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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tuvo como finalidad estimar un modelo VAR
para pronosticar las precipitaciones pluviales en funcion de la temperatura ambiente y la
humedad relativa en la regién Ucayali durante el periodo 2017-2025. La investigacion
fue de enfoque cuantitativo, con disefio no experimental-observacional, longitudinal y
predictivo. La muestra estuvo conformada por los registros mensuales de precipitaciones
pluviales, temperatura ambiente y humedad relativa reportados por el SENAMHI para la
region Ucayali durante los afios 2017-2025. Como resultados, se determind que las tres
series no presentan tendencia definida y mantienen una variabilidad relativamente
constante en el tiempo; ademas, las series resultaron estacionarias y Unicamente las
precipitaciones evidenciaron un leve componente estacional. En la seleccién del modelo
optimo, los criterios AIC y FPE determinaron que el VAR(6) era el mas adecuado.
Asimismo, el modelo presento estabilidad estructural, ausencia de heterocedasticidad y
normalidad de residuales, debido a que la prueba de Jarque-Bera mostré un p-value de
0.419, mayor a 0.05. Sin embargo, el test de Breusch-Godfrey evidencio presencia de
autocorrelacion serial en algunos rezagos. Ademas, la prueba de causalidad de Granger
mostrd que la temperatura ambiente influye significativamente sobre las precipitaciones
y la humedad relativa, mientras que las precipitaciones también influyen sobre la
temperatura y la humedad relativa. Se concluye que el modelo VAR(6) es adecuado para
pronosticar las precipitaciones pluviales en funcion de la temperatura ambiente y la

humedad relativa en la region Ucayali.

Palabras claves: Modelos VAR, temperatura ambiente, humedad relativa,

precipitaciones pluviales.



ABSTRACT

This research aimed to estimate a VAR model to forecast rainfall based on
ambient temperature and relative humidity in the Ucayali region during the period 2017—
2025. The research employed a quantitative approach, with a non-experimental,
observational, longitudinal, and predictive design. The sample consisted of monthly
records of rainfall, ambient temperature, and relative humidity reported by SENAMHI
for the Ucayali region during the years 2017-2025. The results showed that the three
series did not exhibit a defined trend and maintained relatively constant variability over
time; furthermore, the series were stationary, with only rainfall showing a slight seasonal
component. In selecting the optimal model, the AIC and FPE criteria determined that
VAR(6) was the most suitable. Furthermore, the model exhibited structural stability,
absence of heteroscedasticity, and normality of residuals, as the Jarque-Bera test showed
a p-value of 0.419, greater than 0.05. However, the Breusch-Godfrey test revealed serial
autocorrelation in some lags. Additionally, the Granger causality test showed that ambient
temperature significantly influences precipitation and relative humidity, while
precipitation also influences temperature and relative humidity. It is concluded that the
VAR(6) model is suitable for forecasting rainfall based on ambient temperature and

relative humidity in the Ucayali region.

Keywords: VAR models, ambient temperature, relative humidity, rainfall.
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INTRODUCCION

El cambio climatico, durante los ultimos afios ha sido considerado como prioridad
de estudio debido a las proyecciones realizadas para el planeta previsible por la
comunidad cientifica. El incremento de la temperatura ocasiona grandes efectos en los
ecosistemas, por otro lado, en latitudes subtropicales se prevé un descenso en las

precipitaciones pluviales (Caira et al., 2021).

Hoy por hoy se observa que varias ciudades del Peru, generalmente ubicadas en
la sierra y selva, son azotadas por fuertes precipitaciones. Esto se debe a la diversidad de
ecosistemas, aunque tambien son susceptibles a las variaciones del clima, ello se debe al
desgaste de la capa glaciar y en los cambios antinaturales de la temperatura terrestre y

maritima (Caira et al., 2021).

De acuerdo a lo mencionado por Morales et al. (2021), la precipitacion pluvial
juega un importante papel en el ciclo hidroldgico porque representa la cantidad de agua
que cae a la superficie de la tierra y proporciona agua dulce para que prospere la vida. La
precipitacion juega un papel importante tanto para la cobertura como para factores tan
diversos como los sectores industrial y economico. Son Utiles para evaluar el
comportamiento del clima y predecir impactos futuros en el agua disponible, solo en las
comunidades locales. Ademas, las precipitaciones fuertes ocasionan que los rios
aumentan su caudal ocasionando inundaciones, huaicos y deslizamientos, los cuales se
llevan todo a su paso, incluyendo cultivos, viviendas, infraestructura educativa, de salud,
carreteras y otros, perjudicando la salud, trabajo y economia de las comunidades
afectadas, inclusive, ponen en riesgo la vida de las personas. Por lo que hay que estar

preparados para enfrentar sus consecuencias, y responder preventivamente.



Asimismo, la variacion del clima provoca cambios en el entorno, los cuales se ven
reflejados en los animales y su conducta; el mar no es ajeno, debido a sus inesperados
cambios de nivel; los estudios que se han ejecutado advierten de los cambios que vienen

provocando la temperatura y las precipitaciones (Gallo, 2021).

Las temperaturas, tanto maximas como minimas, son indispensables para calcular
la evaporacion de referencia, las necesidades de riego en los distritos irrigados; ademas
se utilizan para detectar cambios que afectan a la evaporaciéon de la planta, asimismo
poseen un gran impacto en todos los procesos fisioldgicos de crecimiento y desarrollo de
las plantas (fotosintesis o respiracién) y son de gran importancia por su efecto nocivo

sobre los cultivos (Cervantes et al., 2019).

Los modelos VAR tienen como proposito pronosticar los valores de una variable
gue se comporta al azar en el tiempo en funcién de otras variables aleatorias que podrian
explicarla. La faltadeun modelo de prondéstico de las precipitaciones pluviales en funcion
de la temperatura y la humedad relativa en la Region Ucayali dificulta la debida
planificacion por parte de las autoridades de los sectores involucrados, en el disefio de
medidas preventivas que contrarresten sus efectos negativos, en beneficio dela poblacién

y de sus actividades productivas.

El modelo VAR es muy beneficioso cuando hay pruebas de simultaneidad entre
un conjunto devariables, y que sus vinculos se propagan a través de un nimero especifico
de periodos. Al no establecer ninguna limitacion en la version estructural del modelo, no
se cometen los errores de especificacion que tales limitaciones podrian provocar en el
ejercicio empirico. En realidad, la principal razon que impulsa los modelos VAR radica
en el desafio de reconocer variables como exdgenas, tal como se requiere para identificar

un modelo de ecuaciones simultaneas (Novales, 2017).



Es importante conocer con anticipacién la densidad de las precipitaciones
pluviales a través de pronosticos en funcion de variables como la temperatura ambiente y
la humedad relativa, mas aun en épocas de sequias, ya que el agua que genera sirve para
sostener el consumo humano, la produccién agricola, entre otras dimensiones para la

existencia humana.

Por lo mencionado anteriormente se planted el siguiente problema: ¢Cudl es el
Modelo VAR para pronosticar las precipitaciones pluviales en funcion de la temperatura

ambiente y la humedad relativa en la region Ucayali, periodo 2017 — 2025?

Como finalidad principal se planteo estimar el Modelo VAR para pronosticar las
precipitaciones pluviales en funcién de la temperatura ambiente y la humedad relativa en
la region Ucayali, periodo 2017 — 2025. Asimismo, como objetivos especificos se
plantearon: ldentificar la tendencia de las series de tiempo precipitaciones pluviales,
temperatura ambiente y humedad relativa en la region Ucayali, periodo 2017 — 2025,
analizar la estacionariedad de las precipitaciones pluviales en funcién de la temperatura
ambiente y humedad relativa, construir un modelo de prondstico adecuado de las
precipitaciones pluviales en funcién de la temperatura ambiente y humedad relativa,
evaluar la bondad de ajuste del pronostico del Modelo VAR de las precipitaciones

pluviales en funcion de la temperatura ambiente y humedad relativa.

El presente informe se divide en 6 capitulos, los mismos que son: CAPITULO .
DISENO TEORICO, en el cual se enfatizan los estudios similares al tema de
investigacion y teorias asociadas al tema propuesto. En el CAPITULO I1. DISENO
METODOLOGICO, en esta seccion se especifica el tipo, disefio y enfoque de la
investigacion, asi como también la poblacion y muestra utilizada. El CAPITULO I1I.

RESULTADOQS, en este capitulo se muestran los resultados obtenidos al aplicar las



técnicas estadisticas correspondientes. En el CAPITULO 1V. DISCUSION DE
RESULTADOS, en este capitulo se realiza la comparacion de los resultados obtenidos
con estudios similares al desarrollado. En el CAPITULO V. CONCLUSIONES, en este
capitulo se muestran las conclusiones a las que se llegd después de desarrollar el estudio

en base a los objetivos planteadosy en el CAPITULO VI.RECOMENDACIONES.



I. DISENOTEORICO

1.1. Antecedentes

Internacionales

Nunes (2025) desarrollé la investigacion "Modelagem e previsdo de variaveis
climéaticas usando modelos SARIMA, VAR e LSTM" en la Universidad Federal de
Uberlandia (Brasil), con el objetivo de comparar el desempefio de los modelos SARIMA,
VARY LSTM en el pronostico de variables climaticas como precipitacion, temperatura
y humedad utilizando registros meteoroldgicos del Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) correspondientes al periodo 2014-2024. La investigacion fue de enfoque
cuantitativo, longitudinal y basada en series de tiempo. Los resultados evidenciaron que
el modelo SARIMA obtuvo el mejor desempefio para las variables precipitacion,
temperatura y humedad; sin embargo, el modelo VAR permitio representar la interaccion
dinamica entre las variables meteoroldgicas, constituyéndose como una alternativa valida
para el analisis multivariado. Se concluy6 que la seleccién del modelo depende del
comportamiento de las series y que la comparacion entre modelos fortalece la precision

de los prondsticos climaticos.

