédmeno de Inversion Térmica

Durante un dia invernal, se registrd un fendmeno de inversion térmica caracterizado
por la formacion de una capa de aire frio en el anexo de Huachac de la superficie,
tras el ocaso de la radiacion solar. La ausencia de radiacion, combinada con la
presencia de nubes bajas o nieblas, impidi6 la adecuada mezcla entre las capas de
aire frio y caliente, generando cambios significativos en las variables climaticas de

interés:
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e Temperatura Superficial (Tsup). - La inversidn térmica propicio un descenso
abrupto de la temperatura en la superficie durante la noche, puesto que el calor

queda confinado en las capas superiores.

e Radiacion. - La desaparicion de la radiacion solar redujo notablemente la energia
recibida en la superficie, un efecto acentuado por las condiciones nubosas o

brumosas asociadas a la inversion.

e Humedad Relativa. - El enfriamiento del aire indujo la condensacion del vapor
de agua, lo cual incrementa la humedad relativa y favorece la formacién de rocio

0, en situaciones extremas, de heladas.

Como consecuencia de estas condiciones, la variable temperatura minima, alcanza
niveles criticos, facilitando la aparicion de heladas durante la madrugada. Con base
en este escenario, se procedio a ajustar los datos de entrada del modelo de prediccion
para simular de manera precisa la influencia de una inversién térmica en la

estimacion de las temperaturas minimas.

Se realizd la simulacion de condiciones de inversion térmica mediante varios
mobdulos clave de Python: se empled el mdédulo random para generar valores
aleatorios dentro de rangos predefinidos (como la tasa de enfriamiento, la reduccion
del viento, el incremento de la humedad y la radiacion), y numpy para manejar
constantes numéricas (por ejemplo, usar np.inf para establecer el error inicial) y
operaciones matematicas. Se procesaron los datos con pandas, simulando cada
registro mediante el método apply, y se normalizaron con StandardScaler de scikit-
learn para luego realizar predicciones de temperaturas minimas usando

RandomForestRegressor.

94



Prediccion de temp_min (horaria) para el periodo de helada:
2019-10-13 18:00 - 2019-10-14 06:00

—e— Valor Real
0 —+— Prediccion
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Figura 36. Pronostico horario de heladas en un escenario de inversion térmica.
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Figura 37. Curva de Lorenz y Coeficiente de importancia de Gini, experimento 01.
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Figura 38. Grafico de dependencia parcial de las variables, experimento 01. a) dependencia parcial
de la variable precipitacion, b) dependencia parcial de la variable humedad relativa, c) dependencia
parcial de la variable direccién media del viento, d) dependencia parcial de la variable velocidad
maxima del viento, €) dependencia parcial de la variable radiacion, f) dependencia parcial de la
variable temperatura superficial.

Tabla 10. Resultados del pronostico en la prueba de simulacion 01

Modelo RMSE
Random 43.082358
Forest

La simulacién de inversion térmica que se observa en la figura 36 muestra como
resultado en la tabla 10 que el modelo RandomForest, entrenado con variables
como temperatura superficial, humedad relativa, radiacion, velocidad maxima del
viento, direccion media del viento y precipitacion, logré predecir la temperatura
minima horaria entre las 18:00 del 13 de octubre y las 06:00 del 14 de octubre con
un error cuadratico medio (MSE) de 43.082358; las gréaficas evidencian que la
temperatura superficial es la variable mas influyente (71.9%), seguida por humedad
relativa (14.9%) y radiacion (5.4%), lo cual indica que la temperatura superficial y
la humedad relativa son factores criticos en la formacion de heladas. Ademas, la
curva de Lorenz (Gini=0.593) muestra una concentracion moderada de la
importancia en pocas variables, mientras que los graficos de dependencia parcial

sugieren que a mayor humedad y menor temperatura superficial se intensifica el
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enfriamiento. Al comparar la serie real con la prediccion, se observa que la helada
inicia aproximadamente a las 22:00 y finaliza alrededor de las 05:00, con una
duracion cercana a 7 horas, confirmando la capacidad del modelo para detectar y

pronosticar heladas en escenarios de inversion térmica.

