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RESUMEN

Esta investigacién tuvo como objetivo general desarrollar, evaluar y comparar modelos multi-
variantes VAR y de Redes Neuronales Artificiales (RNA) para el prondstico de la precipitacion
pluvial en la provincia de Ayabaca — Piura, durante el periodo comprendido entre enero de 1990
y junio de 2024. La poblacion estuvo conformada por el historico de datos climatologicos men-
suales obtenidos del portal NASA POWER, mediante el satélite MERRA-2, y la muestra fue
por conveniencia, entre enero del 1990 y junio del 2024. La investigacion se enmarcd en un
enfoque cuantitativo, de tipo descriptivo, retrospectivo, predictivo y comparativo, de disefio no
experimental. Para el andlisis se emplearon técnicas estadisticas de series de tiempo multiva-
riadas y aprendizaje automatico, utilizando los VAR para capturar las relaciones dindmicas li-
neales entre las variables climatologicas y un modelo de red neuronal artificial tipo perceptron
multicapa para modelar relaciones no lineales. Los datos se dividieron en entrenamiento (80 %)
y evaluacion (20 %), y el desempefio predictivo de ambos modelos se evalué mediante las mé-
tricas de error MSE, RMSE y MAE. Los principales resultados evidenciaron que el modelo
VAR alcanzo valores de MSE = 614.54, RMSE =24.79 mm y MAE = 16.34 mm, mientras que
el modelo de RNA presento errores significativamente menores, con MSE = 291.98, RMSE =
17.09 mm y MAE = 13.38 mm, lo que indicé un mejor ajuste y mayor precision predictiva de
la red neuronal en el prondstico de la precipitacion acumulada en la zona de estudio.

Palabras clave: precipitacion pluvial, entrenamiento, evaluacion, series de tiempo, prondstico

climatico.



Abstract

This study aimed to develop, evaluate and compare multivariate Vector Autoregressive (VAR)
models and Artificial Neural Networks (ANNSs) for forecasting rainfall in the province of Aya-
baca, Piura, during the period from January 1990 to June 2024. The population consisted of the
historical monthly climatological data obtained from the NASA POWER portal, generated from
the MERRA-2 satellite system, and the sample corresponded to the entire set of records availa-
ble for the study period. The research followed a quantitative approach, with a descriptive scope
and a non-experimental, retrospective and longitudinal design.

For the analysis, multivariate time series statistical techniques and machine learning methods
were employed. VAR models were used to capture the linear dynamic relationships among the
climatological variables, while a multilayer perceptron artificial neural network was implemen-
ted to model potential non-linear patterns. The dataset was divided into training (80%) and
testing (20%) subsets, and the predictive performance of both models was assessed using the
error metrics MSE, RMSE and MAE.

The main results showed that the VAR model achieved values of MSE = 614.54, RMSE = 24.79
mm and MAE = 16.34 mm, whereas the ANN model produced considerably lower errors, with
MSE = 291.98, RMSE =17.09 mm and MAE = 13.38 mm. These findings indicated a better fit
and greater predictive accuracy of the neural network model in forecasting accumulated rainfall
in the study area.

Keywords: rainfall, VAR model, artificial neural network



INTRODUCCION

En las ultimas décadas, el comportamiento del clima dejo de ajustarse a patrones histo-
ricos estables, evidencidndose un proceso de no estacionariedad caracterizado por cambios en
los promedios, la variabilidad y la frecuencia de eventos extremos, especialmente en variables
como la precipitacion. Esta alteracion implico que las distribuciones estadisticas tradicional-
mente utilizadas para describirla como la Gamma ya no permanecieran constantes, sino que
experimentaran desplazamientos y escalamientos en el tiempo. En consecuencia, el uso de re-
gistros historicos como base confiable para la planificacion y el prondstico perdi6 solidez, afec-
tando sectores sensibles a la variabilidad climéatica (Fundacion Terram, 2025).

Por otro lado, Redmon (2024) indico que la limitada exactitud de las predicciones me-
teoroldgicas se habia vinculado con diversos factores que afectaron su confiabilidad, lo cual
constituyd un problema relevante para investigaciones orientadas al analisis de la precipitacion.
Se observo que la atmdsfera experimentaba variaciones continuas y dificiles de anticipar in-
cluso en horizontes temporales cortos, generando comportamientos diferenciados entre regio-
nes y mayor inestabilidad en determinadas condiciones; asimismo, se advirtié que la prediccion
del tiempo implicaba la interaccion de maltiples variables fisicas cuya complejidad y volumen
de informacidén incrementaron la probabilidad de errores en los resultados. Del mismo modo,
se evidencid que la precision dependia de la calidad y cantidad de los datos recolectados y de
la capacidad tecnoldgica para procesarlos, asi como de la representatividad espacial de las es-
taciones meteorologicas respecto al rea analizada, factores que condicionaron la exactitud del
prondstico.

En el contexto de Ayabaca, Piura, la variabilidad climatica ha representado una proble-
matica persistente, especialmente en cuanto a la prediccion de las precipitaciones, dado que las
variaciones en el receptor han afectado tanto el desarrollo agricola como la gestion de recursos

hidricos, impactando directamente en la seguridad alimentaria y en las actividades econémicas



de la region. Segun el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI, 2024), en su informe de
emergencia indico que la region Piura enfrent6 un desastre significativo causado por intensas
lluvias, que afectaron gravemente tanto a la poblacion como a la infraestructura. Se registraron
3,110 personas damnificadas y 32,708 afectadas en la region, mientras que 11 personas vieron
comprometidos Unicamente sus medios de vida, en términos de dafios materiales, 102 viviendas
quedaron destruidas y 1,219 resultaron inhabitables, afectando un total de 13,107 viviendas;
asimismo, la infraestructura educativa sufrié con la destruccion de 10 aulas, la afectacion de
118 y la inhabitabilidad de 49.

En la provincia de Ayabaca, los dafios fueron significativos, con 1,334 personas dam-
nificadas y 18,086 afectadas. Aungue no se reportaron viviendas destruidas, 487 quedaron in-
habitables y 6,859 fueron afectadas, en cuanto a la educacion, se registro la destruccion de 3
aulas, mientras que 7 resultaron afectadas y 12 quedaron inhabitables, exacerbando las dificul-
tades para las comunidades locales (INDECI, 2024).

Para el Servicio de Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perd (SENAMHI), las
precipitaciones en Ayabaca han mostrado patrones irregulares en las Gltimas décadas, con even-
tos extremos que incluyen sequias prolongadas y lluvias torrenciales asociadas a fendmenos
climaticos como el Nifio, esta irregularidad en las precipitaciones ha incrementado la vulnera-
bilidad de las poblaciones rurales, que dependen en gran medida de la agricultura de subsisten-
cia, y ha dificultado el manejo sostenible de los recursos naturales en la region (SENAMHI,
2023).

Cabe considerar que en muchas ocasiones los modelos matematicos de predicciones
climaticas no son confiables, asi lo afirmé German Portillo (2020): los prondsticos meteorolo-
gicos presentaron limitaciones significativas debido a la alta complejidad y variabilidad de la
atmosfera, cuya dinamica dependié de multiples variables interrelacionadas que no evolucio-

naron de manera lineal ni estable (Meteorologia en Red, 2020). La precisidn de las predicciones



disminuy6 conforme aument6 el horizonte temporal, generando mayores margenes de error en
el mediano plazo. Esta situacion evidencio dificultades para anticipar con exactitud cambios en
variables como la precipitacion, especialmente bajo condiciones de variabilidad climatica cre-
ciente (Meteorologia en Red, 2020).

La presente investigacion reviste importancia al abordar la prediccién de precipitaciones
en la provincia de Ayabaca, Piura, mediante la aplicacién de modelos multivariantes VAR
(Vector Autorregresivo) y RNA (Redes Neuronales Artificiales), herramientas estadisticas que
permiten mejorar la precision en el pronostico de fenémenos climéaticos complejos. En una re-
gion caracterizada por alta variabilidad climatica y afectada recurrentemente por eventos extre-
mos como lluvias intensas o sequias, contar con modelos predictivos robustos se vuelve esen-
cial para la planificacion agricola, la gestion de recursos hidricos y la mitigacion de riesgos
socioecondmicos. Esta investigacion se justifica no solo por el impacto directo que las precipi-
taciones tienen sobre la seguridad alimentaria y la infraestructura local, sino tambien por la
necesidad de fortalecer las capacidades predictivas a través de enfoques estadisticos avanzados
que consideren la naturaleza multivariada de los fendmenos climaticos. Desde el enfoque esta-
distico, el estudio permite contrastar el rendimiento de modelos tradicionales y no lineales,
aportando evidencia sobre cual de ellos ofrece mayor precision y utilidad en el contexto espe-
cifico de Ayabaca durante el periodo 1990-2024.

Ante el contexto analizado en el presente estudio, se plante6 el siguiente problema:
¢Cual de los modelos multivariantes, VAR o0 RNA proporciona mejores predicciones de preci-
pitaciones pluviales en Ayabaca — Piura entre enero de 1990 a junio de 2024? A partir de ese
planteamiento, se formulo la siguiente hipotesis: Los modelos VAR o RNA presentan diferen-
cias significativas en sus métricas de evaluacion para el pronostico de precipitaciones de Aya-

baca — Piura, entre enero de 1990 y junio de 2024, con uno de ellos mostrando mejor desem-



pefio; en funcion de esta hipotesis y con el proposito de contrastarla empiricamente, se estable-
ci6 como objetivo general: Desarrollar, evaluar y comparar modelos multivariantes VAR y
RNA para el prondstico de precipitaciones en Ayabaca — Piura entre enero de 1990 y junio de
2024; para alcanzar dicho proposito, se plantearon como objetivos especificos: Analizar las
caracteristicas temporales y estacionales de las precipitaciones y otras variables climatoldgicas
en Ayabaca — Piura, con el fin de comprender patrones que influyen en la prediccion; Desarro-
llar el modelo VAR y RNA basado en el analisis de las series temporales de las variables; y
finalmente, Evaluar y comparar el desempefio de los modelos VAR y RNA en términos de

precision y métricas de prediccion de precipitaciones en Ayabaca — Piura.



CAPITULO I.DISENO TEORICO

1.1. Antecedentes

En China, Zhang et al. (2023) su objetivo fue mejorar la precision y la estabilidad de la
simulacion del escorrentia y separar los impactos del cambio climético y las actividades huma-
nas, de enfoque cuantitativo, la poblacion fueron los datos meteoroldgicos y de escorrentia de
la cuenca del rio Lancang en China, la muestra estuvo conformada por un periodo del 2005 —
2013, adoptaron un modelo vectorial (VAR) para analizar la contribucion de los factores me-
teoroldgicos: precipitacion, evaporizacion potencial y temperatura del aire y cambio del esco-
rrentia, los resultaron fueron: ADF; p-valor < 0.05, lo factores son estacionarios, prueba de
longitud de rezago: Lag = 2, AIC = -0.83, SC = -0.58 y HQ = -0.73, R? :escorrentia = 0.84,
precipitacion = 0.81, evaporacion potencial = 0.90 y temperatura al aire = 0.99 y analisis de
respuesta impulso y la descomposicion de la varianza: las raices unitarias estan dentro del
circulo unitario.

Jiang et al. (2023), tuvieron como objetivo principal explorar la relacion dindmica entre
los patrones del uso del suelo (LU) y el cambio climatico en los recursos hidricos disponibles
(AWR) en la cuenca del rio Yilio, utilizando un modelo VAR, con un enfoque cuantitativo, la
poblacion fueron datos historicos de la precipitacion en la YRB, del anuario del hidrolégico de
china, LU anual y recursos hidricos, tomando una muestra de 2001 al 2019. En el analisis ADF
no todas las series temporales eran estacionarias, procedieron a la logaritmizacion y diferencia-
cién, se determind que el rezago éptimo era de 1 periodo, basado en AIC de 27.0577, FPE de
-698.3145, y SC de 27.0577 y HQ de 27.0496, la prueba de estabilidad mostraron que las raices
unitarias eran < 1, en el analisis de respuesta al impulso (IRF), se observé gue, tras un choque
en el uso del suelo, los AWR mostraron una respuesta significativa, alcanzando su punto ma-
ximo en el segundo afio, con una variacidn de aproximadamente 15%en los AWR en respuesta

a un aumento del 10% en la tierra agricola (AD).