Khan et al. (2025) desarrollaron un modelo hibrido basado en la combinacién del
VAR tradicional con la penalizacion SCAD, con el proposito de mejorar la precision del
prondstico macroecondémico en contextos de alta dimensionalidad de datos. Se desarroll6
bajo un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental y longitudinal de series de
tiempo, utilizando datos trimestrales del periodo 1959-2023 obtenidos de la base FRED.
Los resultados demostraron que el modelo VAR-SCAD super6 consistentemente a los
modelos de comparacion en los tres horizontes de prondstico evaluados (1, 3 y 6

trimestres), mostrando valores significativamente menores de RMSE y MAE,
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particularmente en la prediccion del PIB; asimismo, se evidencia que la integracion de
penalizaciones no convexas como SCAD permite una mejor seleccion de variables y
reduce el sesgo inherente a modelos como LASSO, lo cual mejora la estabilidad y
precision de los pronosticos. Concluyendo que el modelo hibrido VAR-SCAD representa
un avance metodoldgico relevante para el prondstico macroecondémico, especialmente en
escenarios donde existen multiples predictores altamente correlacionados.

Yan (2024) analiz6 la relacion dinamica entre el Producto Bruto Interno (GDP),
el Indice de Precios al Consumidor (CPI) y la oferta monetaria amplia (M2) en la
economia estadounidense. Se utilizd un enfoque cuantitativo con un disefio no
experimental y longitudinal de series de tiempo, empleando datos trimestrales
comprendidos entre 1959 y 2024. Los resultados mostraron que los shocks positivos en
el GDP generan un efecto negativo y temporal sobre M2, mientras que su influencia sobre
el CPl es gradual pero moderada; asimismo, los shocks en el CPI evidenciaron un impacto
limitado sobre el GDP, lo cual coincide con teorias como el efecto Fisher y la rigidez de
precios; por otro lado, los shocks en M2 demostraron un efecto positivo y acumulativo
tanto sobre el GDP como sobre el CPI, respaldando postulados monetaristas y
keynesianos sobre la relacién entre oferta monetaria, nivel de precios y actividad
econdémica. Concluyendo que las politicas monetarias expansionarias impulsan la
actividad econdmica en el corto plazo, pero pueden generar presiones inflacionarias
sostenidas en el largo plazo, por lo que se recomienda una adecuada coordinacion entre
politica monetaria y fiscal.

Amaral et al (2022) analizaron el efecto de la politica monetaria estadounidense
sobre el crecimiento econdmico, medido a través del Producto Interno Bruto (GDP). Se
desarrollé bajo un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental y longitudinal de

series de tiempo, para lo cual utilizaron datos trimestrales desde 1959 hasta 2022.



Evidenciando que un aumento en la oferta monetaria genera un impulso positivo e
inmediato en el GDP, aunque este efecto se disipa en pocos trimestres; asimismo, se
encontrd que la expansion monetaria tiene efectos inflacionarios persistentes, afectando
el CPI durante un horizonte prolongado; la tasa de interés mostré una relacion inversa
significativa con la inflacién en varios rezagos, reforzando su papel como herramienta
para contener presiones inflacionarias; el anlisis de causalidad revelé que el GDPy M2
presentan relaciones bidireccionales de Granger con la mayoria de variables, mientras
que el desempleo mantiene una relacion inversa significativa con el crecimiento
econdmico. Concluyendo que la politica monetaria expansiva produce un crecimiento
econémico temporal, pero genera riesgos inflacionarios sostenidos si no se complementa
con disciplina fiscal.

Kim y Seo (2021) investigaron la dinamica de transmision de precios entre
submercados de vivienda dentro del area metropolitana de Seul. Para ello emplearon un
enfoque cuantitativo con disefio no experimental y longitudinal, utilizando series
mensuales desde 2003 hasta 2020. Los resultados mostraron que los precios de la vivienda
presentan un efecto spillover mas intenso dentro de regiones con mercados similares,
evidenciando una transmision bidireccional en el caso del jeonse y un patrén
unidireccional jerarquico en los precios deventa, iniciandose desde las ciudadesde mayor
valor; asimismo, hallaron que shocks de precios en zonas centrales como Mapo y
Gangnam generan efectos persistentes en zonas periféricas, mientras que la influencia
inversa es minima. Las ciudades con precios méas altos explicaron la mayor parte de la
variacion de precios en ciudades vecinas, demostrando la presencia de una estructura de
liderazgo inmobiliario. Concluyendo que los spillovers espaciales deben ser considerados
al disefiar politicas de estabilizacién de precios, pues intervenciones focalizadas pueden

generar presiones inflacionarias en areas colindantes.



Nacionales

Melgar (2025) desarroll6 una investigacion cuyo objetivo fue analizar la
variabilidad de parametros meteoroldgicos mediante modelos ARIMA para el pronostico
climatico en una estacion solar de Ica. El estudio fue cuantitativo, longitudinal y
observacional, utilizando méas de cinco millones de registros meteorol6gicos
correspondientes a temperatura maxima Yy minima, humedad relativa, presion
atmosférica, radiacion solar y variables deviento. Los resultados mostraron que el modelo
ARIMA permitié obtener prondsticos confiables cuando las series conservaban su
estructura temporal, encontrdndose ademas una relacion importante entre la temperatura
y la humedad relativa. Se concluyé que los modelos de series de tiempo constituyen
herramientas eficientes para el pronostico meteorolégico cuando se dispone de registros
de calidad.

Torres y Navarro (2024) analizaron la influencia que ejercen variables externas
(como los términos de intercambio, el PIB de Estados Unidos, el riesgo pais y la inversion
extranjera directa) sobre el crecimiento econdémico peruano; para lo cual desarrollaron
una investigacién de enfoque cuantitativo, de nivel descriptivo-explicativo y tipo
aplicado, empleando un disefio no experimental con series de tiempo trimestrales. Los
resultados demostraron que la inversion extranjera directa, los terminos de intercambio y
el PIB de Estados Unidos presentan efectos positivos y estadisticamente significativos
sobre el crecimiento del PBI peruano, mientras que el riesgo pais evidencia una influencia
negativa y significativa; el modelo general estimado alcanzd un coeficiente de
determinacion elevado (R2 = 0.94), indicando que los factores externos explican gran
parte del comportamiento del crecimiento econémico nacional. Concluyendo que la

economia peruana mantiene un alto grado de sensibilidad frente a condiciones financieras



y comerciales internacionales, lo cual implica la necesidad de politicas macroecondémicas
que reduzcan la vulnerabilidad ante dichos choques externos.

Mendivil y Tapia (2024) analizaron el efecto de los principales instrumentos de
politica monetaria (tasa de interés de referencia, tipo de cambio, oferta monetaria y encaje
legal) sobre el comportamiento del PBI peruano. El estudio se desarrollé bajo un enfoque
cuantitativo, con un nivel explicativo y un disefio no experimental de corte longitudinal,
empleando datos secundarios anuales del BCRP correspondientes al periodo 2000-2022.
Los resultados evidenciaron una fuerte capacidad explicativa del modelo (R? = 97.34%);
se encontrd que un incremento del tipo de cambio provoca una disminucion significativa
del PBI, mientras que un aumento en la tasa de interés de referencia genera un impacto
positivo en la actividad econdémica: asimismo, la oferta monetaria mostré efectos
favorables y el modelo VAR permiti6 identificar que el canal de la tasa de interés influye
sobre el PBI a lo largo de diversos periodos, confirmando la relevancia de los
instrumentos monetarios en la estabilidad macroeconémica. Concluyendo que la politica
monetaria del BCRP ha influido de manera significativa en el crecimiento econémico
peruano durante el periodo estudiado, actuando como un mecanismo estabilizador frente
a choques internos y externos.

Condori (2023) realizd una investigacion orientada al anlisis de sequias
meteoroldgicas mediante modelos ARIMA en estaciones climatoldgicas del altiplano
punefio. El estudio fue cuantitativo y longitudinal, utilizando registros historicos de
precipitacion para identificar eventos de sequia y estimar modelos autorregresivos. Los
resultados permitieron identificar modelos ARIMA estadisticamente significativos para
el pronostico de precipitacion y caracterizacion de eventos extremos. Se concluyd que los
modelos de series de tiempo representan una herramienta adecuada para el analisis y

prondstico de fendmenos meteoroldgicos relacionados con la precipitacion.



Orihuela et al. (2023) tuvieron como objetivo analizar la relacién entre las
exportaciones de oro y cobre y la balanza de pagos en el Per( durante el periodo 2012-
2022, utilizando series trimestrales obtenidasdel BCRPy del INEI. La investigacion fue
de tipo correlacional y emple6 el método hipotético-deductivo; los resultados
evidenciaron que las variables se encuentran cointegradas, es decir, mantienen una
relacion de equilibrio en el largo plazo, ademas de presentar causalidad bidireccional;
finalmente, se concluye que las exportaciones de materias primas influyen positivamente
en la balanza de pagos, aunque se reconoce que esta Ultima también depende de otros

componentes macroeconomicos.
1.2. Bases tedricas
Series de tiempo

Es la secuencia de observaciones registradas a lo largo del tiempo. Para el analisis
de estos datos se requiere desarrollar modelos estocasticos y dinamicos para ser aplicados

en importantes areas (Box et al., 2016).
Serie de tiempo Multidimensional

Considerada por Box et al. (2016), como una realizacion o una parte finitade una
realizacion deun proceso estocastico. Una serie de tiempo multiple consiste, por ejemplo,

de vectores de la forma (y; (@), ..., ¥ (w)).
Procesos estacionarios y de tendencias

Kilian y Lutkepohl (2017) llaman a un proceso estocastico estacionario si tiene
un primer y segundo momento invariante en el tiempo. De manera similar, una variable

econdmica se denomina estacionaria en covarianza si el DGP subyacente es estacionario
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en covarianza. Mas formalmente, el proceso escalar y, , t € N o t € Z, es estacionario en

covarianza si:
E(y,) = uy Cov(yu,Yern) = ¥n, YVt h.