El segundo caso experimental se centrd en lo siguiente

Planteamiento de la Situacién. - Fendmeno del nifio

Durante el periodo comprendido entre 2018 y 2022 se registr6 un evento de EI Nifio
que alter6 significativamente los patrones climaticos en la region. En ese intervalo

se observoé que:

e Temperatura Superficial (Tsup). - Hubo un incremento promedio de alrededor
de +2°C, evidenciando aguas mas calidas y un ambiente general méas caluroso.

e Precipitacion: Se registré un aumento en la precipitacion en aproximadamente
un 50%, lo que genero condiciones de mayor humedad y riesgo de inundaciones.

e Humedad Relativa (RH_mean). - La humedad aument6 en unos 10 puntos
porcentuales, alcanzando en ocasiones el limite del 100%.

e Viento. - La velocidad del viento (tanto la media como el valor maximo) se
redujo en un 30%, contribuyendo a la estabilidad de la atmdsfera.

e Radiacion Solar. - La mayor nubosidad asociada a EI Nifio provocd una

reduccion de la radiacion en torno al 20%.

Con base en estas observaciones, se ajustaran los datos diarios de la base para
simular las condiciones asociadas al fendmeno de El Nifio, y se evaluara el impacto
sobre la prediccion de la temperatura minima (temp_min) utilizando un modelo

RandomForest.
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La simulacién del fendmeno de El Nifio se realizé en Python modificando el DataFrame
original mediante pandas: se ajustaron directamente las columnas de precipitacion y
velocidad maxima del viento para generar un conjunto de datos que reflejara condiciones
climéticas extremas, tipicas de este fendmeno. En concreto, se multiplicaron los valores de
precipitacion por 4, lo que se justificd porque durante eventos de EI Nifio se observa un
aumento drastico en las lluvias, representando un escenario de precipitacion intensificada;
de igual forma, se duplicaron los valores de la velocidad maxima del viento para simular
la intensificacion de los vientos asociados a estas condiciones. Posteriormente, estos datos
simulados se sometieron a un proceso de normalizacion utilizando StandardScaler de
scikit-learn, lo que permitié homogeneizar las escalas de las diferentes variables y facilitar
el entrenamiento del modelo. Con los datos normalizados, se entrend el modelo
RandomForestRegressor, también de scikit-learn, con el objetivo de predecir la
temperatura minima horaria, comparando los valores reales con los predichos para evaluar
la precisién del modelo. Este enfoque permitié no solo simular de manera realista el
impacto de El Nifio sobre las variables climéticas criticas, sino también analizar el
rendimiento del modelo bajo condiciones de alta variabilidad, aportando informacion

relevante sobre la capacidad predictiva del modelo en escenarios extremos.

RandomForest: Valores Reales vs. Predichos
(2018-05-15 a 2020-12-31)

10.0
7.5
5.0
2:5
0.0

=25

—=5.01

Temperatura Minima (°C)

—-7.54 —— Valor Real |
—— Valor Predicho

-10.0

2018-05 2018-09 2019-01 2019-05 2019-09 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01
Fecha

Figura 39. Pronostico de heladas durante un fendmeno simulado del nifio, experimento 02.
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Figura 41. Gréficos de dependencia parcial para las variables en el experimento 02. a) dependencia parcial
de la variable precipitacion, b) dependencia parcial de la variable humedad relativa, c) dependencia parcial
de la variable direccion media del viento, d) dependencia parcial de la variable velocidad méaxima del viento,
e) dependencia parcial de la variable radiacion, f) dependencia parcial de la variable temperatura superficial.
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En la figura 39 se observa la comparacion entre los valores reales y los predichos de la
temperatura minima para el periodo comprendido entre el 15 de mayo de 2018 y el 31 de
diciembre de 2020, evidenciando que el modelo RandomForest logra capturar la tendencia
general de la serie, aunque se presentan ciertas discrepancias en periodos puntuales.
Ademas, las métricas de desempefio indican un Error Absoluto Medio (MAE) de 0.48, lo
que significa que, en promedio, la prediccion se desvia menos de medio grado Celsius del
valor real, y un coeficiente de determinacion (R2) de 0.9676, demostrando que el modelo
explica aproximadamente el 96.76 % de la variabilidad observada en los datos. En la figura
40, la Curva de Lorenz presenta un coeficiente de Gini de 0.492, lo que indica una
concentracion moderada de la importancia en pocas variables, mientras que el diagrama de
barras destaca a humedad relativa como la variable mas influyente (58 %), seguida de
temperatura superficial (21.3 %), radiacion (11.2 %), velocidad maxima del viento (5.0 %),
direccion del viento (3.3 %) y precipitacion (1.1 %). Estos resultados sugieren que la
humedad relativa y la temperatura superficial son factores clave en la prediccion de la
temperatura minima, siendo especialmente relevante el efecto de la humedad en la
formacion de heladas o condiciones frias. Finalmente, los graficos de dependencia parcial
muestran como la temperatura minima predicha varia al modificar individualmente cada
variable: por ejemplo, al aumentar la humedad relativa, la prediccion de la temperatura
minima se modifica de forma marcada, mientras que la temperatura superficial tiene un
efecto ascendente mas uniforme, reflejando que un mayor calor en la superficie tiende a
elevar la temperatura minima. En contraste, la precipitacion y el viento muestran una
influencia menor o mas estable, lo cual coincide con su baja importancia relativa en la