Hou et al. (2023), en su objetivo principal fue pronosticar la evapotranspiracion de re-
ferencia utilizando un modelo VAR e investigar la relacién causal de las variables meteorolé-
gicas, de enfoque cuantitativo, la poblacion fueron datos meteoroldgicos diarias medias, calcu-
lados con base en la tecnologia NMM (modelado mesoescalar no hidrostéatico) o NEMS (Siste-
mas de Monitoreo Ambiental de la NOAA) adquiridos de 20 afos, 1 afio y 2 meses de estacio-
nes meteorolégicas de Penang, Malasia, fueron divididos en 80% train y 20 % de test, los
resultados indicaron que la prueba de ADF no todas eran estacionarias, se hizo 1 diferenciacion
y con p- valor > 0.05, se rechazo la Ho, concluyendo que no hay indicios de raiz unitarias y
que la series eran estacionarias, el lag order, para conjunto de datos de 20 afios fue Lag = 9,
AIC =7.318, para el conjunto de datos de 1 afio el Lag = 4, AIC=7.167 y el conjunto de datos
de 2 meses fue Lag = 4, AIC = 7.167, el conjunto de datos de 20 afios tuvo mejor desempefio
conun RMSE =1,1663 y CORR = -0,0048, el conjunto de datos de 1 afio el RMSE = 1,571y
CORR =-0,3932 y el conjunto de datos para 2 meses el RMSE oscil6 entre 0,5297 y 2,3562 en
2020, entre 0,8022 y 1,8539 en 2019 y entre 0,8022 y 2,0921 en 2018, en cuanto a CORR,
oscilo entre -0,5803 y 0,2825 en 2020, entre -0,3817 y 0,2714 en 2019 y entre -0,3817 y 0,2714
en 2018. En conclusion, RMSE mas pequefio demostré un mejor desempefio en la prediccion
de los valores reales, ademas de producir un desempefio CORR tanto positivo como negativo
debido a las variaciones estacionales en Penang.

Guo et al. (2024), su objetivo fue desarrollar una prevision climatica mas potente e in-
troducir métodos de inteligencia artificial, la muestra fueron datos climaticos mensuales durante
1951-2022, de Temperatura atmosférica promedio mensual (TA), la temperatura atmosférica
minima extrema, la temperatura atmosférica maxima extrema, la precipitacion (P), la humedad
relativa promedio (RH) y las horas de luz solar (SH), de Jinan, China. Se dividieron en train
80%, test 10% Y prediction 10%, se estandarizaron los datos, se utiliz6 una BPANN (red neu-

ronal de retropropagacion), después del entrenamiento y validacién del modelo, determinaron



los ajustes del modelo, las variables de entrada son 12, la variable de salida es 1 y las neuronas
de la capa oculta son 5. Las funciones de activacion son logsig y purelin, y el algoritmo de
entrenamiento es trainbr, la tasa de aprendizaje es 0,001, las épocas son 100 y el objetivo es 10
%, Una red neuronal recurrente (RNN), establecieron los parametros del modelo, las variables
de entrada son 12, la variable de salida es 1 y las neuronas de la capa oculta fuerdn 8, las fun-
ciones de activacién fueron tansig para la capa oculta y purelin para la capa de salida, la funcion
de entrenamiento es trainlm, la funcion de aprendizaje es learngdm y la funcion de rendimiento
mse es 10 ~°. Una red neuronal a largo plazo y a corto plazo (LSTM), su tamafio de entrada fue
12, el nimero de salidas es 1 y el nimero de unidades ocultas es 100, las funciones de activacion
son tanh y sigmoid, se utilizé el optimizador Adam y la tasa de aprendizaje se establece en
0,001, el objetivo es 10 ° y una red neuronal convolucional (CNN), utilizé el Optimizador
Adam y la tasa de aprendizaje se establece en 0,001, el objetivo 10, las épocas del parametro
de entrenamiento son 200 y los tamafios de lote fueron 20. Los resultados de simulacion de los
diferentes algoritmos en la ANN mostraron sus rendimientos de entrenamiento teniendo dife-
rencias significativas. Trainbr tuvo el R méas alto (0.9894), el RMSE mas bajo (1.8199) vy el
MAE mas bajo (1.4787). El algoritmo trainbr también funciono bien en la etapa de validacion,
con R (0.9870), RMSE (1.9923) y MAE (1.6352), respectivamente. En la fase de prediccion,
R, RMSE y MAE de trainbr son respectivamente 0.9907, 2.0669 y 1.8042, lo que indico su
buena capacidad de generalizacion.

En Alemania la investigacion de Sulzer et al. (2023), tuvo como objetivo desarrollar un
enfoque que permita realizar prondsticos de Ti (temperatura interior) y PET; (temperatura fisio-
l6gica) especificos de la ubicacién y a corto plazo, los datos fueron medidos utilizando sensores
en 121 lugares durante un ciclo anual completo, se dividieron en train 80% Yy test 20%, se
utiliz6 la ANN comprendiendo 1 capa de entrada, 1 capa oculta con 16 neuronas y tamafio de

lote 8, con funcidn de activacién sigmoidea y 1 capa de salida con funcién de activacion lineal,



se utilizé el optimizador Adam y una tasa de aprendizaje 0.001, se entren6 durante un maximo
de 1000 épocas Yy utilizaron la funcion de perdida MAE que fue de 0.87 y 0.99 y R? fue 0.98 y
0.97 respectivamente para las dos variables, Concluyendo que la combinacién de datos en in-
teriores con predicciones meteoroldgicas mediante ANN podria implementarse ampliamente
para proporcionar predicciones meteoroldgicas en interiores especificas de la ubicacion para
mejorar y localizar los sistemas de alerta de calor y salud.

Colombia, Mufioz et al. (2020) tuvieron como objetivo principal aplicar redes neurona-
les artificiales para la reconstruccion de series temporales climaticas. La investigacion se desa-
rrollé bajo un disefio experimental, implementandose una red neuronal artificial de tipo feed-
forward. En las capas ocultas se utilizo la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit)
y como método de optimizacion se empleo el algoritmo Adam, con una tasa de aprendizaje de
0.001. La arquitectura de la red estuvo compuesta por dos capas ocultas, cada una con 10 neu-
ronas, y el entrenamiento del modelo se realizé durante 100 épocas. Para evaluar su desempefio
se emplearon las métricas RMSE (5 %), MAE (3 %) y R? (92 %). Los resultados evidenciaron
un adecuado ajuste del modelo, demostrando su eficacia para la reconstruccion de las series
temporales de precipitacion y temperatura

Colombia, Pulzara y Losada (2023) su objetivo fue predecir la precipitacion en la ciudad
de Manizales. La poblacion fue datos del Sistema Integrado de Monitoreo Ambiental de Caldas
(SIMAC), provenientes de 13 estaciones. Se implementaron diversos modelos estadisticos y de
aprendizaje automatico, entre ellos ARIMA, SARIMA, SARIMAX, Prophet y Neural Prophet.
Los resultados evidenciaron diferencias significativas en el desempefio de los prondsticos, en
los modelos estadisticos tradicionales, el ARIMA (101) presenté un RMSE de 27.07, MAE de
23.70 y MSE de 870.11, superando ligeramente a SARIMA (101), que alcanzé un RMSE de
27.70, MAE de 23.83 y MSE de 924.10, asi como a SARIMAX (101), con un RMSE de 28.34,

MAE de 24.37 y MSE de 958.89. Por su parte, el modelo Prophet mostr6 el mejor desempefio



predictivo, al registrar los menores errores con un RMSE de 24.91, MAE de 21.37 y MSE de
756.58, lo que indicd una mayor precision en la estimacion de la precipitacion. En contraste, el
modelo Neural Prophet present6 los valores de error mas elevados, con un RMSE de 30.38,
MAE de 24.75 y MSE de 1115.48, reflejando un menor ajuste a los datos observados.

En Peru, Flores y Torres (2020) tuvieron como objetivo analizar y predecir la variacion
del area superficial de nevados peruanos en funcion de la temperatura y la precipitacion, ante
los efectos del cambio climatico; se desarrollé bajo un enfoque cuantitativo, con un tipo de
investigacion aplicada y de nivel explicativo. La poblacién estuvo constituida por registros mul-
titemporales de imagenes satelitales Landsat 4-5, 7 y 8 correspondientes al periodo 2010-2020,
considerandose como muestra los datos especificos de cuatro nevados, entre ellos Huaytapa-
Ilana, Coropuna y Veronica. Para el analisis se emplearon modelos de regresion multivariada,
donde la temperatura y la precipitacion actuaron como variables independientes y el area su-
perficial del nevado como variable dependiente. Los resultados evidenciaron modelos estadis-
ticamente significativos para el nevado Huaytapallana (Y = 34.274 — 2.3197X: + 0.135X>; p-
valor = 0.034) y el nevado Coropuna (Y = 101.3487 — 6.720X: + 0.331X>; p-valor = 0.036),
observandose ademés que Coropuna present6 la mayor media de area superficial (53.92 kmz;
SD = 14.94), mientras que el nevado Veronica registréd la mayor reduccion de area (52%),
siendo el méas afectado por el proceso de deshielo durante el periodo analizado.

Para Vera et al. (2023), tuvieron como objetivo evaluar la capacidad de RNN para el
“calculo de hidrogramas en la cuenca alta del Huallaga™. Fue cuantitativo, tipo aplicativo y
disefio no experimental, la poblacion estuvo conformada por el conjunto de cuencas hidrogra-
ficas, la muestra fue de tipo no probabilistica, seleccionada en funcion de la ocurrencia recu-
rrente de inundaciones y de la disponibilidad de informacion hidrometeoroldgica. En los resul-
tados se evidencio que 6 modelos de RNN con distintos niveles de neuronas, el modelo 5 tuvo

mejor aproximacion, el cual consistié en una arquitectura secuencial con un total de 9 capas



densas. Las primeras 8 capas emplearon funciones de activacion ReL U, utilizadas para capturar
relaciones no lineales en los datos. ElI namero de neuronas por capa varid, comenzando con 100
en la primera capa y alcanzando un maximo de 1500 en la quinta capa, lo que busc6 aumentar
la capacidad de aprendizaje del modelo. La ultima capa, denominada "salida", utilizé una fun-
cion de activacion lineal para ajustar valores continuos, acorde con un problema de regresion.
El modelo fue compilado con el optimizador Adam, un método robusto para optimizacién de
redes neuronales, y emple6 la funcién de pérdida de error cuadratico medio para evaluar el

rendimiento (8.17%).



1.2. Bases teoricas
1.2.1 Precipitacion
La precipitacion resulta de procesos microfisicos en nubes, pero depende de la dindmica
y termodinamica ambiental, relaciondndose con la tasa de condensacién o el flujo de humedad
en sistemas convectivos, segun afirma Sui et al. (2007): “es producida directamente por proce-
sos de microfisica de nubes a escalas temporales y espaciales convectivas”. Pero la ocurrencia
de precipitacion estd asociada con la dinamica ambiental y la termodinamica de los eventos
meteorologicos y climaticos (p. 4506)”.
1.2.2 Temperatura
Segun la Organizacion Meteoroldgica Mundial [OMM], “la temperatura termodina-
mica, T, es una cantidad fisica que caracteriza la energia promedio del movimiento molecular
dentro de una sustancia” (2018). Por su parte, la Administracion Nacional Oceanica y Atmos-
ferica [NOAA] indicaba que la temperatura del aire se media tipicamente a 2 metros sobre la
superficie terrestre en estaciones meteorologicas, utilizando equipos calibrados y protegidos
para obtener lecturas precisas, tales como instrumento de lectura directa (termometro) y el ins-

trumento registrador (termdgrafo) (2019).