Hay que tener en cuenta que u Yy y, son constantes que no dependen de t. Esta

propiedad también se conoce como estacionariedad de segundo orden. Si la distribucion

conjunta de y,,..,y¥.., €S invariante en el tiempo, el proceso y, es estrictamente

estacionario.
Modelos de vector autorregresivo y de correccion de error

Pesaran (2015) manifiesta que el sistema multivariado mas simple es el modelo
vectorial autorregresivo de orden 1, también conocido como VAR(1). Se dice que el
vector m X 1 de variables aleatorias, y,, sigue un proceso VAR(1) con la matriz m x m

de coeficientes @, si:
Ve = @y, tu,t=12,..,
donde u, esun vector de m x 1 perturbaciones que satisface los siguientes supuestos:

e Supuesto B1: E(u,) = 0, para todot.
e Supuesto B2: E(u,u;) = X, donde X es una matriz definida positiva de m x m.

e Supuesto B3: E(u,u;/) = 0, para todot = t'.

Una generalizacién directa del modelo VAR(1) viene dada por la especificacion

VAR (p) definidacomo

Ve= Py + Py, + o+ Py, U,
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donde &; son matrices m X m. El modelo anterior se puede ampliar para incluir

componentes deterministas como intersecciones, tendencias lineales o variables ficticias

estacionales, asi como variables /(1) débilmente exdgenas.

El modelo VAR

Segln lo mencionado por Stock y Watson (2020), un vector de autorregresion
(VAR) con dos variables de series de tiempo, Y, y X,, que esta compuesto por dos
ecuaciones: en una, la variable dependiente es Y;; Por otro lado, la variable independiente
es X,. Mas comun, un modelo VAR con k variables de series de tiempo esta conformado

de k ecuaciones, una para cada una de las variables, donde los regresores en todas las

ecuaciones son valores rezagados de todas las variables.

Modelo VAR (1)

Segun Hansen (2020), el proceso autorregresivo vectorial de primer orden,

denotado VAR(1), es:

Ve =ag+ A1y, T e

donde e, esun proceso de ruido blanco estrictamente estacionario y ergodico.

El VAR(1) generaliza el modelo AR(1) a sistemas multivariantes. La dindmica de

un VAR(1) puede ser considerablemente mas complicada que la de un AR(1).

Modelo VAR (p)

Hansen (2020) afirma que el proceso autorregresivo vectorial de p-ésimo orden,

denotado VAR(p), es:

Ve =0+ Ay g+ ++A 0, teg
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donde e, esun proceso de ruido blanco estrictamente estacionario y ergodico.

Se puede utilizar la notacion del operador de retraso como

A(L) =y, =a, + e,

Donde:

A(z) =1, — Az — - —A,zP

La condicion de estacionariedad del sistema se puede expresar como una

restriccion sobre las raices de la ecuacion determinante.

Metodologia para estimar un modelo VAR

Figura 1 Metodologia del modelo VAR

Prueba de
estacionariedad y
estimacion del nimero
de rezagos del modelo

l

Estimacion del

modelo VAR con R
.. modelo
rezagos optimos
Estabilidad ~ — l
Normalidad ] Supuestos basicos
= de los residuos del
Autocorrelacion  — modelo VAR
Heterosedasticidad — ‘
lisis de AI]..é}llS.ls dela Analisis .dt.a,la
. » funcién impulso - descomposicion de
cointegracion .
respuesta la varianza
L, . Evaluacion del
Pronostico —*

pronostico
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Para estimar un modelo Var, se debeevaluar si las series son estacionarias, cuando
un el modelo Var tiene series estacionarias se procede a identificar los rezagos éptimos
que contemplara el modelo estimado, posterior a ello se procede a realizar el analisis de
estabilidad del modelo, la normalidad, autocorrelacion y heterocedasticidad del mismo,
si en caso no se cumple alguno de estos supuestos se rechaza el modelo estimado y se
realiza nuevamente el procedimiento antes detallado, si se cumplen los supuestos, se
procede a realizar el andlisis de cointegracion, de funcion impulso respuesta y
descomposicién de varianza, si se cumplen estos Ultimos supuestos, se procede a realizar

el prondstico correspondiente.

Evaluacion de estacionariedad

Procesos Estacionarios

Segun Das (2019) un proceso es estacionario si la distribucion de probabilidad de

la variable permanece igual en cada punto del tiempo.

Procesos no Estacionarios

Un proceso no es estacionario si la funcion de densidad de {y, } es una variable en

el tiempo. Una serie no estacionaria exhibe una tendencia. Esto se debea que una variable
de tendencia cambia con el tiempo, por lo que la media de su distribucion no es la misma

en todos los periodos de tiempo (Das, 2019).

Procesos estacionarios y de tendencias

Kilian y Litkepohl (2017) llaman a un proceso estocastico estacionario si tiene
un primer y segundo momento invariante en el tiempo. De manera similar, una variable

econOmica se denomina estacionaria en covarianza si el DGP subyacente es estacionario

14



en covarianza. Mas formalmente, el proceso escalar y, , t € N o t € Z, es estacionario en

covarianza si
E(y,) = uy Cov(yn,Yern) = ¥n, Vt, h.

Tenga en cuenta que u y y, son constantes que no dependen de t. También
conocida como estacionariedad de segundo orden. Si la distribucion conjunta de

Ve o Vean €5 Invariante en el tiempo, el proceso y, es estrictamente estacionario.
Raices unitarias

De acuerdo a lo que manifiesta Pesaran (2015) es un proceso de raiz unitaria es
una generalizacion del modelo de paseo aleatorio, donde las innovaciones, u,, en el

modelo de paseo aleatorio:
Ve =Yeo1 T He

se les permite seguir un proceso estacionario lineal general

He = Z Ai&e—i

[00]
i=0
donde {&,} es la media cero, proceso serialmente no correlacionado. Por lo tanto, {y,} es

un proceso integrado de orden 1, I (1). De manera similar, {x,} también se conoce como

un proceso | (0).
Prueba de Dickey-Fuller

Es una de las pruebas mas sencillas y mas utilizadas para testear la presencia de

una raiz unitaria. Partiendo de un proceso autorregresivo de orden AR(1). Por lo que una
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serie tiene como maximo unaraiz unitaria, es por ello que desarrollaron un procedimiento

para probar si la variable presenta raiz unitaria (Gonzales, 2019).

Segun Levendis (2018) la prueba plantea la hipdtesis nula es que existe una raiz
unitaria. Bajo la hipotesis de la raiz unitaria, los estadisticos de prueba no se distribuyen

como variables normales ni como t, sino que tienen una distribucién muestral propia.

Prueba de Aumentada de Dickey-Fuller (ADF)

Tal como manifiesta Das (2019), la prueba ADF también contrasta la hipotesis
nula de que una serie de tiempo y, es | (1) contra la alternativa de que es | (0). Si una
serie de tiempo sigue un proceso autorregresivo de orden superior se necesita incorporar

algunos términos aumentados para convertirla en AR (1).

Prueba de Phillips—Perron

La prueba de Phillips-Perron (PP) difiere de las pruebas ADF esencialmente en
términos de los supuestos sobre la correlacion serial y la heterocedasticidad en los errores.
En la prueba ADF, la correlacion serial se corrige paramétricamente incorporando
términos aumentados en el modelo. En la prueba de PP, en cambio, la correlaciéon serial
y la heterocedasticidad en los errores &, se corrigen deforma no paramétrica modificando
los estadisticos de la prueba de Dickey-Fuller. La prueba de PP implica la estimacion y

los resultados estimados se utilizan para calcular las estadisticas de prueba (Das, 2019).

El estadistico de prueba de Phillips-Perron es el estadistico de Dickey-Fuller
modificado que se ha vuelto sélido para la correlacion serial mediante el uso de un
estimador de matriz de covarianza consistente de heteroscedasticidad y autocorrelacion.
La prueba PP corrige por correlacion serial y heteroscedasticidad en los errores €t de la
regresion modificando el estadistico de prueba ADF (Das, 2019).
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Estimacion del Numero de Rezagos del Modelo

Un desafio clave en el analisis del modelo VAR es encontrar la cantidad de
retrasos que brinde los mejores resultados. Las comparaciones de modelos generalmente
se basan en criterios de informacion como Akaike (AIC), Bayesian (BIC) y Hannan-
Quinn (HQ) para reducir el costo de los criterios de informacion. AIC es a menudo
superior a otros criterios en muestras pequefias debido a sus propiedades predictivas.
Aungue BIC y HQ funcionan bien en muestras grandes y tienen la ventaja de ser

estimadores consistentes (Watson y Stock, 2019).

Prueba de Estabilidad

En principio, una de las ventajas de los VAR con respecto a los modelos de
ecuaciones simultaneas es que no requieren técnicas especiales de estimacion. En efecto,
como todas las variables explicativas son retardos del vector wy se asume que los errores
son homocedasticos y no autocorrelacinados, la estimacion de cada una de las ecuaciones
del VAR puede llevarse acabo por MCO. Los estimadores asi obtenidos son consistentes
y tienen una distribucion asint6tica normal, de manera que la inferencia estadistica puede

llevarse a cabo con los estadisticos ty F (Matilla et al., 2017).

Supuestos Basicos

Prueba de Normalidad: prueba de Jarque- Bera (JB)

El test de normalidad JB es una prueba estadistica que se puede usar para ver Si
una determinada serie de tiempo se distribuye en base a una distribucion normal. Se basa
en el estudio de la asimetria y la curtosis de las distribuciones (Flores y Flores, 2021).