prediccion segln el modelo
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ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS
Con base en los resultados obtenidos en la presente investigacion, se presenta el analisis y

discusion de los hallazgos, contrastandolos con antecedentes relevantes:

OEL.- Identificacion de las variables climéaticas relevantes

En la presente investigacion, tras la etapa de analisis exploratorio y preprocesamiento de
datos, se identifico que las variables mas relevantes para la prediccion de heladas en la
cuenca del rio Mantaro son la humedad relativa, la temperatura superficial y la radiacion.
Esto fue evidenciado a través del andlisis de correlacion de Spearman, donde la humedad
relativa obtuvo un coeficiente de 0.71, lo que indica una relacion positiva alta con la
temperatura minima, y por el anélisis del coeficiente de Gini y la curva de Lorenz, donde

estas variables concentraron mas del 80% de la importancia del modelo.

Estos resultados coinciden con lo sefialado por Transmonte (5) quien advirtio que la
humedad relativa y la radiacién solar son factores determinantes en la ocurrencia de
heladas, al influir en la capacidad del ambiente para retener o perder calor durante la noche.
Asi también, se reafirma lo expuesto por estudios similares en zonas altoandinas donde se
reconoce que mayores niveles de humedad pueden atenuar descensos bruscos de

temperatura y, por ende, reducir la incidencia de heladas.

Por tanto, se confirma la hipotesis especifica A, al demostrar que la correcta identificacion
de las variables climaticas clave permitié optimizar el proceso de prediccion, mejorando

la efectividad de los modelos de inteligencia artificial aplicados.

OEZ2.- Analisis de datos histdricos y patrones climaticos

Durante la investigacion se procesaron datos meteorolégicos de los afios 2018 a 2023,
identificando la presencia de patrones asociados a heladas, especialmente durante los

meses de junio, julio y agosto. Se reconocieron fendmenos como la inversién térmica,
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caracterizados por abruptas disminuciones de la temperatura superficial y el incremento de
la humedad relativa, eventos que desencadenan condiciones propicias para heladas

prolongadas.

Estos hallazgos son coherentes con lo expuesto por IGP (10) que evidencié pérdidas
agricolas por heladas como consecuencia de la falta de deteccion oportuna de patrones
criticos en variables como temperatura superficial y radiacion. Asi mismo, el analisis
histérico permitio evaluar escenarios extremos como el fendémeno de El Nifio, demostrando
su impacto moderador sobre las heladas, debido al aumento de la temperatura superficial
y la humedad relativa, lo que a su vez coincide con lo sefialado en los reportes

climatoldgicos del IGP y SENAMHI (10).

Estos resultados validan la hipétesis especifica B, al evidenciar que el analisis de datos
historicos permitié identificar patrones climaticos esenciales para el entrenamiento y

precision de los modelos predictivos.

OE3.- Evaluacion de modelos de inteligencia artificial

Al comparar el desempefio de distintos algoritmos de inteligencia artificial aplicados a la
prediccion de heladas, se determind que los modelos basados en técnicas de ensamblado,
especialmente Random Forest y XGBoost, lograron los mejores resultados, con valores de
R2 superiores a 0.80 y RMSE cercanos a 1.58 °C en el conjunto de prueba. Ademas,
Random Forest demostré una notable capacidad de generalizacion tanto en datos historicos

como en condiciones simuladas de eventos extremos como inversion térmica y El Nifio.

Estos resultados son consistentes con lo expuesto por Valencia (24) quien sefial6 que los
modelos robustos, como Random Forest, son especialmente Utiles para manejar datos

meteorol6gicos con alta variabilidad y valores atipicos, al minimizar los errores de
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prediccion frente a eventos criticos. Asimismo, confirman la importancia de elegir modelos
con mecanismos internos de regularizacion que prevengan el sobreajuste, como lo
evidencié el menor desempefio de algoritmos como Decision Tree y Extra Trees, que

presentaron inestabilidad y sobreajuste.