1.2.3 Humedad relativa
Se define como el porcentaje que expresa la relacion entre la presion de vapor de agua
presente en el aire y la presion de vapor necesaria para que el aire alcance la saturacion, bajo

las mismas condiciones de temperatura y presion (OMM, 2018).

1.2.4 Humedad especifica 2 metros
La humedad del aire se entiende como un indicador de la cantidad de vapor de agua
contenida en una masa de aire. Se expresa a partir de la relacion existente entre la masa de vapor
de agua y la masa total del aire himedo, la cual esta compuesta por vapor de agua y aire seco.

En los estudios meteoroldgicos, la medicion realizada a 2 metros sobre la superficie terrestre se



considera un estandar, ya que permite representar de manera adecuada las condiciones atmos-
féricas proximas al suelo (Sendifia & Pérez, 2006).

Representa la masa de vapor de agua presente en una unidad de masa de aire himedo.
Esta variable es fundamental en estudios de dinamica atmosférica, ya que determina la cantidad
real de vapor de agua en la atmdsfera y, por ende, su participacion en procesos como la con-
densacion, precipitacion y formacién de nubes (American Meteorological Society [AMS],

2023).

1.2.5 Temperatura de la superficie terrestre
Es el grado de calor o frio de la capa méas externa de la Tierra, incluyendo la tierra, el agua, la
nieve o el hielo. Es el resultado directo de la interaccion de la superficie con la radiacion solar

y los intercambios de calor con la atmdsfera (Reyes, 2002).

1.2.6 Direccion del viento a 2 metros
Es la direccion cardinal o angular desde la cual el viento esta soplando, medida a una
altura estandar de 2 metros sobre el suelo. Esta medicion es fundamental para comprender los

patrones de circulacion atmosférica a nivel local (Reyes, 2002).

1.2.7 Velocidad del viento
La velocidad del viento a 2 metros es la rapidez a la que el aire se mueve horizontal-
mente, medida a una altura estandar de 2 metros sobre la superficie. Es un parametro critico
para el estudio de la erosion edlica, la dispersion de contaminantes y la evaluacion de recursos
edlicos (Guevara, 2013).
1.2.8 Cantidad de nube
La nubosidad se refiere a la fraccion del cielo cubierta por nubes, generalmente expre-
sada en octas (octavos del cielo cubiertos) o en porcentajes. Es un factor crucial en la regulacion

de la radiacion solar que llega a la superficie terrestre y la radiacion terrestre que escapa al



espacio, impactando directamente en el equilibrio energético y la temperatura (Sendifia & Pé-

rez, 2006).

1.2.9 Vectores autorregresivos (VAR)

Definicion y caracteristicas

A finales de la década de 1970, la econometria macroecondmica enfrentaba criticas de-
bido a las restricciones impuestas por los modelos de ecuaciones simultaneas tradicionales. En
respuesta a estas limitaciones, Christopher Sims introdujo en 1980 la metodologia de Vectores
Autorregresivos (VAR) como una alternativa que permitia analizar las interrelaciones dinami-
cas entre multiples variables econdmicas sin imponer restricciones a priori sobre la estructura
del modelo (Sims, 1980).

Un modelo VAR es una extension de los modelos autorregresivos (AR) univariante, que
se generaliza a sistemas de ecuaciones multiples. Segun LutKepohl (2005) define el modelo
VAR como un sistema de ecuaciones lineales en el que cada variable depende linealmente de
sus propios valores pasados y de los valores pasados de todas las demas variables del sistema.
Hamilton, (1994) amplia esta definicion al describir los modelos VAR como un conjunto de
ecuaciones autorregresivos en el cual cada variable es una funcidn lineal de sus propios rezagos
y de los rezagos de las otras variables del modelo, este enfoque nos permite modelar la interde-
pendencia dindmica entre varias series temporales.

El modelo VAR permite analizar relaciones de realimentacidn entre multiples series de
tiempo, capturando las interdependencias dindmicas mediante una representacion vectorial au-
torregresiva de promedio mévil (Tiao & Box, 1981).

Para Stock y Watson (2001) destacan que los modelos VAR son Utiles no solo en la
prediccion, sino también para el analisis de impulso y respuestas, lo cual es crucial en el estudio
de fendmenos climaticos interrelacionados e indican que hay tres formas, reducida, recursivo y

estructural. Enders (2010) sefiala que los modelos VAR permiten analizar sistemas dindmicos



interrelacionados, lo cual es especialmente relevante para entender las iteraciones entre dife-
rentes variables meteoroldgicas como la precipitacion, temperatura y humedad relativa.

Asimismo, los VAR son una extension de los modelos autorregresivos, por ende, No-
vales nos lo conceptualiza: “Utilizamos un modelo del tipo vector autorregresivo (VAR) cuando
queremos caracterizar las interacciones simultaneas entre un grupo de variables” (Novales,
2017, p.2). Asimismo, Novales explica detalladamente el modelo:

Un modelo VAR se define como un sistema de ecuaciones simultaneas en forma redu-
cida y sin restricciones, en el que las variables enddgenas no se explican por sus valores con-
temporaneos, sino por sus propios retardos y por los de las demas variables del sistema. Cada
ecuacion incorpora el mismo conjunto de variables explicativas, pudiendo afiadirse componen-
tes deterministas, como la tendencia o la estacionalidad, o variables ficticias para el analisis de
intervencion. Este enfoque resulta apropiado cuando existe simultaneidad entre variables y re-
laciones dinamicas en varios periodos. Su principal ventaja radica en no imponer restricciones
estructurales que puedan generar errores de especificacion, especialmente ante la dificultad de
distinguir entre variables exdgenas (Novales, 2017).

Su ecuacion es:

Vit = 1o + @11V + Q12Y1e-1 + Q13Vae1 + V17 + €1y

Yot = Qg0 + A21Y2¢ + Ap2YV10-1 + A3V + Va2Ze + €3¢
Donde y,,y, son variables estacionarias y enddgenas, un vector z, de variables exdgenas, y
£1¢, €2¢ SON procesos de ruido blanco con esperanza cero, varianza ¢Z, 6% y covarianza oy,.
En su forma matricial:

By =Tg+ liypq + G, + &
Criterios de evaluacion para seleccion del modelo
En el analisis de series de tiempo y modelos multivariados, la seleccion del modelo

optimo constituye una etapa fundamental, ya que permite identificar la estructura que mejor



equilibra la capacidad explicativa y la parsimonia del modelo. Para este proposito, se emplean
criterios de informacion basados en la penalizacion por complejidad, entre los que destacan el
“Criterio de Informacion de Akaike (AIC)”, el “Criterio de Informacién Bayesiano (BIC)”, el
“Error de Prediccion Final (FPE)” y el “Criterio de Informacién de Hannan—Quinn (HQIC)”

(Mendel, 2015).



Criterio de informacién de Akaik (AIC)

Fue propuesto por Akaike (1974) y se fundamenta en la teoria de la informacion. Este
criterio evalla la calidad relativa de un modelo estadistico al considerar simultaneamente el
ajuste y el nmero de pardmetros estimados. Valores mas bajos de AIC indican un mejor com-
promiso entre precision y complejidad, siendo ampliamente utilizados en modelos ARIMA 'y
VAR para la seleccion del orden 6ptimo (Mendel, 2015).

AIC = —2logL(Bx.|y:) + 2K
Criterio de informacion bayesiano (BIC)

Desarrollado por Schwarz (1978), introduce una penalizacion mas severa por el nimero
de parametros, especialmente en muestras grandes. Este criterio se basa en principios bayesia-
nos y tiende a favorecer modelos mas parsimoniosos, reduciendo el riesgo de sobreajuste (Men-
del, 2015).

BIC = —2logL(By|y:) + K x log(T)
Criterio de informacién de Hannan-Quinn (HQIC)

Introducido por Hannan y Quinn (1979), representa una alternativa intermedia entre el
AIC y el BIC. Su penalizacidn crece de forma logaritmica, permitiendo un balance entre ajuste
y parsimonia, y garantizando consistencia asintotica en la seleccion del modelo (Mendel, 2015).

BIC = —2logL(By.|y.) + 2K x log(T)
Evaluacion de la precision de los pronosticos

Hyndman y Koehler (2006) sostuvieron que la evaluacion de la precision de los
prondsticos constituye una etapa fundamental en el analisis de series de tiempo, ya que permite
determinar la capacidad real de generalizacién de un modelo frente a datos no utilizados en su
estimacion. En este sentido, la calidad predictiva no debe juzgarse unicamente por el ajuste
dentro de la muestra, sino mediante procedimientos que contrasten el desempefio fuera de ella,

como la validacion con subconjuntos de prueba o esquemas de evaluacién recursiva. Un modelo



puede presentar un excelente ajuste histérico y, sin embargo, mostrar bajo rendimiento
predictivo si incurre en sobreajuste. Por ello, la comparacion de modelos debe basarse en
métricas de error calculadas sobre datos nuevos, garantizando asi una estimacion objetiva de su
capacidad predictiva, tal como sostuvo Rob J. Hyndman en su desarrollo metodoldgico sobre
evaluacion de pronosticos.

Métricas de evaluacion en modelos de prediccion

En la evaluaciéon de modelos de prediccidn, se utilizan diversas métricas para determinar
la precision y el rendimiento de los algoritmos empleados. Estas métricas permiten cuantificar
el error y la capacidad explicativa de los modelos respecto a los datos reales, lo que facilita la
seleccion del modelo mas adecuado para un problema especifico (Hyndman & Athanasopoulos,

2013). Férmulas de las principales métricas de evaluacion:

n

izl[)’i - xi]
n

MAE =

Esta métrica permite conocer qué tan alejados estuvieran los valores pronosticados
respecto a los valores reales observados. Para evitar que los errores positivos y negativos se
anulen entre si, se considera el valor absoluto de cada diferencia. Luego, con el fin de evaluar
el comportamiento global del error y no casos aislados, se calcula el promedio de dichas
diferencias absolutas. De esta manera, se obtendra una medida clara y directa del error promedio

del modelo en todas las observaciones (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).

Z?=1(Yi - xi)2
n

MSE =

Esta métrica result6 atil para evaluar qué tan proxima estd la linea de ajuste del modelo
respecto a los valores observados. Al igual que en el caso anterior, se evita que los errores
positivos y negativos se compensen entre si; sin embargo, en lugar de utilizar el valor absoluto,

se eleva al cuadrado cada diferencia. Esto permitira dar mayor peso a los errores mas grandes



y evidenciar con mayor claridad las desviaciones importantes del modelo (Hyndman &

Athanasopoulos, 2013).

oy — x;)2
RMSE = \[ =20 = %)
n
El RMSE indica el tamafio promedio del error de prediccion en la misma unidad de la
variable analizada, al aplicar la raiz cuadrada del error cuadratico medio. Esto permite una

interpretacion directa del error tipico del modelo, otorgando mayor peso a las desviaciones

grandes (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).



1.2.10 Redes neuronales artificiales (ANN)

Resefia historica

Las RNA surgieron como un campo interdisciplinario que combiné biologia, estadistica
e informética (Basogain, 1998). En 1943, McCulloch y Pitts sentaron las bases con su modelo
I6gico del cerebro, asimismo en 1957, Frank Rosenblatt desarroll6 el Perceptron, un sistema
para reconocer patrones 0pticos, aunque enfrento criticas por su incapacidad para resolver pro-
blemas como el OR exclusivo, por otro lado, Bernard Widrow introdujo el Adaline en 1959,
ampliando las aplicaciones de las redes neuronales (Basogain, 1998).