Utiliza el siguiente estadistico de prueba:

17



(k—3)?

2
S
B=n|—
J ”[6+ 24

Prueba de Heterocedasticidad: Test de White

Esta prueba fue dada por White en 1980 con la finalidad de identificar los casos
de heteroscedasticidad en los residuos por un modelo VAR, es decir que la varianza de

estos no es constante en las observaciones realizadas (Vela y Guerrero, 2020).
Prueba de Autocorrelacion.

Esta prueba fue propuesta por Breusch y Pagan en 1979 y consiste en determinar

si existe correlacion entre los residuos deun modelo VAR deorden p (Matilla etal.,2017).

Pruebas basadas en residuos de Engle y Granger

Dos 0 mas variables estan cointegradas si estan integradas y si una combinacion
lineal de ellas esta integrada de orden inferior. En el caso de las variables 1(1), como la
mayoria de las variables econémicas, esto significa que las variables X e Y son ambas

I(1), pero una combinacion lineal de ellas, como:
Y =p, +5,X

no esta integrado. Esto implica que para probar si X e Y estan cointegrados, se puede

seguir un procedimiento de dos pasos, atribuido a Engle y Granger:

1. Compruebe si X e Y son ambos I(1) utilizando, por ejemplo, una prueba de
Dickey-Fuller o de Dickey-Fuller aumentada.

2. Haga una regresion de Y sobre X y estime los residuos. Los residuos son una
combinacion lineal de Y y X. Por lo tanto, el segundo paso es probar si los

residuos estimados son 1(0) (Levendis, 2018).
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Las Funciones Impulso-Respuesta y Descomposicion de Varianza

Las Funciones Impulso-Respuesta.

Esta funcion es simplemente una imagen de promedio movil asociada con el
modelo aproximado y describe la respuesta del sistema a los choques de los componentes

del vector de perturbacion. Ademas, rastrea la respuesta de las variables end6genas en el

sistema a un choque de error (Stock y Watson, 2020).

Descomposicion de Varianza.

Stock y Watson (2020) enfatizan que: “se calcula cuando se tienen grupos dentro
de la poblacion o la muestra estudiaday se busca determinar si la variabilidad de la

variable estudiada se debe mas a las diferencias entre los grupos o dentro de los grupos”.

1.3.  Bases conceptuales

Lluvia: es uno de los sucesos atmosféricos mas habituales, habituales e
indispensables que ocurren en nuestro planeta. Sin embargo, debemos considerarla como
el segmento més perceptible de un circuito mucho méas amplio: el ciclo hidrolégico, donde
el agua de nuestro planeta altera su estado fisico y se desplaza por diferentes entornos

(Magania, et al. 2013).

Tormentas eléctricas: Son sucesos atmosféricos que se distinguen por la
aparicion de relampagos, truenos y, a veces, lluvias fuertes, granizo o vientos potentes.
Se produce una causa de la inestabilidad atmosférica cuando el aire calido y himedo se
eleva rapidamente y se enfria, generando nubes de tipo cumulonimbo (L6pez Truijillo,

2011).
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Agua: Se trata de un compuesto quimico inorganico, transparente, sin color, sin
olor y sin sabor, que posee la férmula quimica H2. Se componen de dos atomos de
hidrogeno y uno de oxigeno, vinculados a traves de enlaces covalentes (Valdivia-Medina

et al., 2010).

Precipitacién: Las precipitaciones son la caida de agua u otros productos
atmosféricos, como nieve, granizo o aguanieve, desde la atmosfera hacia la superficie
terrestre. Estas caidas pueden ocurrir en forma liquida o sélida y son un componente

fundamental del ciclo del agua en la Tierra (Alfaro, 2007).

Pluvial: Se utiliza para describir algo que esta relacionado con la lluvia, como la
pluvialidad (la cantidad de lluvia que cae en un lugar) o la pluviosidad (la capacidad de

la atmosfera para producir lluvia) (Pérez, 2013).

Escorrentia: Es el flujo de agua que se produce cuando la lluvia o la nieve se
derrite y fluye sobre la superficie del terreno, sin infiltrarse en el suelo. Este flujo de agua
puede ser superficial o subsuperficial, y puede ocurrir en diferentes tipos de terrenos,

como suelos, rocas, pavimentos u otros (Cerday Lavee, 1995).

Inundacién: Es un evento natural o artificial que ocurre cuando un area de tierra
se cubre de agua, generalmente debidoa la lluvia excesiva, el desbordamiento de rios o

lagos, o la marea alta. Las inundaciones puedenser causadas por una variedad de factores

(Sedano-Cruz et al., 2013).

Nube: Es una masa deagua o hielo suspendidaen la atmosfera terrestre. Las nubes
se forman cuando el vapor de agua en el aire se condensa en gotas de agua o cristales de

hielo. Esto puede ocurrir debido a cambios en la temperatura y la humedad del aire

(Chalon y Gillet, 1998).
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Chubasco: Es un tipo de tormenta que se caracteriza por una lluvia intensa y
breve, a menudo acompariada de viento fuerte, truenos y relampagos. Los chubascos
suelen ocurrir en areas tropicales y subtropicales, especialmente durante la temporada de

lluvias (Chalon y Gillet, 1998).
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Tabla 1

Operacionalizacion de variables

VARIABLE

DEFINICION INDICADOR  ESCALA

INSTRUMENTO

Precipitaciones
Pluviales

Temperatura
ambiente

Humedad

También llamada lluvia, son las gotas de agua que caen desde

la atmdsfera hasta la superficie terrestre. Se caracteriza por Mililitro por dia
aportar una cantidad determinada de agua durante un tiempo  (mm/dia)
definido (Rodriguez et al., 2018).

Es una magnitud a traves de la cual se expresa la cantidad de
calor o energia térmica que hay en un ambiente, en un objeto
0 en el cuerpo humano (Barcia et al., 2020).

Grados Razon
centigrados (°C)

Este es el porcentaje de saturacion de aire a cierta
temperatura. Varia entre O (aire completamente seco) y 100% Porcentaje (%)
(aire saturado) (Barcia et al., 2020).

Ficha de registro de
datosdel SENAHMI

Nota. Elaboracién propia
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II. DISENOMETODOLOGICO

2.1. Disefio de la investigacion

Esta investigacion fue de disefio no experimental debido a que se traté de un
estudio realizado sin una manipulacion intencional de las variables. Es decir, el
investigador observa o mide fendmenos y variables tal como se dan en su contexto
natural, para analizarlas (Hernandez y Mendoza, 2018). También fue observacional
puesto que se realiz6 una consulta documentaria (Arias, 2020); y fue de tipo longitudinal
ya que se recopilaron los datos en varios momentos en el tiempo (Hernandez y Mendoza,

2018); ademas fue retrospectiva, predictiva y con enfoque cuantitativo multivariante.

2.2. Poblacion y muestra

La poblacion estuvo conformada por todos los registros mensuales, calculados a
partir de los registros diarios de precipitaciones, humedad relativa y temperatura
ambiente, correspondientes a la region Ucayali disponibles en la pagina web del Servicio

Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perd (SENAMHI).

La muestra estuvo conformada por los registros mensuales, calculados a partir de
los registros diarios de precipitaciones, humedad relativa y temperatura ambiente, de la

regién Ucayali desde el mes de enero del 2017 hasta diciembre del 2025.

2.3. Técnicas, instrumentos, equipos y materiales

2.3.1. Técnicas

Para esta investigacion, la técnica de recoleccion de datos fue la del fichaje

electronico de los registros mensuales calculados a partir de los registros diarios de las

23



precipitaciones, humedad relativa y temperatura, disponibles en la péagina web del

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

2.3.2. Instrumentos

El instrumento que se empled fue la ficha electronica en una hoja Excel de los
registros de las precipitaciones, humedad relativa y temperatura diaria de la region

Ucayali.

2.3.3. Equipos y materiales

Los equipos y materiales utilizados en esta investigacion fueron: computadora,

laptop, USB y el internet.

2.4. Andélisis de datos

Para el analisis de los datos se realizd la estacionariedad a través de la prueba de
Dickey — Fuller, posterior a ello se estimaron los rezagos del modelo mediante el cual se
estimé el modelo VAR (rezagos Optimos), luego se realiz6 el andlisis de cointegracion.
Una vez cumplidas las condiciones de validez del modelo VAR, se realizo el analisis de
la funcion impulso-respuesta y la descomposicion de varianza, después de eso se
probaron los supuestos basicos de los residuos (estabilidad, normalidad, autocorrelacion
y heterocedasticidad). Por otro lado, los datos de las 3 variables correspondientes a los
meses de enero a diciembre del 2026, fueron utilizados para validar el prondstico. El
procesamiento de los datos se realizd utilizando el entorno de lenguaje de programacion

R, en su entorno de desarrollo integrado RStudio.
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I1l. RESULTADOS

A continuacion, se presentan las series correspondientes a temperatura ambiente,

humedad relativa y precipitaciones.

3.1. Prueba de estacionariedad y estimacion del numero de rezagos del modelo.

Figura 2
Temperatura ambiente en grados centigrados (°C) por mes de la region Ucayali, 2017
— 2025
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Del andlisis Figura 2, se puede observar que la serie correspondiente a la
temperatura no presenta tendencia, se visualiza variabilidad constante, por lo que se

postula que la serie es estacionaria, y no presenta componente estacional.
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Figura 3
Humedad relativa en porcentaje (%) por mes de la region Ucayali, 2017 — 2025
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A través de la Figura 3 se puede observar que la serie correspondiente a la
humedad relativa de la region Ucayali presenta un comportamiento relativamente estable
durante el periodo 2017-2025, sin evidenciar una tendencia creciente o decreciente
marcada. Asimismo, se aprecia una variabilidad constante en los valores de humedad
relativa, los cuales oscilan aproximadamente entre 84.5 % y 90 %, lo que sugiere que la
serie podria considerarse estacionaria. Por otro lado, no se identifica un patrén repetitivo
definido a lo largo de los afios, por lo que se infiere que la serie no presenta componente

estacional significativa.