De este modo, se confirma la hipétesis especifica C, al establecer que la evaluacion de
precision y confiabilidad de los modelos permiti6 identificar a Random Forest como el mas

adecuado para la prediccion de heladas en la cuenca del Mantaro.

OG.- Prediccion de heladas con inteligencia artificial

El presente estudio permitio identificar que el desarrollo de modelos de inteligencia
artificial aplicados a la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024, permiti0 predecir de
manera anticipada los eventos de heladas. Si bien estos modelos lograron procesar y
analizar grandes volimenes de datos meteorologicos historicos y actuales, generando
alertas tempranas, su desempefio depende directamente de la calidad y continuidad de los
registros disponibles. Esta limitacion responde a la falta de un sistema robusto de
monitoreo que asegure datos precisos y actualizados, afectando en determinados

momentos la estabilidad y confiabilidad de las predicciones.

Ante las deficiencias detectadas, es fundamental reforzar la infraestructura de monitoreo
meteorologico e integrar formalmente los modelos de inteligencia artificial en las
estrategias regionales de gestion del riesgo agroclimatico, asegurando tanto la recoleccion
constante de datos representativos como el uso oportuno de las predicciones por parte de
agricultores y autoridades para la toma de decisiones preventivas frente a eventos de
heladas. La inteligencia artificial permite sistemas de alerta temprana que reducen los
impactos socioecondémicos en la agricultura local, siendo clave para la seguridad agro

productiva regional.
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CONCLUSIONES

En relacién con los objetivos planteados y la hipétesis formulada, esta investigacion logro
desarrollar modelos de inteligencia artificial capaces de predecir heladas en la cuenca del

rio Mantaro, Chupaca, 2024. A continuacién, se presentan las principales conclusiones:

A. Se logro desarrollar modelos de inteligencia artificial capaces de predecir heladas
en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024, destacando el modelo Random Forest
como el de mejor desempefio, con valores de R? superiores a 0.80 y RMSE menores
a 2 °C. Esto demuestra la viabilidad de aplicar inteligencia artificial como
herramienta predictiva para emitir alertas tempranas y reducir el impacto de las

heladas sobre la actividad agricola.

B. Se identifico que las variables climaticas con mayor relevancia para la prediccion
de heladas son la humedad relativa, la temperatura superficial del suelo y la
radiacion, acumulando entre ellas mas del 80 % de importancia dentro de los
modelos predictivos, lo que confirma su influencia directa en la ocurrencia de

heladas.

C. El andlisis de los datos historicos permitio identificar patrones climaticos criticos
que facilitan la deteccion anticipada de heladas, especialmente en los meses de
junio, julio y agosto, evidenciando una fuerte relacion entre bajas temperaturas

minimas, altos niveles de humedad y baja radiacion nocturna.

D. La evaluacién comparativa demostré que el modelo de inteligencia artificial,
Random Forest, supera en precision y estabilidad a los métodos tradicionales de
prondstico, logrando mantener un buen rendimiento incluso bajo condiciones

extremas como fendmenos de inversién térmica o eventos de El Nifio.
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RECOMENDACIONES

Después de desarrollar los modelos de inteligencia artificial en la investigacion, se

recomienda a los futuros investigadores interesados en el tema, lo siguiente:

Implementar los modelos de inteligencia artificial desarrollados como parte de un
sistema oficial de alerta temprana de heladas en la cuenca del Mantaro, integrandolos
en las estrategias de gestion del riesgo agrocliméatico para facilitar la toma de

decisiones preventivas en el sector agricola.

Fortalecer la red de monitoreo meteorologico en la region, priorizando estaciones que
registren de forma continua variables clave como temperatura superficial, humedad
relativa y radiacion, asegurando asi datos de alta calidad para mantener la precision de

los modelos

Actualizar periodicamente los modelos predictivos con los datos mas recientes y
realizar andlisis continuos de patrones climaticos historicos, garantizando que los
algoritmos se adapten a los cambios derivados de la variabilidad climatica y

fendmenos extremos.