Durante los afios 60, Minsky y Papert desacreditaron al Perceptron, lo que redujo el
interés en este campo, sin embargo, investigadores como James Anderson, Teuvo Kohonen 'y
Stephen Grossberg continuaron innovando, destacandose modelos como el BSB, el aprendizaje
competitivo y la Adaptive Resonance Theory (ART), luego1982, John Hopfield y el algoritmo
Backpropagation revitalizaron el interés en este &mbito, marcando el inicio de una nueva era
para la computacion neuronal (Basogain, 1998).
Estructura béasica de una red neuronal

Basogain (1998) nos afirma: “La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso
y en particular del cerebro” (p. 2). “Cada neurona es una simple unidad procesadora que recibe
y combina sefiales desde y hacia otras neuronas” (Basogain, 1998, p.2). “Si la combinacion de

entradas es suficientemente fuerte, la salida de la neurona se activa”. (Basogain,1998, p.2)



Figura 1

Estructura general de una neurona.
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Nota. Adaptado del sistema nervioso [Fotografia] por Rafael Géalvez
(https://sistemanerviosohumano.weebly.com/estructura-neuronal.html)

La neurona artificial

Segun Salas (2014), afirma que: La base de una red neuronal artificial es una unidad
simple llamada neurona. Esta recibe varios datos de entrada, los combina dandoles distintos
pesos Yy luego aplica una regla sencilla para producir una salida que se envia a la siguiente
neurona. Estas neuronas se organizan en capas y estan conectadas entre si. Durante el proceso
de aprendizaje, la red va ajustando esas conexiones, ya sea con ayuda de datos etiquetados o
sin ellos. El objetivo es reducir el error lo mas posible y lograr que el modelo funcione bien
también con datos nuevos.

Para Isasi y Galvan (2004) describieron: Una neurona artificial es una unidad basica que
tiene un estado interno, conocido como nivel de activacion, el cual puede modificarse cuando
recibe sefiales de entrada. Este estado puede representarse con valores simples, como 0y 1 para
indicar inactivo o activo, con varios niveles discretos, o incluso con valores continuos dentro
de un intervalo. Para cambiar su estado, la neurona utiliza una funcion llamada funcion de ac-

tivacion, que procesa la informacion recibida. El nivel de activacién depende Gnicamente de las


https://sistemanerviosohumano.weebly.com/estructura-neuronal.html

entradas actuales y de los pesos asignados a cada conexion, no de estados anteriores. Para de-
terminar su respuesta, primero se calcula una entrada total, que resulta de sumar todas las sefia-
les recibidas multiplicadas por sus respectivos pesos.

Comparacién entre una neurona bioldgica y una neurona artificial

Las neuronas bioldgicas, componentes basicos del sistema nervioso, procesan informa-
cion mediante impulsos eléctricos y quimicos, estas neuronas estan formadas por un soma, den-
dritas y un axdn (Zhang, 2019). De manera similar, una neurona artificial se modela matemati-
camente para procesar datos de entrada mediante pesos asociados y una funcién de activacion
que genera una salida, a diferencia de las neuronas bioldgicas, las artificiales carecen de estruc-
turas fisicas y trabajan en un entorno computacional, operando con base en ecuaciones mate-
maticas (Haykin, 1999).

Segun Khare y Nagendra (2007), una red neuronal es un sistema formado por muchas
unidades llamadas neuronas, conectadas entre si en una o varias capas. Su disefio se inspira en
el funcionamiento basico del cerebro humano, ya que imita la forma en que las neuronas biold-
gicas procesan informacion. Aunque no reproduce exactamente la estructura del cerebro, com-
parte algunas de sus caracteristicas principales. A diferencia de una computadora tradicional,
que trabaja de manera secuencial siguiendo instrucciones programadas, el cerebro procesa in-
formacién en paralelo mediante miles de neuronas interconectadas. Por ejemplo, un compu-
tador puede realizar calculos complejos muy rapido, pero tiene dificultades para reconocer voz
en condiciones variables, algo que el ser humano hace con facilidad incluso en ambientes rui-
dosos.

Se identifican tres elementos basicos del modelo neuronal:

1. Un conjunto de sinapsis o enlace de conexion
Segun Haykin (1999): “Cada uno de los cuales se caracteriza por un peso o fuerza pro-

pia. Especificamente, una sefial x; en la entrada de la sinapsis j conectada a la neurona

k se multiplica por el peso sinaptico wy,”. (p. 33)



2. Unsumador para sumar las sefiales de entrada
Segun Haykin (1999): “Ponderado por las respectivas sinapsis de la neurona; Las ope-
raciones descritas aqui constituyen un combinador lineal”. (p. 33)
3. Una funcion de activacion para limitar la amplitud de la salida de una neurona.
Segun Haykin (1999): “La funcion de activacion tambien se conoce como una funcion
de aplastamiento, ya que aplasta (limita) el rango de amplitud permisible de la sefial del
punto de salida a un valor finito”. (p. 33)
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Nota. Modelo de Neuronas Artificiales y sus partes. Fuente: Adaptado de Haykin (1994),

(https://www.researchgate.net/figure/Artificial-Neuron-models-and-its-parts-Source-Adapted-from-

Haykin-1994 fig2_229036664)

Segun Haykin (1999):

El uso de la ganancia by, tiene el efecto de aplicar una transformacion afin a la salida de
la combinacion lineal del modelo mostrado en la Figura 2, el cual es llamado “entrada
neta de la red”; la cual, dependiendo de la ganancia, la relacion entre el campo inducido
local o el potencial de activacion de la neurona y de la combinacion lineal de la salida

es modificada en la forma que se ilustra en la Figura 3. (p. 33)


https://www.researchgate.net/figure/Artificial-Neuron-models-and-its-parts-Source-Adapted-from-Haykin-1994_fig2_229036664
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Figura 3

Transformacion afin producida por la presencia de un sesgo.
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Nota. La transformacion afin producida por la presencia de un sesgo; vy, = bypatu, = 0. Haykin

(1999), (https://dai.fmph.uniba.sk/courses/NN/haykin.neural-networks.3ed.2009.pdf)

Neurodinamica
Entradas

La capa de entrada, segun lzaurieta y Saavedra (2010), la capa de entrada se encarga de
recibir la informacion inicial y enviarla hacia la siguiente etapa de la red. Para que el sistema
pueda trabajar correctamente, puede ser necesario realizar un tratamiento previo de los datos,
especialmente cuando estos deben convertirse a formato numérico antes de ser procesados.

Salidas

La capa de salida de una red neuronal, segun lzaurieta y Saavedra (2010), cumple una
funcion parecida a la de entrada, pero con la diferencia de que su propésito es enviar al exterior
la informacion procesada por la red, es decir, presentar el resultado final obtenido tras el trata-

miento interno de los datos.



Regla de propagacion

Segun lzaurieta y Saavedra (2010), la regla de propagacion permite determinar el po-
tencial postsinaptico de una neurona a partir de las sefiales que recibe y de los pesos asociados
a cada conexion. Este valor se obtiene mediante la suma de las entradas multiplicadas por sus

respectivos pesos sinapticos, lo que define la activacion previa de la neurona.

j

Utilizando la notacion de vectores, se puede representar como el producto escalar del

vector de entrada y el de pesos.
h(t) =w!.x

Una regla de propagacion no lineal, segun lzaurieta y Saavedra (2010): una regla de
propagacion no lineal considera la combinacion multiplicativa de las entradas de la neurona, lo
que la aproxima mas al comportamiento de una neurona bioldgica. Sin embargo, este tipo de
procesamiento incrementa la complejidad del modelo y su analisis. A este tipo de estructura se
le conoce como neurona sigma-pi, ya que integra tanto operaciones de suma como de multipli-

cacion.

hi(t) = Z Wij1,j2,.jp X172, 00
Jj1,j2,..,jp

Segun lzaurieta y Saavedra (2010), otra forma de propagacion se basa en la distancia
euclidea, la cual mide la diferencia entre el vector de entradas y el vector de pesos de la neurona.
Cuando ambos vectores son muy parecidos, la distancia calculada es pequefia; en cambio, si
presentan grandes diferencias, el valor de la distancia aumenta, lo que influye directamente en

la respuesta de la neurona.

hi(t) = Z(xj —wy)’
7



Funcidn de activacion o transferencia

Las funciones de activacion determinan la salida de una neurona artificial al aplicar
transformaciones matematicas. Entre las méas utilizadas estan las funciones lineales, como la
identidad; las funciones no lineales, como la sigmoide y la tangente hiperbdlica; y las funciones
rectificadoras, como la ReLU (Rectified Linear Unit).

Funcion sigmoide se emple6 ampliamente en la década de 1980 debido a su capacidad
para mapear entradas en un rango de valores entre 0 y 1 (Rumelhart et al., 1986).

Funcién ReLU se popularizé por su eficiencia computacional y capacidad de reducir
problemas de desvanecimiento del gradiente en redes profundas (Nair & Hinton, 2010).

Segun Cruz (2007): “Esta funcion determina el estado de activacion actual a;(t) a partir
del potencial postsinaptico h;(t) y del estado de activacion anterior a;(t — 1)”. (p. 22)

a;(t) = fi(a;(t — 1), h;(t))

Segun Cruz (2007): “La funcion identidad, la funcién escalon y la funcién lineal, que
son las mas sencillas. Aunque dependiendo del algoritmo de aprendizaje, se requiere que la
funcion de activacion sea derivable, las mas empleadas son las funciones del tipo sigmoideo™.
(p. 22)

Ademas, segun Cruz (2007): “La funcién gaussiana es utilizada con reglas de propaga-
cién que involucran el célculo del cuadrado de las distancias entre vectores de entrada y pesos.
Las funciones sinusoidales se emplean en casos en que es necesario expresar una periodicidad

temporal”. (p. 23)



Figura 4

Funciones de activacién comunes.
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Nota. Funciones de activacion mas utilizadas para las redes neuronales artificiales (Tomada

de: http://redesneuralesramsesm.blogspot.com)

Tipos de redes neuronales

En el campo de las RNA, se desarrollaron distintos tipos de neuronas artificiales para
atender diversas aplicaciones. Entre los mas comunes se encuentran las neuronas lineales, que
producen salidas proporcionales a las entradas, y las no lineales, que aplican funciones de acti-
vacion complejas para resolver problemas de mayor dificultad (Bishop, 2006). Por otro lado,
se clasificaron también segun su estructura en neuronas de capas de entrada, ocultas y de salida,

las cuales colaboran para procesar informacidén de manera jerarquica (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016).




Segun Ortiz (2012): “Existen diversos tipos de modelos de redes neuronales, tales
como: perceptrén, perceptron multicapa, propagacion hacia atrds (backpropagation), entre
otros” (pp. 80-81)

El perceptron

Segun Kriesel (2007), “asiente que Rosenblatt en 1957 definid la suma ponderada ya
discutida y una funcion de activacion no lineal como componentes del perceptron”.

No existe una definicion establecida para un perceptron, pero la mayoria de las veces
el término percepcion se usa para describir una red de retroalimentacion con conexiones de
acceso directo”. (p. 71)

Esta red tiene una capa de neuronas de exploracion (retina) con conexiones ponderadas
estaticamente a la siguiente capa siguiente y se llama capa de entrada; pero se permite cambiar
los pesos de todas las otras capas. Todas las neuronas subordinadas a la retina son detectores
de patrones. (p. 71)

Figura 5

Funcionamiento de un Perceptron.
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El perceptron multicapa

Segun Alsmadi, Omar y Noah (2009):
Definen que este tipo de perceptron es una modificacion del perceptrdn lineal estandar
porque utiliza tres 0 mas capas de neuronas (nodos) con funciones de activacion no
lineales y es méas potente que el perceptron; ademas de ser modelos no lineales, flexibles
y de propdsito general, que constan de varias unidades organizadas en maltiples capas.
La complejidad de la red MLP se puede cambiar variando el nimero de capas y el nd-
mero de unidades en cada capa. (p. 378)

Backpropagation.