26



Figura 4

Precipitaciones (mm) por mes en la regién Ucayali, 2017 — 2025

750~

500 -

Pr(_-zcipitaciones pluviales {(mmf{dia)

) : ; ! )
2018 2020 2022 2024 2026
Fecha

A través de la Figura 4 se puede observar que la serie correspondiente a las
precipitaciones no presenta tendencia, se puede visualizar una variabilidad constante por

periodo, por lo que se postula que la serie es estacionaria. Por otro lado, se observa un

componente estacional.
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Figura 5
Correlogramas de autocorrelacion simple y parcial de la temperatura, humedad
relativa y precipitaciones en Aguaytia, 2017-2025
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En la figura 5, los correlogramas muestran que las tres variables meteoroldgicas
presentan dependencia temporal, debido a que varias barras de las funciones de
autocorrelacion simple (ACF) y parcial (PACF) superan los limites de confianza
representados por las lineas discontinuas. En la temperatura, la autocorrelacion simple
evidencia valores positivos en los primeros rezagos, seguidos de autocorrelaciones
negativas y de nuevos incrementos alrededor de los rezagos anuales. Este
comportamiento oscilante sugiere la presencia de un patron estacional asociado con la
periodicidad de 12 meses. La autocorrelacion parcial presenta una mayor concentracién
de valores significativos en los primeros rezagos y alrededor del primer afio, lo que indica
que los valores actuales de la temperatura estan relacionados principalmente con sus

observaciones recientes y con su comportamiento estacional.
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En la humedad relativa se observa igualmente una autocorrelacion positiva
elevada en los primeros rezagos, la cual disminuye progresivamente y cambia de signo
en periodos posteriores; asimismo, se identifican incrementos de la autocorrelacion
aproximadamente cada 12 meses, lo que sugiere una dinamica estacional anual. La
funcién de autocorrelacion parcial muestra algunos rezagos significativos, especialmente
al inicio de la serie y alrededor del rezago anual, evidenciando que la humedad relativa

conserva una dependencia directa con determinados valores pasados.

Respecto de las precipitaciones, la funcién de autocorrelacion simple presenta un
patrén ciclico mas marcado, con alternancia de autocorrelaciones positivas y negativas y
picos cercanos a los rezagos 12, 24 y 36 meses. Esto indica una estacionalidad anual
recurrente en el comportamiento de las lluvias. La autocorrelacion parcial muestra valores
significativos principalmente en los primeros rezagos y algunos periodos posteriores, lo
cual refleja que una parte importante de la dependencia temporal de las precipitaciones

se explica por sus valores recientes.
Analisis de estacionariedad
HO: Las series presentan raiz unitaria. No son estacionarias.

H1: Las series no presentan raiz unitaria. Son estacionarias.

Tabla 2
Prueba de estacionariedad de Dickey Fuller para temperatura ambiente, humedad

relativa y precipitaciones por mes en la region Ucayali, 2017 - 2025

Z(alpha) Lag Order p-value
Temperatura -6.095 1 0.01
Humedad relativa -5.083 1 0.01
Precipitaciones -5.094 1 0.01
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Los resultados obtenidos en la Tabla 2, luego aplicar la prueba de Dickey Fuller,
indican una conclusion al 95% de confiabilidad que las 3 series son estacionarias, puesto

que arrojaron niveles de significacion inferiores a 0.05 (p-value < 0.01).

Tabla 3

Prueba de estacionariedad de Phillips Perron para temperatura ambiente, humedad

relativa y precipitaciones por mes en la region Ucayali, 2017 - 2025

Z(alpha) Lag parameter p-value
Temperatura -51.37 4 0.01
Humedad relativa -43.755 4 0.01
Precipitaciones -55.853 4 0.01

A través de los resultados obtenidos en la Tabla 3 al aplicar la prueba Phillips

Perron, se afirma que las 3 series son estacionarias, debido a que los niveles de

significacion obtenidos son inferiores a 0.05 (p-value < 0.01).

3.2. Estimacion del modelo VAR con rezagos 6ptimos

Tabla 4

Eleccién del rezago 6ptimo para estimar el modelo VAR

Rezagos
Criterios

Lag (1) Lag (2) Lag (3) Lag (4) Lag (5) Lag (6) Lag (7) Lag (8)
AIC(n) 9.102 9.096 9.130 9.196 9.136 9.081 9.142

9.100

HQ(n) 9.228 9.317 9.446 9.608 9.642 9.682 9.838 9.891

SC(n) 9.414 9.643 9.911 10.212 10.387 10.566 10.862 11.054

FPE(n) 8971961 8924.084 9245.225 9904.857 9364.528 8912.524 9548.628 9249.139

Nota. AIC (Akaike Criterion), HQ (Hannan-Quinn), SC (Schwarz Criterion) y FPE (Error

de Prediccion Final).
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A través de la Tabla 4 se puede observar la eleccion del rezago éptimo para la

estimacion del modelo VAR mediante los criterios de informacion AIC, HQ, SCy FPE.

En este sentido, los criterios AICy FPE alcanzan sus menores valores en el rezago 6 (AIC

=9.081 y FPE =8912.524), indicando que este seria el nimero de rezagos méas adecuado

para el modelo; por otro lado, los criterios HQ y SC presentan sus valores minimos en el

rezago 1, sugiriendo un modelo méas parsimonioso. Sin embargo, considerando que dos

de los criterios més utilizados para modelos VAR (AICy FPE) coinciden en seleccionar

el rezago 6, se determina que este es el rezago Optimo para la estimacion del modelo

VAR.

Tabla s

Modelo VAR(6) para estimar las precipitaciones en funcion a la temperatura ambiente

y humedad relativa por mes en la region Ucayali, 2017 — 2025

Estimate Std. Error t value Pr(>|t))
Humedad.l1 -30.820 28.520 -1.080 0.283
Temperatura.ll -90.984 28.640 -0.349 0.728
Precipitaciones.|1 0.328 0.116 2.830 0.006
Humedad.12 23.870 30.030 0.795 0.429
Temperatura.l2 37.050 29.280 1.266 0.209
Precipitaciones.|2 0.172 0.119 1.449 0.151
Humedad.I3 33.270 31.310 1.063 0.291
Temperatura.l3 62.750 30.090 2.085 0.040
Precipitaciones.I3 0.082 0.123 0.662 0.510
Humedad.14 -2.380 31.010 -0.077 0.939
Temperatura.l4 -8.254 30.280 -0.273 0.786
Precipitaciones.l4 -0.105 0.125 -0.839 0.404
Humedad.15 -22.510 30.600 -0.735 0.464
Temperatura.I5 -70.570 30.070 -2.347 0.021
Precipitaciones.I5 -0.275 0.128 -2.158 0.034
Humedad.l6 10.180 27.490 0.370 0.712
Temperatura.l6 64.030 29.530 2.169 0.033
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Precipitaciones.l6 -0.125 0.138 -0.908 0.366

const -3018.000 3469.000 -0.870 0.387
Observations 102
R2 0.518
Adjusted R2 0.414
Residual Std. Error (df =83) 157.959
F Statistic (df =18; 83) 4.964
p - value 0.000

Ho: Los pardmetros del modelo no son significativos de manera global.

H1: Los pardmetros del modelo son significativos de manera global.

A través de la Tabla 5 se observa que el modelo VAR(6) estimado para las
precipitaciones en funcion de la temperatura ambiente y la humedad relativa en la regién
Ucayali durante el periodo 2017-2025 presenta el coeficiente de determinacién obtenido
(R?=0.518), la cual indica que el modelo explica el 51.8% de la variabilidad dela variable
dependiente. Aunque este valor no representa una capacidad explicativa elevada, puede
considerarse moderada dentro del contextoanalizado, dado que la literatura econométrica

sefiala que la interpretacion del Rz depende del fendmeno estudiado y no de criterios

universales de aceptacion (Gujarati et al., 2020).

Los resultados evidencian que las precipitaciones actuales estan influenciadas
principalmente por sus propios rezagos y por la temperatura ambiente en determinados
periodos rezagados. En particular, las precipitaciones rezagadas en el periodo 1 muestran
un efecto positivo significativo, mientras que las precipitaciones rezagadas en el periodo
5 presentan un efecto negativo significativo. Asimismo, la temperatura rezagada en los
periodos 3y 6 influye positivamente sobre las precipitaciones, mientras que en el periodo

5 el efecto es negativo. Por otro lado, la humedad relativa no presenta efectos
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estadisticamente significativos dentro del modelo, lo que indica una menor influencia

sobre las precipitaciones durante el periodo analizado.

Ademas, se obtiene la siguiente ecuacion:

P, = —3018 — 30.820H,_, — 9.984T,_, + 0.328P, , + 23.870H,_,

Donde:

P,: precipitaciones en el mes t.

+37.050T,_, + 0.172P,_, + 33.270H,_, + 62.750T,_,
+0.082P,_, — 2.380H,_, — 8.254T,_, — 0.105P,_,
— 22.510H,_; — 70.570T,_; — 0.275P,_. + 10.180H,_,

+ 64.030T,_, — 0.125P,_, + ¢,

H,_;: humedad relativa observada i meses antes.

T, _,;: temperatura ambiente observada i meses antes.

P,_,: precipitaciones registradas i meses antes.

&, término de error aleatorio.