Capacitar a técnicos, agricultores y autoridades locales en la interpretacion y uso de
los pronosticos generados por los modelos de inteligencia artificial, asegurando su
correcta aplicacién para minimizar los dafios provocados por las heladas y optimizar

la gestion agroclimatica.
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ANEXOS

ANEXO 1: Matriz de Consistencia

Titulo: Desarrollo de modelos de inteligencia artificial para el pronéstico de heladas en la cuenca del rio Mantaro, Chupaca, 2024

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES METODOLOGIA MUESTRA FECNICASE
INTRUMENTOS
oroblema Objetivo General: Hipdtesis General:
General: Desarrollar  modelos El  desarrollo de L
s .~ modelos de Poblacién:
4C6mo de - inteligencia o lioencia  artificial Todas las 22
artificial para predecir > . Tipo de -
desarrollar heladas en la cuenca permite predecir I f . estaciones
modelos de del rio Mantaro heladas en la cuenca &nisstligzzli%ﬂ meteoroldgicas
inteligencia ' del rio  Mantaro, 3 Iic% da de la cuenca Técnicas:
artificial ~ para _— Chupaca, 2024. . P ' del rio Revision de registros y
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predecir las e . . . Mantaro (datos observacion de campo.
h Especificos: S Dependiente: Nivel de
eladas en la Hipdtesis Prondstico d N de 2017-
cuenca del rio P Especificas: ronostico de Investigacion: 2023) Instrumentos:
Mantaro |dentificar las ' helada. Nivel predictivo. ' :
Ch ’20247 variables  climaticas La identificacion de Muestra: Archivo “Datos_Met.csv”
upaca, * mas relevantes para la I iabl Variables Método General: Estaci6 ' teorold L
diccién de heladas o> .. variapies Independientes:  Método deductivo stacion SENSOTES MELE0ro’agicos,
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¢Cémo
procesar y
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modelo de
inteligencia
artificial?
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Evaluar la precision y
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distintos modelos de
inteligencia artificial
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los métodos
tradicionales.
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modelo.
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ANEXO 2: Matriz de operacionalizacion de variables

Variable Tipo de variable Definicion Dimension ~ub Indicador Escala Instrumento
dimensién
||\/|0de|os de Error cuadratico °c
ensamble medio (MSE)
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Intefigencia independiente J . - Entrenamiento  CNN) (R meteoroldgicas,
artificial y realizar s -
. validacion - técnicas
predlccm'ngs 0 Fuentes de Técnicasde Coeficiente de estadisticas
tomar decisiones datos. validacion dgterminaci()n -
basadas en esos (cross- ajustado (R?
patrones. lidati ajustado)
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grid search,  porcentaje 0
random cuadratico medio
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%
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climéticas temperatura : o
(temperatura observados. minima Tiempo de Horas/dias analisis de
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ANEXO A: FOTOGRAFIAS

Fotografia 2.- Vista de torre de gradiente.
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Fotografia 4.- Desarrollo del codigo de los modelos de 1A en las instalaciones del IGP.

Markdown =
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PRONOSTICO DE HELADAS ET

Fotografia 5.- Esquema del cédigo desarrollado
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ANEXO B: MAPAS GENERADOS
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Mapa 01.- Ndmero de heladas registradas en el norte de la Cuenca del Rio Mantaro en el periodo del afio 2017 — 2023 con ayuda del modelo.
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Mapa 02.- Namero de heladas registradas en el centro de la Cuenca del Rio Mantaro en el periodo del afio 2017 — 2023 con ayuda del modelo.

118



Frecuencia (dias)

Frecuencia de dias con heladas meteorologicas, periodo 2017-2023
Centro de la Cuenca del Rio Mantaro

120 A

100 ~

80 1

60

40 1

20 1

31
12

12

54
70
11
23
11 17

2017 2018 2019 2020 2021 2022

Afio
B Viques I Salcabamba
I Laive I San Juan de Jarpa

2023

Frecuencia (dias)

100 -

80 1

60 -

40 A

20 A

il

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Afo
[ Pampas I Pilchaca
[ Colcabamba

Mapa 03.- Nimero de heladas registradas en el centro de la Cuenca del Rio Mantaro en el periodo del afio 2017 — 2023 con ayuda del modelo.
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Mapa 04.- Nimero de heladadg s en el sur de la Cuenca del\@ﬂnoaro i ioclo del afio 2017 — 2023 con\a@(w)modelo.
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Mapa 05.- Distribucién de dias con heladas en la cuenca del Rio del Mantaro, periodo 2017-2020.
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