Segun Alam, Kumar, Chowdhury, Siddique (2015):

Afirman que es una forma de aprendizaje supervisado para redes multicapa, también
conocida como la regla delta generalizada. Los datos de error en la capa de salida se
propagan nuevamente a los anteriores, lo que permite actualizar los pesos entrantes de
estas capas. Se usa con mayor frecuencia como algoritmo de entrenamiento en aplica-
ciones actuales de redes neuronales. El algoritmo de propagacion de retorno es una he-
rramienta matematica involucrada; sin embargo, la ejecucion de las ecuaciones de en-
trenamiento se basa en procesos iterativos, y por lo tanto es facilmente implementable
en una computadora. (p. 271)

Durante la sesion de entrenamiento de la red, un par de patrones se llama patrén de
entrada y patron deseado. El patron de entrada provoca respuestas de salida en cada
neurona en cada capa Yy, por lo tanto, una salida aceptable en la capa de salida. En la
capa de salida, la diferencia entre las salidas reales y las producidas produce una sefial
de error. Esta sefial de error depende de los valores de los pesos de las neuronas en cada

capa. (Alam, et al., 2015, p. 271)



Figura 6

Backpropagation Network.
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Variaciones del algoritmo backpropagation.

Segun Gomez (2010): “Existen dos categorias: las técnicas heuristicas, las cuales in-
cluyen variacion del factor de aprendizaje y momentos; y las técnicas de optimizacion nume-
rica, que son variaciones del método de Newton como el gradiente conjugado y el algoritmo de
Levenberg-Marquardt” (p. 67).

Figura7

Variaciones del algoritmo backpropagation
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Redes de propagacion hacia adelante (feedforward neural networks)

Las redes de propagacion hacia adelante representaron el tipo mas basico de RNA. Su
estructura consistié en capas de entrada, ocultas y de salida, donde la informacidn fluia Unica-
mente en una direccion: desde las entradas hasta las salidas, sin ciclos ni conexiones recurrentes.
Estas redes fueron ampliamente utilizadas para tareas de clasificacion y regresion debido a su

simplicidad y eficiencia (Haykin, 1999).



Figura 8

Forma de Feedforward Neural Networks
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Nota. Adapatado de Feedforward Neural Network [Fotografia], por Quiza, 2024, Ciolndex
(www.cio-wiki.org/wiki/Feedforward Neural Network)
Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes se disefiaron para procesar secuencias de datos tempo-
rales, como series de tiempo o textos. Estas redes incorporaron conexiones recurrentes que per-
mitieron retener informacidn pasada, lo que resultd Util para problemas como prediccion de
clima, procesamiento de lenguaje natural y traduccion automatica. Sin embargo, se enfrentaron
al desafio del desvanecimiento del gradiente en tareas que requerian recordar informacion a
largo plazo (Bishop, 2006).

Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes convolucionales fueron disefiadas para procesar datos estructurados en multi-
ples arreglos, como iméagenes a color, y su arquitectura aprovechd las propiedades de las sefiales
naturales mediante conexiones locales, pesos compartidos, pooling y capas multiples, lo que
permitid detectar patrones jerarquicos y crear invariancia frente a pequefios desplazamientos o

distorsiones (Lecun, 2015).


http://www.cio-wiki.org/wiki/Feedforward_Neural_Network

Las redes convolucionales se especializaron en el procesamiento de datos con estructura espa-
cial, como imagenes y videos. Incorporaron capas de convolucidn, que extrajeron caracteristi-
cas locales del conjunto de datos, y capas de agrupacion (pooling), que redujeron la dimensio-
nalidad para optimizar el procesamiento (Lecun, 2015). Esta arquitectura fue fundamental en el
avance de campos como la vision por computadora y el reconocimiento facial (LeCun, Bengio,
& Hinton, 2015).

Redes generativas adversarias (GAN)

Para Goodfellow et al., 2014:

“Los modelos generativos profundos han tenido menos impacto debido a la dificultad
de aproximar muchos calculos probabilisticos intratables que surgen en la estimacion de ma-
xima verosimilitud y estrategias relacionadas, asi como a la dificultad de aprovechar los bene-
ficios de las unidades lineales por partes en el contexto generativo” (p. 1).

Las redes generativas adversarias constaron de dos subredes: un generador y un discri-
minador, que competian entre si, mientras el generador creaba datos sintéticos similares a los
reales, el discriminador aprendia a distinguir entre los datos reales y los generados, este enfoque
condujo a aplicaciones innovadoras como la generacion de imagenes realistas y la creacion de

modelos sintéticos en la investigacion médica (Goodfellow et al., 2014).



Figura 9
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Nota. Adaptado de Generative Adversarial Networks (GANSs) [Fotografia] por Unisabaneta,

2024, Unisabeta (https://unisabaneta.edu.co/wp-content/uploads/2023/12/GAN.jpg)

Meétodos de aprendizaje

Segtin Khare y Nagendra (2007), “definen que un proceso de "aprendizaje”, o "forma-
cion”, forma las interconexiones (correlaciones) entre las neuronas. Se logra proporcionando
datos de entrada y salida conocidos de una manera ordenada a la red neuronal”. (p. 35)

El aprendizaje corresponde a los cambios de parametros (peso). Una red puede ser so-
metida a un aprendizaje "supervisado" o "sin supervision™. En el caso anterior, los pro-
totipos externos se utilizan como salidas "objetivo™ para entradas especificas, y se le da
a la red un algoritmo de aprendizaje para seguir y calcular nuevos pesos de conexion
que acercan la salida a la salida "objetivo™. El aprendizaje sin supervision es el tipo de
aprendizaje que se lleva a cabo sin un "maestro”. En el aprendizaje sin supervision, la
respuesta deseada no se conoce, por lo tanto, la informacion de error explicita no se

puede utilizar para mejorar el comportamiento de la red. (p. 35)



Redes con aprendizaje supervisado

Segun Matich (2001): “se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza me-
diante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que determina
la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada” (p. 19).

Redes neuronales aplicadas a las series de tiempo

Segun Mercado et al. (2015) afirman que: “A través del tiempo se han desarrollado un
gran nimero de técnicas para la prediccion y el modelado de series de tiempo, siendo las redes

neuronales artificiales consideradas las mas robustas y eficaces para esta tarea” (p. 92).



1.3. Bases Conceptuales

CUADRO DE OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Variables Definicion Indicadores Tipo de va- | Escala de
riable Medicion
Temperatura del Es el nivel de calor exis- Grados centigra- | Cuantitativa | Intervalo
airea2m tente en el aire en un dos °C (diarios) Continua
punto geogréafico.
Humedad relativa | Contenido de vapor de Cuantitativa Razon
2m agua en el aire. Se expresa Continua
como humedad absoluta, | (%) porcentaje
especifica o razon de
mezcla. Generalmente se
habla de la humedad rela-
tiva, la cual indica el
grado de saturacion de la
atmosfera
Precipitacion acu- | Cualquier forma de parti- Cuantitativa Razon
mulada culas de agua, liquidas o mm/mes Continua
solidas, que caen de la at-
mdsfera y llegan al suelo
Cantidad de nube | Es el porcentaje de cober-
tura nubosa en la atmds-
fera sobre un punto deter- | % (porcentaje de
minado, expresado en va- | cobertura nubosa)
lores entre 0 % (cielo des-
pejado) y 100 % (cielo to-
talmente cubierto).
Humedad especi- o/kg (gramos de Cuantitativa Razén
ficaa 2m vapor de agua por | continua
kilogramo de aire)
Temperatura de la °C (grados Cel- Cuantitativa | Intervalo
superficie terres- sius) continua
tre
Direccion del Sefiala la orientacion ° (grados, medi- Cuantitativa | Intervalo
viento desde la cual se desplaza | dos desde el norte | continua espacial
el viento en la atmdsfera, | en sentido hora- (circular)
medida en grados respecto | rio)
al norte geografico (0°).
Velocidad del Indica la rapidez con la m/s (metros por Cuantitativa | Razon
viento que se desplaza el aire a segundo) continua

dos metros de altura sobre
la superficie, expresada en
metros por segundo.




CAPITULO II. DISENO METODOLOGICO
2.1 Tipoy enfoque de estudio

Esta investigacion es de enfoque cuantitativo, ya que se define como una estrategia de
investigacion caracterizada por el uso de mediciones numéricas, la recoleccion de datos estruc-
turados y el andlisis estadistico para examinar fendmenos especificos; asi lo afirma Hernandez
et al. (2010) que el “enfoque cuantitativo usa la recoleccion de datos para probar hip6tesis, con
base en la medicion numérica y el analisis estadistico, para establecer patrones de comporta-
miento y probar teorias” (p. 4), asimismo este estudio es de tipo basica, dado que busca generar
conocimiento cientifico mediante el analisis estadistico, de alcance descriptivo, comparativo y
predictivo; es descriptivo porque caracteriza el comportamiento historico de las variables cli-
matoldgicas , como afirma Hernandez et al. (2010), la “investigacion descriptiva busca especi-
ficar propiedades, caracteristicas y rasgos importantes de cualquier fendmeno que se analice”
(p. 80) ; comparativa porgue evalua y contrasta el desempefio de los modelos VAR y RNAs en
el prondstico de precipitaciones; y predictiva porque estima valores futuros de la variable pre-
cipitacion pluvial a partir de patrones identificados en series temporales climaticas.

2.2 Disefo de contrastacion de hipotesis

El disefio de investigacion es no experimental, de corte trasversal, dado que se caracte-
riza por analizar datos previamente recolectados, sin manipular las variables. Para Hernandez
et al. (2010), “estudios que se realizan sin la manipulacién deliberada de variables y en los que
solo se observan los fendmenos en su ambiente natural para después analizarlos” (2010, p. 149).
De corte trasversal porgue la informacidn se analiza en un periodo determinado y con base en
datos recopilados para una Unica investigacion, permitiendo describir y examinar el comporta-
miento de las variables de estudio en funcidn de los registros disponibles, sin realizar segui-

miento prospectivo de los sujetos u observaciones.



2.3 Poblacién y muestra

La poblacion estuvo conformada por el histérico de datos obtenidos del portal NASA
POWER (https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/), mediante el satélite Modern-Era
Retrospective Analysis for Research and Applications (MERRA-2), correspondientes a la lo-
calidad de Ayabaca, en la region Piura, ubicada a una latitud de -4.63° en el hemisferio occi-
dental al sur de ecuador, longitud de -79.69° al oeste del meridiano de Greenwich y una altitud
aproximada de 2,715 m s. n. m.; mientras que la muestra considerd los registros mensuales
obtenidos desde enero de 1990 hasta junio de 2024.
2.4 Tecnicas, instrumentos, equipos, materiales

La técnica para la recoleccion de datos utilizada fue el analisis de contenido, utilizando
fuentes secundarias en este caso de Power Data Access Viewer que contiene variables relacio-
nados con la meteorologia, segun Krippendorff (1990) “El analisis de contenido es una técnica
de investigacion destinada a formular, a partir de ciertos datos, inferencias reproducibles y va-
lidas que puedan aplicarse a su contexto” (p. 28), y el instrumento empleado fue una ficha
electrdénica en Excel.
2.5 Tecnicas estadisticas para el analisis de los datos

Se importaran los datos desde la libreria pandas, luego se haran graficos con la libreria
matplotlib, numpy y ggplot2, se determinara la estacionariedad multivariante de las series, para
lo cual se utilizara el estadistico de Johansen. El conjunto de datos se particionara en entrena-
miento con un 80% Yy validacion con 20% para los modelos VAR y RNN. Con librerias como
TensorFlow se creara el modelo de red neuronal y Statsmodels para el modelo de vectores au-
torregresivos. Por ultimo, se obtendran las predicciones y se compararan con los datos de vali-
dacion, utilizando las métricas de MSE, RMSE, MAE. Todas esas técnicas seran utilizadas

mediante el software estadistico Python.