3.3.Supuestos del Modelo VAR

Tabla 6

Test de Breusch-Godfrey LM para evaluar la autocorrelacion serial de los residuales

del modelo VAR(6)

Rezago Chi-squared df p-value
1 6.211 9 0.719
2 21.025 18 0.278
3 40.104 27 0.0501
4 66.018 36 0.002
5 85.151 45 0.000
6 92.847 54 0.000
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Ho: En los residuos del modelo no existe problemas de autocorrelacion.

H1: En los residuos del modelo si existe problemas de autocorrelacion.

A través dela Tabla 6 se presentan los resultados del test de Breusch-Godfrey LM
aplicado para evaluar la autocorrelacion serial de los residuales del modelo VAR(6). Se
observa que en los rezagos 1 y 2 los valores p son mayores a 0.05 (p = 0.719y p=0.278),
por lo que no se rechaza la hipdtesis nula de ausencia de autocorrelacion serial. En el
rezago 3, el valor p = 0.0501 se encuentra ligeramente por encima del nivel de
significancia del 5 %, sugiriendo evidencia limite deautocorrelacion. Sin embargo, en los
rezagos 4, 5y 6 los valores p son menores a 0.05, evidenciando la presencia de
autocorrelacion serial en los residuales del modelo para dichos rezagos. En consecuencia,
se concluye que el modelo VAR(6) presenta problemas de dependencia serial en los
errores, lo que indica que los residuales no son completamente independientes y que
podrian requerirse ajustes adicionales para mejorar la especificacion del modelo.

Tabla 7
Test de Arch para evaluar heterocedasticidad de los residuales del modelo VAR(6)

Rezago Chi-squared df p-value
1 25.727 36 0.898
2 53.06 72 0.954
3 79.667 108 0.981
4 112.66 144 0.975
5 156.19 180 0.90
6 197.56 216 0.811

Ho: En los residuales del modelo no existe problemas de heterocedasticidad.

H1: En los residuales del modelo si existe problemas de heterocedasticidad.
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A través de la Tabla 7 se presentan los resultados del test ARCH aplicado para
evaluar la presencia de heterocedasticidad en los residuales del modelo VAR(6). Se
observa que en todos los rezagos analizados los valores p son mayores a 0.05, variando
entre 0.811 y 0.981, por lo que no se rechaza la hip6tesis nula de homocedasticidad. En
consecuencia, se concluye que los residuales del modelo presentan varianza constante a
lo largo del tiempo, evidenciando ausencia de heterocedasticidad y sugiriendo que el
modelo VAR(6) cumple adecuadamente con este supuesto estadistico.

Tabla 8
Test de Jarque Bera para los residuos del modelo VAR(6)

Chi-squared df p-value

6.040 6 0.419

Ho: Los residuos del modelo siguen una distribucion normal.

H1: Los residuos del modelo no siguen una distribucion normal.

A través de la Tabla 8 se presentan los resultados del test de Jarque-Bera aplicado
a los residuos del modelo VAR(6) con el fin de evaluar el supuesto de normalidad. Se
observa que el valor p obtenido es mayor a 0.05 (p = 0.419), por lo que no se rechaza la
hip6tesis nula de normalidad de los residuos. Enconsecuencia, se concluye que los errores
del modelo presentan una distribucién aproximadamente normal, indicando que el

modelo VAR(6) cumple adecuadamente con el supuesto de normalidad de los residuales.
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Figura 6
Estabilidad de los coeficientes del modelo VAR(6)
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En la Figura 6 se presentan los graficos del test CUSUM (Cumulative Sum of
Recursive Residuals) aplicado a las ecuaciones del modelo VAR(6) para la humedad,
temperatura y precipitaciones; en la cual se observa que el gréafico correspondiente a la
humedad muestra que la linea de residuos acumulados se mantiene dentro de los limites
criticos durante todo el periodo analizado, lo cual indica que no existe evidencia de
inestabilidad estructural en los coeficientes estimados para esta ecuacion y, por tanto, los
pardmetros del modelo VAR(6) relacionados con la humedad pueden considerarse
estables en el tiempo. Asimismo, se observa un comportamiento similar para la
temperatura, ya que la trayectoria del proceso acumulado permanece contenidadentro del
rango de control, sin sobrepasar los limites de significancia. Finalmente, para
precipitaciones también se evidencia que la trayectoria de los residuos recursivos se
mantiene completamente dentrode los limites criticos, sugiriendo que no existen cambios

estructurales significativos en los pardmetros de esta ecuacién, por lo cual se puede
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afirmar que el modelo VAR(6) mantiene estabilidad en la estimacion de los coeficientes

para las variables analizadas.

Tabla 9
Raices inversas polinomiales del modelo VAR (6)

0.937
0.937
0.901
0.874
0.874
0.845
0.845
0.800
0.800
0.797
0.797
0.791
0.791
0.721
0.721
0.700
0.504
0.504

Ho: El modelo no cumple con la condicion de estabilidad.

H1: El modelo si cumple con la condicion de estabilidad.

A través de la Tabla 9 se observa que todos los valores de las raices inversas
polinomiales son menores a 1, es decir, no salen del circulo unitario, por lo tanto, el

modelo cumple la condicién de estabilidad.
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Tabla 10
Prueba de causalidad de Granger para las precipitaciones, temperatura ambiente y

humedad relativa por mes en la region Ucayali, 2017 — 2025

F-Test dfl df2 p-value

Causalidad de la temperatura
ambiente en la humedad relativa 1.916 12 249 0.033
y las precipitaciones

Causalidad de la humedad
relativa en la temperatura 0.768 12 249 0.683
ambiente y las precipitaciones

Causalidad de las precipitaciones
en la temperatura ambiente y la 2.888 12 249 0.001
humedad relativa

Ho: La temperatura ambiente no causa en el sentido de Granger a la humedad

relativa y a las precipitaciones.

H1: La temperatura ambiente si causa en el sentido de Granger a la humedad

relativa y a las precipitaciones.

Al observar la Tabla 10, no se acepta la hipotesis nula debido a que el p-valor es
menor a 0.05 (p = 0.033), es decir, que la temperatura ambiente causa en el sentido de
Granger a la humedad relativa y a las precipitaciones. En conclusién, la temperatura

ambiente influye significativamente en la humedad relativa y en las precipitaciones.

Ho: La humedad relativa no causa en el sentido de Granger a la temperatura

ambiente y a las precipitaciones.

H1: La humedad relativa si causa en el sentido de Granger a la temperatura

ambiente y a las precipitaciones.
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En la Tabla 10, se acepta la hipotesis nula debido a que el p-valor es mayor a 0.05
(p = 0.683), es decir, que la humedad relativa no causa en el sentido de Granger a la
temperatura ambiente y a las precipitaciones. En conclusion, la humedad relativa no

influye significativamente en la temperatura ambiente ni en las precipitaciones.

Ho: Las precipitaciones no causan en el sentido de Granger a la temperatura

ambiente y a la humedad relativa.

H1: Las precipitaciones si causan en el sentido de Granger a la temperatura

ambiente y a la humedad relativa.

En la Tabla 10, no se acepta la hipétesis nula debido a que el p-valor es menor a
0.05 (p =0.001), por lo que se evidencia que las precipitaciones si causan en el sentido
de Granger a la temperatura ambiente y a la humedad relativa. En conclusion, las
precipitaciones influyen significativamente en la temperatura ambiente y la humedad

relativa.
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Figura 7

Funcién impulso respuesta de la temperatura y la humedad
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En la Figura 7 se presentan las funciones impulso-respuesta del modelo VAR(6),
las cuales muestran el efecto dinamico de un choque en las precipitaciones sobre la
humedad y la temperatura ambiente. En el grafico correspondiente a la humedad, se
observa que ante un impulso en las precipitaciones, la humedad presenta inicialmente una
respuesta positiva durante los primeros periodos, alcanzando su mayor efecto
aproximadamente en el tercer periodo; posteriormente, la respuesta disminuye y se torna
negativa entre los periodos 5 y 8, para luego estabilizarse gradualmente alrededor de cero
en los ultimos periodos analizados. Asimismo, se evidencia que la trayectoria de respuesta
se mantiene dentro de los intervalos de confianza al 95 %, indicando estabilidad en la
estimacion del efecto dinamico. Por otro lado, en el grafico correspondiente a la
temperatura, se aprecia que el impulso de las precipitaciones genera inicialmente una

respuesta negativa en los primeros periodos; sin embargo, a partir del quinto periodo la

40



respuesta se vuelve positiva, alcanzando un maximo aproximado en el sexto periodo, para

luego disminuir progresivamente y converger hacia el equilibrio en los periodos finales.

En consecuencia, se evidencia que los choques en las precipitaciones producen efectos

temporales tanto sobre la humedad como sobre la temperatura, los cuales tienden a

disiparse en el largo plazo.