CAPITULO Ill. RESULTADOS
Tabla 1

Estadisticos descriptivos de las series de tiempo climatoldgicas de Ayabaca — Piura (1990 —

2024)
Cant_  Precip- Hu- Hume- Tempera-  Tempera- Direc-  Veloci-
nub ta- me-  dad_rel tura sup_te- tura_ aire ci6n_vi dad_vie
cibn_ac dad e _2m rrest _2m ento nto
um spec_
2m
Count 414 414 414 414 414 414 414 414
Mean 69.89 40.03 11.79 61.72 25.73 23.88  239.66 1.64
Std 11.93 52.37 1.61 8.74 1.20 0.92 34.94 0.31
Min 37.53 0.00 9.08 47.41 22.01 21.94 96.40 0.97
25% 59.84 8.99 10.42 54.99 25.01 23.21  239.40 1.38
50% 70.72 21.41 11.47 59.68 25.81 23.81  246.85 1.60
75% 79.48 47.63 13.02 67.57 26.55 2450  255.58 1.89
Max 91.05 41048 17.52 88.22 29.04 26.57 293.00 2.25

Tabla 1 presenta los estadisticos descriptivos de las series de tiempo climatoldgicas de
Ayabaca — Piura correspondientes al periodo 1990-2024. Se observo que la direccion del viento
registré la media mas alta (239.87°) y una marcada variabilidad (DE = 34.95), mientras que la
velocidad del viento mostré valores bajos y estables (media = 1.63 m/s). La precipitacion acu-
mulada exhibi6 una elevada dispersion (DE = 52.43) y una fuerte asimetria positiva (Skewness
= 3.37), indicando la presencia de eventos extremos de lluvia. En contraste, las temperaturas
del aire (23.87 °C) y terrestre (24.03 °C) mantuvieron medias cercanas y desviaciones estandar
reducidas, reflejando estabilidad térmica en la zona. Asimismo, la humedad relativa (61.73%)
y la humedad especifica (11.78 g/kg) mostraron comportamientos consistentes y poco disper-

SOS.



Figura 10

Gréfico multivariado de series climéticas mensuales de Ayabaca — Piura (1990- 2024)
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La Figura 10 representa el grafico multivariado de las series climaticas mensuales de
Ayabaca-Piura entre 1990 y 2024. Se observé que la direccion del viento present6 los valores
mas altos y la mayor variabilidad (media = 239.66°, desviacidn estandar = 34.94), mientras que
la precipitacion acumulada mostr6 gran dispersion (media = 40.03 mm, desviacién estandar =
52.37), con picos pronunciados que reflejaron eventos climaticos intensos. En contraste, las
temperaturas del aire (23.88 °C) y de la superficie terrestre (25.73 °C) se mantuvieron estables,
al igual que la humedad relativa (61.72%), evidenciando un comportamiento atmosférico cons-

tante en la zona. En conjunto, el gréafico evidenci6 una alta variabilidad en las precipitaciones y
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el viento, frente a la estabilidad térmica y de humedad caracteristica del clima de Ayabaca.



Tabla 2
Seleccion del orden éptimo del modelo VAR para las series de tiempo climaticas de Ayabaca-

Piura (1990-2024)

Rezago (p) AlIC BIC FPE HQIC
0 -12.70 -12.62 3.058e-06 -12.66
1 -18.12 -17.46* 1.344e-08 -17.86
2 -18.66 -16.84 9.166e-09 -18.01*
3 -18.66 -16.84 7.915e-09 -17.93
4 -18.78 -16.38 7.036e-09 -17.82
5 -18.80 -15.83 6.887e-09 -17.61
6 -18.85 -15.30 6.564e-09 -17.43
7 -18.88* -14.75 6.449e-09* -17.23
8 -18.83 -14.13 6.791e-09 -16.95
9 -18.77 -13.48 7.332e-09 -16.66
10 -18.74 -12.87 7.685e-09 -16.39
11 -18.73 -12.29 7.877e-09 -16.16
12 -18.67 -11.65 8.557e-09 -15.86

Los resultados de la seleccion del orden del modelo VAR mostraron un comportamiento
consistente entre los distintos criterios de informacidn, evidenciando la presencia de dependen-
cia temporal significativa en las series climatoldogicas analizadas. El criterio AIC y el FPE iden-
tificaron como optimo un modelo VAR (7), al presentar los valores minimos (AIC = -18.88;
FPE = 6.449¢e-09), lo que indicé una mejor capacidad de ajuste y precision predictiva. En con-
traste, el criterio BIC sugirid6 un modelo mas parsimonioso VAR (1), mientras que el HQIC
sefiald un VAR (2), reflejando el clasico equilibrio entre complejidad y eficiencia del modelo.
Desde una perspectiva estadistica y aplicada al analisis climatolégico, la seleccion del VAR (7)
permitié capturar de manera mas adecuada la dinamica conjunta y los rezagos prolongados
entre las variables, aportando mayor robustez al analisis predictivo de los fendmenos climaticos

en Ayabaca—Piura.



Tabla 3

Estadisticos del modelo VAR aplicado a las series climatoldgicas de Ayabaca — Piura (1990—

2024)
Estadistico Valor
Modelo VAR
Método de estimacion Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS)
NUmero de ecuaciones 7
NUmero de observaciones (N) 324
Log-verosimilitud 200.351
Criterio de Informacién de Akaike (AIC) -18.94
Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) -14.86
Criterio de Informacion de Hannan-Quinn (HQIC) -17.31
Error de Prediccion Final (FPE) 6.449e-09
Determ de la matriz de covarianzas (Det Q) 2.21378e-09

Nota. El modelo VAR fue estimado mediante el método de OLS. Valores menores de AIC,
BIC y HQIC indicaron un mejor ajuste del modelo y mayor eficiencia en la capacidad predic-
tiva del sistema multivariado.

La Tabla 3 muestra que el modelo de Vectores Autorregresivos (VAR) presento un
desempefio estadistico solido para el andlisis de las series climatologicas de Ayabaca—Piura
durante el periodo 19812024, al incorporar siete ecuaciones estimadas con 324 observaciones,
lo que garantizd estabilidad y robustez en los resultados. Los valores negativos del AIC
(—18.94), BIC (—14.86) y HQIC (—17.31) indicaron un buen nivel de ajuste del modelo, refle-
jando un equilibrio adecuado entre complejidad y capacidad explicativa. Asimismo, el valor
reducido del Error de Prediccion Final (FPE = 6.449e-09) y del determinante de la matriz de
covarianzas (2.21 x 107?) sugirieron una baja correlacion residual y alta precision en las esti-
maciones conjuntas del sistema. En conjunto, estos indicadores confirmaron que el modelo
VAR fue estadisticamente eficiente y apropiado para capturar la dindmica multivariada y reali-

zar prondsticos confiables de las variables climatoldgicas analizadas.



Ecuacion estimada del modelo VAR (7)
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El modelo VAR (7) se expresé en su forma matricial general como un sistema dindmico
multivariado conformado por siete ecuaciones simultaneas, una por cada variable endégena
considerada en el estudio. En dicha formulacién, el vector de variables en el periodo t fue ex-
plicado a partir de un vector de constantes y de la combinacion lineal de los valores rezagados
de todas las variables del sistema hasta el séptimo periodo anterior, a través de siete matrices
de coeficientes de dimensién A; € R7*7, las cuales capturaron las interrelaciones dindmicas en-
tre las variables a lo largo del tiempo. Asimismo, el modelo incorpord un vector de perturba-
ciones aleatorias que represento los choques no observados, asumiéndose que estos presentaron
media cero y una matriz de varianzas y covarianzas constante, permitiendo asi describir de

manera conjunta la evolucion temporal y la dependencia cruzada entre las variables analizadas.



Figura 11
Prondstico de la precipitacion acumulada mediante el modelo VAR con transformacion loga-

ritmica y estandarizacion en Ayabaca — Piura (1990-2024).
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La Figura 11 evidencio que el modelo VAR logro reproducir adecuadamente la dina-
mica general y el patron estacional de la precipitacion acumulada, mostrando una clara corres-
pondencia entre los valores observados y los pronosticados. Se observo que el modelo capto6
con mayor precision los periodos de precipitacion moderada y recurrente, manteniendo una
trayectoria suave y consistente en el tiempo. No obstante, en los eventos extremos de alta pre-
cipitacion, el modelo tendié a subestimar los picos mas pronunciados, lo cual es caracteristico
de modelos lineales ante fendmenos hidrometeoroldgicos intensos. Aun asi, la cercania entre
ambas series indico un buen desempefio predictivo, confirmando que la incorporacion de trans-
formaciones y estandarizacidén permitio mejorar la estabilidad del modelo y su capacidad para

describir el comportamiento temporal de la precipitacion en la zona de estudio.



Tabla 4

Indicadores de error del modelo VAR para el prondstico de la precipitacion acumulada

Indicador Valor

Error Cuadrético Medio (MSE) 614.54
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) 24.79

Error Absoluto Medio (MAE) 16.34

La Tabla 4 muestra que el modelo pronosticado VAR presenté un RMSE de 24.79 mm,
indicando una proporcion moderada respecto a la magnitud de la precipitacion observada, mien-
tras que el MAE (16.34 mm) evidencié una desviacion media controlada. La diferencia entre
RMSE y MAE indico sensibilidad a eventos extremos, caracteristica inherente a series de pre-
cipitacion. EI MAE de 16,34 mm indicé que, en promedio, las predicciones del modelo VAR
se desviaron aproximadamente en 16 mm respecto a la precipitacion observada. Considerando
la alta variabilidad y la presencia de eventos extremos caracteristicos de las series de precipita-
cidn, este valor se ubicé dentro de un rango estadisticamente aceptable, evidenciando una pre-
cisién media consistente en la mayoria de los periodos analizados y confirmando que el modelo

presentod un comportamiento estable frente a errores no extremos.



Modelo de redes neuronales artificiales
Figura 12
Arquitectura de modelo de red neuronal para el pronéstico de la serie climéatica Precipitacion

acumulada de Ayabaca — Piura entre enero de 1990 - junio de 2024.

o from tensorflow.keras.ut
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# Resumen del modelo neuronal
model. summary()
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Model: "sequential_2"

Layer (type) Output Shape Param #
dense 6 (Dense) ( , 64) 512
dense 7 (Dense) ( , 35) 2,275
dense 8 (Dense) ( , 1) 36

Total params: 8,471 (33.09 KB)
Trainable params: 2,823 (11.83 KB)
Non-trainable params: @ (8.08 B)
Optimizer params: 5,648 (22.87 KB)

El modelo de red neuronal artificial, denominado “sequential 2”, estd compuesto por
tres capas densas secuenciales disefiadas para el pronostico de la serie climética de precipitacion
acumulada en Ayabaca—Piura entre 1990 y 2024; la primera capa densa (dense_6) transforma
la entrada en un espacio de 64 unidades con 512 parametros entrenables, lo que implica una
proyeccidn no lineal de alta dimensionalidad; la segunda capa (dense_7) reduce la dimensiona-
lidad a 35 unidades mediante 2,275 parametros, permitiendo la extraccion de caracteristicas
mas abstractas y condensadas; finalmente, la tercera capa (dense_8) produce una Unica salida
escalar presumiblemente el valor pronosticado utilizando solo 36 parametros, lo cual sugiere
un mapeo final altamente simplificado. En total, el modelo cuenta con 8.471 parametros, de los
cuales 2.823 son entrenables (lo que indica una estructura relativamente ligera), mientras que

los 5.648 parametros restantes corresponden al optimizador (probablemente momentos o esta-



dos internos del optimizador como Adam), lo que refleja una configuracidn tipica en redes neu-
ronales profundas donde parte de la memoria se destina al estado del entrenamiento mas que a
los pesos del modelo propiamente dicho. Los estados internos del optimizador (como Adam),
lo que refleja una configuracidn tipica en redes neuronales profundas donde parte de la memoria

se destina al estado del entrenamiento mas que a los pesos del modelo propiamente dicho.



Tabla 5
Parametros computacionales y estadisticos del modelo de red neuronal artificial para la pre-

diccién de la precipitacion acumulada, Ayabaca — Piura, entre enero de 1990y junio de 2024.

Categoria

Parametro

Descripcion / Valor utilizado

Arquitectura del
modelo

Entrenamiento

Datos

Resultados esta-
disticos

Tipo de red

Tipo de modelo

Capas ocultas

Neuronas en la 1° capa
Neuronas en la 2° capa

Capa de salida

Funcidn de activacion interna
Funcion de activacion de salida
Optimizador

Funcion de perdida

Numero de maximos de épocas
Tamario del lote (batch size)
Criterio de parada temprana
(EarlyStopping)

Variables predictoras

Variable objetivo

Division de datos

Escala de datos

Perdida inicial (loss)

Pérdida final de entrenamiento
Péerdida de validacion (val_loss)
Perdida final en prueba (MSE
test)

Desempefio general

Red neuronal artificial (Multilayer
Perceptron)

Sequential (Keras)

2 capas

64

35

1

ReLU

Linear

Adam

Error cuadratico medio (MSE)
115

16

Patience = 10, monitor = val_loss

7
Precipitacion acumulada

80 % entrenamiento, 20 % prueba
MinMaxScaler (0 — 1)

0.1011

0.0053

0.0016

0.0017

Alta capacidad predictiva

La tabla 5 muestra un desempefio eficiente tanto en el entrenamiento como en la vali-
daciéon. Computacionalmente, el modelo utilizé una arquitectura secuencial con capas densas
de 64 y 35 neuronas con funcion de activacion ReLU, y una capa de salida lineal para la esti-
macion continua de la variable objetivo. Durante el proceso de aprendizaje, la funcion de pér-
dida (loss) basada en el error cuadratico medio (MSE) evidencié una rapida disminucion desde
0.1011 en la primera época hasta estabilizarse alrededor de 0.0053 en la etapa final, mientras

que la pérdida de validacion (val_loss) alcanz6 valores cercanos a 0.0016, reflejando una ade-



cuada generalizacién del modelo sin sefiales de sobreajuste. Estadisticamente, el bajo MSE ob-
tenido en el conjunto de prueba (0.0017) indica una elevada capacidad predictiva y un ajuste
satisfactorio entre los valores reales y estimados de la precipitacion, demostrando que la red
neuronal logrd capturar correctamente los patrones no lineales presentes en las variables climé-
ticas de entrada.

Tabla 6

Indicadores de error del modelo de red neuronal para el pronéstico de la precipitacion acu-

mulada
Indicador Valor
Error Cuadratico Medio (MSE) 291.98

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) 17.09

Error Absoluto Medio (MAE) 13.38

Los resultados evidencian que la red neuronal artificial presenta un desempefio adecuado en el
prondstico de la precipitacion acumulada. EI modelo alcanzé un RMSE de 17.09 mm y un MAE
de 13.38 mm en el conjunto de prueba, lo que indica un error promedio moderado considerando

la alta variabilidad y la presencia de eventos extremos en la serie analizada.



Figura 13
Gréfica de pronostico del modelo red neuronal de precipitacion acumulada de Ayabaca —

Piura entre enero de 1990 a junio de 2024.
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El modelo de red neuronal pronostica la precipitacion acumulada en Ayabaca—Piura con
una correspondencia general del 75% al 85% respecto a los valores reales observados, segun se
aprecia en la superposicion entre la linea azul (real) y la naranja discontinua (prediccion), espe-
cialmente en los ciclos estacionales de mayor lluvia. Aunque el modelo capta adecuadamente
la frecuencia y la forma de los picos como el evento extremo cercano a los 160 mm alrededor
de la muestra 70, subestima su magnitud en un rango de 10% a 25% en los episodios méas
intensos. En promedio, el error absoluto medio entre prediccidn y observacion oscila entre 15
y 30 mm por muestra, lo que sugiere una buena capacidad de seguimiento temporal, pero con
desviaciones sistematicas en eventos extremos. La ausencia de intervalos de confianza en esta
figura limita la evaluacion de la certidumbre del prondstico, aunque visualmente se infiere que
aproximadamente 1 de cada 4 picos pronosticados difiere sustancialmente del valor real, espe-

cialmente en las regiones de alta variabilidad.



Figura 14
Grafica con limites de confianza en el pronostico del modelo red neuronal de precipitacion

acumulada de Ayabaca — Piura entre enero de 1990 a junio de 2024.
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La Figura 14 indica que la serie temporal se visualiza mediante tres componentes prin-
cipales: la serie observada (linea continua azul), la serie pronosticada por el modelo (linea dis-
continua roja) y el intervalo de confianza al 95% (&rea sombreada en gris), que refleja la incer-
tidumbre asociada a las predicciones. Estadisticamente, el intervalo de confianza al 95% indica
que, bajo las suposiciones del modelo, existe una probabilidad del 95% de que el valor real de
la precipitacién acumulada en cada punto de tiempo se encuentre dentro de dicho rango. Se
observa que, en general, la mayoria de los valores reales (azul) caen dentro del intervalo de
confianza (gris), lo cual sugiere que el modelo es estadisticamente calibrado en términos de
cobertura probabilistica. Sin embargo, existen algunos puntos particularmente en picos de alta
precipitacion donde la serie real sale momentaneamente del intervalo, lo que podria indicar
subestimacion de la incertidumbre en eventos extremos o limitaciones del modelo en capturar

la variabilidad maxima de la serie. Computacionalmente, la grafica evidencia la capacidad del

modelo de aprendizaje automatico para reproducir patrones temporales estacionales y episodios



de precipitacion intensa, aunque con cierta discrepancia en amplitud y fase. El uso de intervalos
de confianza permite cuantificar no solo el error puntual, sino también la variabilidad inherente
a las predicciones, lo cual es fundamental para aplicaciones de toma de decisiones en gestién
hidrica o alerta temprana. En conjunto, la figura proporciona una evaluacion visual y estadistica
de la robustez predictiva del modelo, mostrando tanto su capacidad de seguimiento de la ten-
dencia observada como la magnitud de la incertidumbre asociada, crucial para interpretar sus

salidas en contextos practicos.

Tabla 7
Indicadores de error de los modelos VAR y RNA mediante métricas de evaluacion para la pre-

diccion de precipitaciones en Ayabaca — Piura.

Indicador Modelo VAR Modelo RNA
Error cuadratico medio (MSE) 614.54 291.98

Raiz del error cuadratico medio (RMSE) 24.79 17.09

Error absoluto medio (MAE) 16.34 13.38

Nota. Los valores obtenidos son mediante los valores reales y los valores pronosticados.
Segun la tabla 7, indica que la comparacion conjunta de los indicadores de error del
modelo VAR y del modelo de Red Neuronal Artificial (RNA), se evalu6 el desempefio predic-
tivo de ambos enfoques en el prondstico de la precipitacion acumulada en Ayabaca — Piura. Los
resultados mostraron que el modelo VAR presenté valores de MSE = 614.54, RMSE = 24.79
mm y MAE = 16.34 mm, mientras que el modelo de RNA alcanzé valores notablemente me-
nores, con un MSE de 291.98, un RMSE de 17.09 mm y un MAE de 13.38 mm. Esta diferencia
evidencio que la red neuronal logré una reduccion sustancial del error cuadratico y absoluto en
comparacion con el modelo VAR, lo que indicd una mayor precisién en la estimacion de los

valores de precipitacion. En particular, la disminucién del RMSE reflejé que las predicciones



del modelo de RNA se aproximaron mas a los valores observados en términos de magnitud,
mientras que el menor MAE sugirié una reduccion del error promedio en las estimaciones in-
dividuales. En conjunto, la comparacién de las métricas permitio establecer que el modelo de
red neuronal presentdé un mejor desempefio predictivo que el modelo VAR, lo que puso de
manifiesto su mayor capacidad para modelar la complejidad y no linealidades inherentes a la

dindmica de la precipitacion acumulada en la zona de estudio.



CAPITULO IV. DISCUSIONES

Los resultados de la presente investigacion evidenciaron diferencias claras en el desem-
pefio predictivo de los modelos VAR y de Redes Neuronales Artificiales (RNA). Estas diferen-
cias fueron consistentes con los enfoques tedricos y empiricos reportados en la literatura cien-
tifica reciente, tanto en estudios basados en modelos estadisticos multivariados como en aque-
llos sustentados en técnicas de inteligencia artificial.

En relacion con el modelo VAR, los indicadores de error obtenidos mostraron valores
de MSE = 614.54, RMSE = 24.79 y MAE = 16.34, lo que reflej6 una capacidad predictiva
moderada para la variable precipitacion. Este comportamiento fue coherente con lo reportado
por Zhang et al. (2023), quienes, al aplicar modelos VAR a variables hidrometeorologicas, des-
tacaron que estos modelos presentan un buen desempefio cuando las series son estacionarias y
mantienen relaciones lineales estables en el tiempo. De manera similar, Jiang et al. (2023) evi-
denciaron que los modelos VAR permitieron capturar relaciones dinamicas entre precipitacion
y uso del suelo, aunque su capacidad predictiva estuvo condicionada a la correcta identificacion
del rezago 6ptimo y a la transformacion previa de las series temporales.

Asimismo, los resultados del modelo VAR coincidieron con lo reportado por Hou et al.
(2023), quienes sefialaron que, si bien los modelos VAR resultaron Utiles para analizar relacio-
nes causales y dinamicas entre variables meteoroldgicas, su precision predictiva disminuyo
frente a escenarios con alta variabilidad estacional y comportamientos no lineales, aspectos
caracteristicos de la precipitacion en regiones climéaticamente complejas.

En contraste, el modelo de Red Neuronal Artificial mostré un desempefio superior, re-
gistrando valores de MSE = 291.98, RMSE = 17.09 y MAE = 13.38, evidenciando una reduc-
cién sustancial del error respecto al modelo VAR. Este resultado fue consistente con lo plan-
teado por Guo et al. (2024), quienes demostraron que los modelos basados en redes neuronales,

particularmente aquellos entrenados mediante algoritmos de retropropagacion, presentaron una



mayor capacidad de generalizacién y menores errores de prediccion en variables climaticas,
debido a su habilidad para modelar relaciones no lineales complejas.

De igual forma, los hallazgos coincidieron con los estudios de Sulzer et al. (2023) y
Murioz et al. (2020), quienes reportaron que las redes neuronales artificiales lograron altos ni-
veles de precision al modelar variables meteoroldgicas, alcanzando bajos valores de MAE y
RMSE, incluso en contextos con alta variabilidad temporal. Estos resultados se sustentaron
tedricamente en la capacidad de las RNA para ajustar dindmicamente sus pesos sinapticos y
aprender patrones ocultos en los datos, tal como lo describieron Haykin (1999) y Basogain
(1998).

Asimismo, la superioridad del modelo RNA frente al VAR también fue coherente con
los resultados obtenidos por Pulzara y Losada (2023), quienes evidenciaron que los modelos de
aprendizaje automatico tendieron a superar a los modelos estadisticos tradicionales en la pre-
diccién de precipitacion, especialmente cuando se enfrentaron a series con comportamiento
irregular y alta estacionalidad. Aunque en dicho estudio algunos modelos neuronales mostraron
menor desempefio, se destacd que la correcta configuracion de la arquitectura y de los hiperpa-
rametros resultd determinante para optimizar la precision del prondstico, aspecto que fue con-
siderado en la presente investigacion mediante el uso de capas densas, funciones de activacion
ReLU y el optimizador Adam.