Tabla 11

Descomposicion de la varianza

Humedad Temperatura Precipitaciones

0.089
0.081
0.078
0.076
0.074
0.077
0.074
0.073
0.073
0.073
0.073
0.073
0.073
0.072
0.071
0.071
0.071
0.070
0.070
0.069
0.069
0.069
0.069

0.146
0.156
0.150
0.182
0.208
0.190
0.224
0.219
0.215
0.216
0.219
0.223
0.221
0.217
0.216
0.217
0.220
0.219
0.220
0.219
0.218
0.218
0.219

0.765
0.763
0.773
0.742
0.718
0.733
0.703
0.708
0.711
0.711
0.708
0.704
0.706
0.711
0.712
0.712
0.709
0.710
0.711
0.712
0.713
0.713
0.712
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0.069 0.220 0.712

0.069 0.220 0.712
0.069 0.219 0.712
0.068 0.219 0.713
0.068 0.219 0.713
0.068 0.219 0.713
0.068 0.219 0.712

A través de la Tabla 11 se presenta la descomposicion de la varianza del modelo
VAR, la cual permite analizar la contribucion de cada variable en la explicacion de las
fluctuaciones de las precipitaciones a lo largo del tiempo. Se observa que las
precipitaciones explican la mayor proporcion de su propia variabilidad durante todos los
periodos analizados, con valores que oscilan aproximadamente entre 70 % y 77 %,
evidenciando que esta variable posee una fuerte influencia sobre si misma. Asimismo, la
temperatura presenta una participacion moderada en la explicacion de la variabilidad de
las precipitaciones, incrementandose progresivamente desde 14.6 % hasta valores
cercanos al 22 %, lo que indica que su influencia aumenta en el largo plazo. Por otro lado,
la humedad relativa muestra una contribucion reducida y relativamente estable, con
valores cercanos al 7 %, sugiriendo una menor capacidad explicativa sobre las variaciones
de las precipitaciones. En consecuencia, se concluye que las precipitaciones son
explicadas principalmente por sus propios choques, seguidas de la temperatura, mientras

que la humedad relativa presenta una influencia limitada dentro del modelo analizado.
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3.4.Prondsticos

Figura 8
Pronostico obtenido de las precipitaciones segun la temperatura y humedad relativa en

la region Ucayali para el afio 2026 con el modelo VAR(6)
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En la Figura 8 se observa el pronéstico de las series temperatura, humedad relativa
y precipitaciones para el afio 2026 en la regién Ucayali con el modelo VAR(6). Los
resultados evidencian que las proyecciones conservan un comportamiento estable y se
encuentran dentro de los intervalos de confianza al 95 %, lo que indica que el modelo

presenta estabilidad y consistencia en sus estimaciones. Asimismo, las precipitaciones
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proyectadas reflejan la dinamica temporal de la serie, confirmando la utilidad del modelo

VAR(6) como herramienta para el prondstico de las precipitaciones en la region Ucayali.

3.5.Evaluacion

Tabla 12
Pronostico obtenido de las precipitaciones segun la temperatura y humedad relativa

por mes en la region Ucayali para el afio 2026 con el modelo VAR(6)

Fecha Humedad Temperatura Precipitaciones
Ene-26 88.902 30.260 509.714
Feb-26 89.006 30.395 461.091
Mar-26 87.987 30.853 393.752
Abr-26 88.103 31.426 346.609
May-26 87.503 31.505 263.035
Jun-26 87.821 31.568 262.988
Jul-26 87.598 31.637 277.527
Ago-26 87.774 31.507 301.406
Set-26 87.506 31.571 326.340
Oct-26 87.835 31.339 417.176
Nov-26 87.904 31.111 435.152
Dic-26 88.090 30.914 454.896

En la Tabla 12 muestra los valores pronosticados por el modelo VAR(6) para las
variables meteoroldgicas durante el afio 2026. Las estimaciones indican una relativa
estabilidad en la humedad relativa y la temperatura ambiente, mientras que las
precipitaciones presentan una variacion estacional, con una disminucion en los primeros
meses del afio y una recuperacion progresiva hacia el Gltimo trimestre. En conjunto, los
resultados respaldan la utilidad del modelo VAR(6) como herramienta para el prondstico
de las precipitaciones pluviales en funcion de la temperatura ambiente y la humedad

relativa en la region Ucayali.
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Figura 9
Comparacion entre la serie observada por Senamhi y la serie pronosticada mediante el

modelo VAR(6) para las precipitaciones en Aguaytia, enero—junio de 2026
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En la Figura 9, la comparacion entre la serie observada por el Senamhi y la serie
pronosticada mediante el modelo VAR muestra una elevada concordancia durante el
periodo comprendido entre enero y junio de 2026. En todos los meses, las diferencias
entre los valores observados y estimados son reducidas, manteniéndose por debajo de los
5 mm; asimismo, ambas series reproducen la misma tendencia descendente de las
precipitaciones desde enero hasta junio, lo que evidencia que el modelo VAR (6) logra
representar adecuadamente la dinamica temporal de la variable y proporciona

estimaciones consistentes con los registros observados.
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IV. DISCUSION

Como finalidad principal se plante6 estimar un modelo VAR para pronosticar las
precipitaciones pluviales en funcién de la temperatura ambiente y la humedad relativa en
la region Ucayali durante el periodo 2017-2025. Para ello, luego de evaluar los criterios
de informacién Akaike (AIC), Hannan-Quinn (HQ), Schwarz (SC) y el Error de
Prediccion Final (FPE), se determind que el modelo VAR(6) era el mas adecuado para
representar la dindmica de las variables climaticas analizadas. Asimismo, el modelo
present0 estabilidad estructural y cumplié con los supuestos de homocedasticidad y
normalidad de residuos, aunque evidenci6é autocorrelacion serial en algunos rezagos.
Estos resultados guardan similitud con Khan et al. (2025), quienes demostraron que los
modelos VAR mejorados permiten obtener pronosticos mas precisos y estables en
sistemas con maltiples variables correlacionadas. Del mismo modo, Amaral et al. (2022)
y Yan (2024) evidenciaron que los modelos VAR permiten identificar relaciones
dinamicas y efectos de corto y largo plazo entre variables econdémicas mediante funciones
impulso-respuesta y causalidad de Granger. Asimismo, los resultados coinciden con Lazo
(2025), Villena (2024) y Mendivil y Tapia (2024), quienes concluyeron que los modelos
VAR poseen una elevada capacidad explicativa y predictiva al analizar interacciones

dindamicas entre variables macroecondmicas.

Respecto al primer objetivo especifico, orientado a evaluar la tendencia de las
series de precipitaciones pluviales, temperatura ambiente y humedad relativa en la region
Ucayali, se observd que las tres series no presentan tendencia definiday mantienen una
variabilidad relativamente constante a lo largo del periodo analizado; asimismo,
unicamente las precipitaciones mostraron un leve componente estacional. Estos hallazgos

son consistentes con investigaciones longitudinales de series temporales como las
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desarrolladas por Kim y Seo (2021) y Yan (2024), quienes evidenciaron comportamientos
dinamicos relativamente estables en sus series, aunque con presencia de fluctuaciones
temporales asociadas a shocks especificos. Del mismo modo, Amaral et al. (2022)
identificaron que los efectos de determinados shocks econdémicos tienden a disiparse

gradualmente, mostrando estabilidad relativa en el comportamiento de las series

analizadas.

En cuanto al segundo objetivo especifico, el cual consistio en analizar la
estacionariedad de las precipitaciones pluviales en funcion de la temperatura ambiente y
humedad relativa, las pruebas Dickey-Fuller y Phillips-Perron confirmaron que las tres
series son estacionarias, debidoa que los niveles designificancia fueron inferiores a 0.05.
Estos resultados son semejantes a los encontrados por Orihuela et al. (2023), quienes
determinaron relaciones estables y de equilibrio de largo plazo entre las variables
analizadas; asimismo, coinciden con Khan et al. (2025), quienes resaltan la importancia
de trabajar con series adecuadamente especificadas y estacionarias para mejorar la
precision de los pronésticos VAR. De igual forma, los hallazgos son consistentes con los
estudios de Lazo (2025) y Mendivil y Tapia (2024), quienes emplearon modelos
dinamicos con series temporales estacionarias para analizar la interaccion entre variables

econdmicas.

Respecto al tercer objetivo especifico, orientado a construir un modelo de
pronostico adecuado para las precipitaciones pluviales en funciéon de la temperatura
ambiente y humedad relativa, se estim6 un modelo VAR(6), en el cual las precipitaciones

actuales estuvieron influenciadas principalmente por sus propios rezagos y por
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determinados rezagos de la temperatura ambiente. Asimismo, mediante la prueba de
causalidad de Granger se determin0 que la temperatura ambiente influye
significativamente sobre la humedad relativa y las precipitaciones, mientras que las
precipitaciones también influyen significativamente sobre la temperatura y la humedad
relativa; sin embargo, la humedad relativa no mostr6 capacidad predictiva significativa
sobre las demaés variables. Estos resultados son similares alos encontrados por Amaral et
al. (2022), quienes identificaron relaciones bidireccionales de causalidad de Granger entre
variables econdmicas; asimismo, coinciden con Kim y Seo (2021), quienes hallaron
efectos spillover y relaciones dinamicas entre mercados inmobiliarios mediante modelos
VAR. Del mismo modo, Yan (2024) evidencio que los shocks monetarios generan efectos
temporales y acumulativos sobre variables macroecondémicas, resultados comparables a
los obtenidos mediante las funciones impulso-respuesta de la presente investigacion,
donde los choques en las precipitaciones generan efectos temporales sobre la temperatura

y la humedad que tienden a disiparse en el largo plazo.

Finalmente, respecto al cuarto objetivo especifico, el cual consistié en evaluar la
bondad de ajuste del modelo VAR para el pronostico de precipitaciones pluviales en
funcién de la temperatura ambiente y humedad relativa, se determiné que el modelo
VAR(6) presento un ajuste moderado y estadisticamente significativo (R? = 0.518; p =
0.000), ademéas de estabilidad estructural y ausencia de heterocedasticidad y problemas
de normalidad en los residuales. Asimismo, la descomposicion de la varianza evidencié
que las precipitaciones explican principalmente su propia variabilidad, seguidas por la
temperatura ambiente, mientras que la humedad relativa presenta una influencia reducida.
Estos resultados coinciden con Villena (2024), Torres y Navarro (2024) y Mendivil y

Tapia (2024), quienes reportaron elevados niveles explicativos en sus modelos VAR y
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concluyeron que determinadas variables explican gran parte de la dindmica de las
variables dependientes analizadas. Del mismo modo, Khan et al. (2025) concluyeron que
la correcta especificacion de modelos VAR mejora considerablemente la precision y

estabilidad de los pronosticos, aspecto que también se evidencia en el presente estudio

mediante los pronosticos climaticos obtenidos para el afio 2026.
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V.