Desde el punto de vista tedrico, los resultados obtenidos se alinearon con lo planteado
por Hyndman y Athanasopoulos (2013), quienes sefialaron que un buen ajuste en los datos de
entrenamiento no garantiza necesariamente una alta precision predictiva, siendo fundamental
la evaluacion mediante métricas de error en datos de prueba. En este contexto, la menor mag-
nitud de RMSE y MAE obtenida por el modelo RNA indicé una mayor proximidad entre los
valores observados y los pronosticados, lo que reflejo un mejor desempefio predictivo en com-

paracion con el modelo VAR.



CAPITULO V. CONCLUSIONES

Segun el objetivo general, se concluy6 que el modelo de Red Neuronal Artificial pre-
sent6 un desempefio predictivo superior al modelo VAR en el prondstico de la precipitacion
acumulada en Ayabaca-Piura, evidenciado por menores valores en las métricas de error MSE,
RMSE y MAE.

Para el primer objetivo especifico se determind que el modelo VAR permitio representar
adecuadamente las interrelaciones dindmicas entre las variables climatolégicas mediante una
estructura multivariada basada en rezagos, logrando un desempefio predictivo aceptable. No
obstante, sus resultados evidenciaron limitaciones para capturar patrones no lineales y variacio-
nes abruptas en la precipitacion acumulada, lo cual se reflejé en valores de error relativamente
mas elevados.

En el segundo objetivo especifico, se concluyd que el modelo de Red Neuronal Artificial
logré una mayor precision en el pronostico de la precipitacion acumulada, alcanzando los me-
nores valores de MSE, RMSE y MAE entre los modelos evaluados. Este resultado evidencio la
capacidad de las redes neuronales para aprender relaciones complejas y adaptarse a la variabi-
lidad temporal de los datos climaticos, superando las restricciones estructurales de los modelos
lineales.

Por ultimo, se concluyo para el tercer objetivo especifico, que la comparacion de las
métricas de error permitié validar empiricamente la ventaja del modelo de Red Neuronal Arti-
ficial sobre el modelo VAR en términos de precision predictiva. En consecuencia, los modelos
basados en aprendizaje automatico constituyeron una alternativa mas robusta y eficiente para
el prondstico de precipitaciones en contextos climaticos con alta variabilidad, como el area de

estudio analizada.



RECOMENDACIONES

Para los futuros tesistas, deberian continuar profundizando en el anélisis del pronostico
multivariado mediante la implementacion de modelos alternativos y mas avanzados, tales como
modelos hibridos, enfoques basados en aprendizaje profundo o técnicas de ensamblaje. Esto
permitird capturar de manera mas precisa las relaciones no lineales y la variabilidad inherente
de las diferentes series de tiempo en estudio, contribuyendo a mejorar la capacidad predictiva

en contextos similares al de esta investigacion.

Asimismo, se sugiere realizar estudios comparativos entre distintos modelos de pronds-
tico, evaluando su desempefio mediante diversas métricas de error y validaciones cruzadas. Este
enfoque permitird identificar el modelo mas dptimo segln las caracteristicas de los datos y el
contexto geogréfico, fortaleciendo la toma de decisiones en la gestion de recursos hidricos y la

prevencion de riesgos asociados a eventos de precipitacion.
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ANEXOS

Anexo 1

Cdodigo en Python de redes neuronales

673728, 642 p.m. Analisis multivariade redes newonales - Colab

import random

import nuegy &8s np

import tensorflow as tf

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import MirMaxScaler

firom tensorflow. keres _models import Sequentisl

from tensorflow. keras . layers import Dense

from tensorflow. keres.callbacks import EarlyStopping
import matplotlib.pyplot as plt

% Fijer semilla para reproducibilidad
SEED = 42

randon. seed| SEED)

np. rardom . sead {SEED)

tf . random . set_seed({SEED)

climatologis= pd.resd_excel(”cortent/clisetologis . wlsx” )

% Acegurarse de gue FECHA ses tipo datetime y estsblecer como indice
climatologia[ "FECHA'] = pd.to_detetime{climstologia] "FECHA"])
climatologis.set_index|'FECHA', inplace=True)

df =climstologin

% 2. Limpiar nowbres de columnas
df .columns = df.coluwrs. str.strip()

% 3. Defindr varisbles predictoras y objetivo
X = df[ [ "CANTIDAD MUVE",
'HUMEDAD_ESFECTFICA 2M',
"HUMEDAD RELATIVA 2M°,
'TEMPERATURA_DEL_ATRE_2M",
"TEMPERATURA_SUPERFICIE_TERRESTRE',
'DIRECCION VIENTD 2M°,
"VELOCIDAD VIENTD 21" ]]

y = df[ "PRECIPITACION_ACUMULADA" ]
% 4. Escalar detos
scaler X = MinMaxScaler()

scaler y = MinMaxScaler()

%_scaled
y_scaled

= scaler X.Fit_trensform(X)

= scaler y.Fit_trensform(y.values . reshape{-1. 1})
# 5. Ddvision cronologica (S8% train, 20X test)

r_train = int{len(X_scaled) * 8.8)

X_train, X _test = X_scaled[:n train]. X _scaled[n_train:]
y_train, y_test = y_scaled[-n_train), y_scaled[n tradn:]

# 6. Crear red neuronal

model = Sequential()

model  add{Dense{&4, irput dim=X_train.schape[1], activetion="relu’})
model . add{Dense{35, activetion="relu”))

smodel. add(Dense( 25, activetion="relu”})

model . mdd{Denze{l, sctivetion="linear"})

model . oompdle({optimizer="ndam’, loss="mse')

# 7. Emtrerar modelo
early stop = EsrlyStopping(monitor="val loss®, patiemce=18)

kistory = model. fit(
X_train, y_train,
validetion_data={X_test, y_test),
epochs=115, betch size=16,
callbacks=[early_stop]. werbosesl
1

# 8. Evaluar modelo
loss = model.svaluste(X_test, y_test)
print|f 'Perdida en test (M=E): {loss}")
% 3. Predicciones
hitps:iicolab. research. google comddrive Thd) 163jIC Y jMsd8Y 3Tk _YonJZDanbdd#scroll To=baaliDwZZ 3uybaprintMode=tue
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y_pred_scaled = model _predict({X_test)
y_pred = scaler y.inverse transfore(y_pred_scaled)
y_test_orig = scaler y_inverse_transform{y_test)

plt.figure(figsize={18, 5)); plt.plot{y_test orig, label="Real', linestyle="-'}:
plt.plot(y_pred, label="Frediccion’, linestyle="--');

plt.title{ "Prediccion de Frecipitecion Acumulsda®); plt.xlebel( Muestras [Ultimos meses)');
plt.ylabel| "Precipitacian (me)'); plt.legend(); plt.grid{); plt.show()

from sklearn_metrics import mesn squared error, mesn shsolute error
import numpy 85 mp

=
£ 1. Calcular rétricas de error
=
msz = mean_squared error{y_test orig, y pred)
mse = np.sqri{mse)

mae = mean_sbsolute error{y_test orig, y_pred)

print(fM5E : {mse:.4f}")
print(f RMEE @ {rmse: _af}")
print(fMAE : {mee:.d4f}")

=
# 2. Calcular intervalos de confianza (35 X)
=
# Error residusl

residuals = y_test_ordg. fletbten() - y_pred. flatten])

# Desviscion =standar de los residuos
std_resid = np.std(residuals)

£ Imtervalo de confiarcs sl 35 X
ol = 1.9 * std resid # z-score para 355

upper_bound = y_pred. flatten() + ci
lower_bound = y_pred. flatten() - ci

=
# 3. Geaficar con limdtes de confisnze

£

plt. Figure(figsize=({12,6))

plt.plot(y_test orig, label="Real’. color="hlue")

plt.plot{y_pred, label='Frediccion’, color="red”, linestyle='--")

plt.fill between(|range{len(y pred)}}, lower bound, upper bound,
color="gray", alphs=@8.3, label="IC 35X}

plt.title{"Prediccion de Frecipitscion Acumulsds con IC 95X°)
plt.xlabel|"Muestras [Ultimos meses)™)
plt.ylabel [ "Precipitacian (me)™)

plt. legend(]

plt. showt )

from tensorflow. keres utils import plot model

F Resumen del modelo meuronal
model . summary( )
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Cddigo en Python de modelos VAR

G320, 648 pm.

import pandsc as pd

import numpy &5 mp
import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels tsa spi import VAR
from sklzarn.preprocessing import StandardScaler
from sklzarn.metrics import mean squared_error, mesan sbsclute error

&f = pd.read_ewxcel(“climatologis.xlsx®)

SF['FECMA’] = pd.to_detetime(df[ FECHA'])
&f.set_index('FECHA', Inplace=True)

&f = &f.sort_index()

df .index. freq = pd.infer_freq{df.index)

variables = [
' CANTIDAD WUNWE®,
'PRECIPITACION ACLMULADR',
'HUMEDWD ESPECIFICA 2M°,
'HLMEDAD RELATIVA_IM',
' TEMPERATURA_DEL_AIRE_2M',
' TEMPERATURA_SUPERFICIE TERRESTRE",
'WELOCIDED VIENTD 2M'

1

data = df[variables].copy{)

data_log = np.loglp{deta)

ri = lan{dets_log)
train_size = int(n * @.88)

train = deta_log iloc[-tredin_size]
val = deta_log.ilec[trein size:]

scaler = Standardscaler()

train_scaled = pd.DetaFrome|
scaler. fit_transform{train),
irdex=train. index,
colusns=train_columns

)

wal _scaled = pd. DatoFreme{
scaler . transform{wval),
irdex=val. index,
columns=val. columrs

model = VAR(train scaled)
lag order = model.select order{maxlags=12)
print(lsg order. summary ()

p = lag_order.nic

wvar_model = model.fit(p)
print(var_model . cummary ()

forecast_scaled = vear_model. forecast(
train_scaled.values[-p:z].
steps=lan{val_scaled)

)

hitps:icolab research. google. comidrivel | B4K dd 3jdDERSG0RVKECRFChoCog Yk #printMode=true

MODELO DE VAR Il - Colab



67328, 6:48 pm. MODELD DE VAR Il - Colab

forecast_scaled d&f = pd.DetaFrams(
forecast_scaled,
irdex=yal . index,
columns=val. calumrs

forecast_log = pd.DetaFrmme|
scaler.imverse_trensform(forecast_scaled df),
irdex=forecast scalad &f.index,
columns=forecast_scaled df.columns

forecast_final = np.expml{forecast log)

y_true = df loc[wal irdex, "PRECIPITACION ADUMULADA']
y_pred = forecast final[ ' PRECIFITACION_GCUMULADS" ]

from sklesrn.metrics import mesn_squared_error, mesn_shsolute error

mse = mean_squarsd_error(y_true, y_pred)
e = np.sqrt{nse)
mee = mean_shsolute error(y_true, y_pred)

print(f"M5E  : {ms=:.af}")
primt(fRMEE : {rmse: af}7)
print(f"MaE : {mae:.af}")

plt figura|figsize=(18,6))

it plor(
y_true,
color="blue',
limmaidth=2,
label="Precipitacion real’

plt_plot(
y_prad,
color="orange”’,
linestyle="--",
lirmwidth=2,
label="Prongstico VAR'

ple.title{
'Pronostice de precipitecion scumuladan’
'Modelo VAR con transformacion logaritmice y estandarizacion’,
fortsize=13

)

plt. xlabel( " Fecha’)

plt.ylabel| Precipitacion acumulsds (me)')
plt. legend()

plt. grid{nlpha=e.3)

plt.tight_layout()
plt. showl )

hitps:ifcolab.research google. comidrivel 184K dd 3 d0ERSBIRTVKSCRFChoOog YK printMode=true
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