CONCLUSIONES
1. Se concluye que el modelo VAR(6) fue el mas adecuado para pronosticar las
precipitaciones pluviales en funcién de la temperatura ambiente y la humedad relativa
en la region Ucayali durante el periodo 2017-2025, debidoa que presenté los menores
valores en los criterios AIC y FPE, ademas de evidenciar estabilidad estructural,
normalidad y homocedasticidad en los residuales. Asimismo, el modelo permitié
identificar relaciones dinamicas significativas entre las variables climéticas
analizadas y generar prondsticos consistentes para el afio 2026.
2. Respecto al primer objetivo especifico, se concluye que las series de
precipitaciones pluviales, temperatura ambiente y humedad relativa no presentan una
tendencia creciente o decreciente marcada durante el periodo analizado. Asimismo,
las series mantienen una variabilidad relativamente constante en el tiempo,
evidenciando estabilidad en su comportamiento; sin embargo, las precipitaciones
presentan un leve componente estacional asociado a periodos de mayor intensidad de
lluvias.
3. En relacion con el segundo objetivo especifico, se concluye que las series de
precipitaciones, temperatura ambiente y humedad relativa son estacionarias, debido a
que las pruebas Dickey-Fuller y Phillips-Perron presentaron niveles de significancia
inferiores a 0.05. Asimismo, se determind que Unicamente las precipitaciones
presentan un componente estacional moderado, mientras que la temperatura ambiente
y la humedad relativa no muestran patrones estacionales significativos.
4. Respecto al tercer objetivo especifico, se concluye que el modelo VAR(6)
permiti6 identificar que las precipitaciones actuales estan influenciadas
principalmente por sus propios rezagos y por determinados rezagos de la temperatura

ambiente. Asimismo, la prueba de causalidad de Granger evidencié que la
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temperatura ambiente influye significativamente sobre las precipitaciones y la
humedad relativa, mientras que las precipitaciones también influyen
significativamente sobre la temperatura y la humedad relativa; sin embargo, la
humedad relativa no present6 capacidad predictiva significativa sobre las demés
variables. Ademas, las funciones impulso-respuesta mostraron que los choques en las
precipitaciones generan efectos temporales sobre la humedad y la temperatura, los
cuales tienden a disiparse en el largo plazo.

5. Finalmente, respecto al cuarto objetivo especifico, se concluye que el modelo
VAR(6) presenté una bondad de ajuste moderaday estadisticamente significativa (R2
= 0.518; p = 0.000), ademas de cumplir con los supuestos de normalidad,
homocedasticidad y estabilidad estructural. Sin embargo, el test de Breusch-Godfrey
evidencid presencia de autocorrelacion serial en algunos rezagos, indicando que ain
existen dependencias temporales no capturadas completamente por el modelo. A
pesar de ello, la descomposicion de la varianza confirmé que las precipitaciones son
explicadas principalmente por sus propios choques y, en menor proporcion, por la
temperatura ambiente, permitiendo obtener prondsticos climaticos consistentes para

la region Ucayali.
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VI.

RECOMENDACIONES

1. Serecomienda al SENAMHI implementar el modelo de VVectores Autorregresivos

(VAR) como herramienta para el prondstico de las precipitaciones pluviales,
realizando un monitoreo continuo de los valores observados que permita regular
y actualizar periodicamente el modelo. Asimismo, se recomienda efectuar analisis
frecuentes de las tendencias de las precipitaciones para fortalecer la precision de
los prondsticos y contribuir a una gestion eficiente de los recursos hidricos en los
ambitos agricola y urbano.

Se sugiere a las universidades promover investigaciones de pregrado y posgrado
orientadas a la aplicacion de modelos de series de tiempo, como el modelo VAR,
en el analisis y pronostico de variables climatologicas. Asimismo, se sugiere
ampliar este tipo de estudios incorporando nuevos periodos deanalisis y variables
meteoroldgicas que permitan mejorar la capacidad predictiva y generar
informacion de apoyo para la toma de decisiones

Se considera importante incorporar los pronésticos de precipitaciones en los
procesos de planificacion territorial y gestion del riesgo de desastres, con el fin de
fortalecer las estrategias de prevencion, preparacion y respuesta frente a eventos
hidrometeoroldgicos extremos, reduciendo los riesgos asociados a inundaciones
y sequias.

Se plantea a INDECI establecer convenios de cooperacion con las
municipalidades para implementar acciones preventivas basadas en los
prondsticos de precipitaciones, promoviendo la continuidad de las actividades
econdmicas, la proteccion de la infraestructura y el uso eficiente de los recursos

hidricos frente a eventos climaticos extremos.
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ANEXOS

Anexo 1

Solicitud de base de datosen la pagina web del SENAMHI

gob.pe | consuLTaTU TRAMITE

Yoy
[ J | Ministerio
@ PERU | e Kbients

Plataforma de Atencion al Ciudadano

Consulta de Expediente
Numero de Expediente : 2026-0001648 ‘(*)
Ingrese el codigo de imagen NGRESE EL C = ‘(*) NG’%Z o ‘
Buscar Expediente
(*) Campo Obligatorio
Documento Encontrado
Fecha o 03-02-2026 17:03:00
Expediente 1 20260001648
Tipo de Documento : SOLCITuD
Nimero de Documento : SN
Institucion :
Remitente : DIANA CAROLINA SILVA SALAS
Folios .
Sumilla :
SERVICIO DE DATOS INVESTIGADOR SIN FINES DE LUCRO
Observaciones
Oficina en Atencion :
» 04/02/2026 05:35:43 => SERVICIOS AL CIUDADANO=>GAMARRA CHAVARRY LUIS
FELIPE == ATENDIDO
Estado Documento : ATENDIDO
Observacion :
Atencion/Archivado SE REMITE INFORMACION A INVESTIGADORA DIANA CAROLINA SILVA SALAS EL 03.03.26
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Anexo 2

Evidencia de entrega de base de datos por SENAMHI

INFORMACION PARA INVESTIGADORA DIANA CAROLINA SILVA SALAS - EXP. 2026 0001648 =]

Milagros Del Pilar Martinez Tabraj (UACGD) <mmartinez@senzmhi.gob.pes @ 3mar2026,%33pm B & &

para mi, Luis =

Estimada Diana Carolina Silva Salas:

En atencion a su solicitud de datos meteorolégicos para fines de investigacian, ingresada al SENAMHI con Exp. 2026-0001845, se remite |a informacidn disponible.

Saludos cordiales,

Milagros Martinez Tabea D: Jr. Cahwide 733, Jesus Mana - Lima
Sen am h " UNIDAD [EE.RTEHGI&N ALGCIUDADAND  T: 01 6141414 Anexn - 457
BTt rom— Y GESTION DOCUMENTAL E: mmartinez(senamhi qob pe
SENAMHI - FERU W wivw senarmihi gl pe

EEMAMMI 25 una Insiin responsakie con of medle amblenfe, Le peglmas ng imseimir esiz comec & mancs gue see absokiamenis necesars. Redurce - Reass -

Recicie

2 archivos adjuntos + Analizado por Gmail @ & & Agregar todo a Drive

B AGUAYTIA 0004.. g [ R1848.pdf w

60



3/2/26, 5:05 p.m.

Zimbra: Bandeja de entrada (1)

SOLICITUD DE INFORMACION TUSNE PARA TESISTAS - 03/02/2026

DATOS DEL SOLICITANTE

TIPO DE SOLICITANTE

INVESTIGADOR SIN FINES DE LUCRO

SEDE A LA QUE SE DIRIGE LA

SEDE CENTRAL

SOLICITUD

NOMBRE DIANA CAROLINA
APELLIDOS SILVA SALAS

DNI 74086955

CORREO ELECTRONICO

DIANA270721@GMAIL.COM

UNIVERSIDAD O |.E.

UNIVERSIDAD NACIONAL PEDRO RUIZ GALLO

TiTULO DEL PROYECTO

MODELO VAR DE PRONOSTICO DE PRECIPITACIONES PLUVIALES EN FUNCION A LA TEMPERATURA AMBIENTE Y HU

REGION UCAYALI, 2017-2025

DEPARTAMENTO LAMBAYEQUE

PROVINCIA CHICLAYO

DISTRITO CHICLAYO

DOCUMENTOS ADJUNTOS

ANEXO 1

Anexo 01.pdf

RESUMEN DEL PROYECTO

RESUMEN Y JUSTIFICACION.pdf

ANEXO 3

Anexo 03.pdf

ESTACIONES SOLICITADAS

N° | DEPARTAMENTO | PROVINCIA ESTACION VARIABLE ESCALA PERIODO REFERE
1 | UCAYALI PADRE ABAD | AGUAYTIA - M - CONV - 000462 - F HUMEDAD RELATIVA MEDIA MENSUAL MENSUAL | 1948-11 | 2025-12
2 | UCAYALI PADRE ABAD | AGUAYTIA - M - CONV - 000462 - F PRECIPITACION TOTAL MENSUAL MENSUAL | 1948-11 | 2025-12
3 | UCAYALI PADRE ABAD | AGUAYTIA - M - CONV - 000462 - F TEMPERATURA MAXIMA MEDIA MENSUAL MENSUAL | 1948-11 | 2025-12
4 | UCAYALI PADRE ABAD | AGUAYTIA - M - CONV - 000462 - F TEMPERATURA MINIMA MEDIA MENSUAL MENSUAL | 1948-11 | 2025-12

https://mail.senamhi.gob.pe/#5

7


https://www.senamhi.gob.pe/data/uacgd/tusne/tusne-tesis/tusne-tesis-2026-75823871.pdf
https://www.senamhi.gob.pe/data/uacgd/tusne/tusne-tesis/tusne-tesis-2026-877988287.pdf
https://www.senamhi.gob.pe/data/uacgd/tusne/tusne-tesis/tusne-tesis-2026-695010115.pdf

