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RESUMEN 

El presente trabajo de investigación tuvo como finalidad estimar un modelo VAR 

para pronosticar las precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y la 

humedad relativa en la región Ucayali durante el período 2017–2025. La investigación 

fue de enfoque cuantitativo, con diseño 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 

región Ucayali durante los años 2017–2025. Como resultados, se determinó que las tres 

series no presentan tendencia definida y mantienen una variabilidad relativamente 

constante en el tiempo; además, las series resultaron estacionarias y únicamente las 

precipitaciones evidenciaron un leve componente estacional. En la selección del modelo 

óptimo, los criterios AIC y FPE determinaron que el VAR(6) era el más adecuado. 

Asimismo, el modelo presentó estabilidad estructural, ausencia de heterocedasticidad y 

normalidad de residuales, debido a que la prueba de Jarque-Bera mostró un p-value de 

0.419, mayor a 0.05. Sin embargo, el test de Breusch-Godfrey evidenció presencia de 

autocorrelación serial en algunos rezagos. Además, la prueba de causalidad de Granger 

mostró 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 función de la temperatura ambiente y la 

humedad relativa en la región Ucayali. 

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

precipitaciones pluviales. 
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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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INTRODUCCIÓN 

El cambio climático, durante los últimos años ha sido considerado como prioridad 

de estudio debido a las proyecciones realizadas para el planeta previsible por la 

comunidad científica. 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 Perú, generalmente ubicadas en 

la sierra y selva, son azotadas por fuertes precipitaciones. Esto se debe a la diversidad de 

ecosistemas, aunque también 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 

marítima (Caira et al., 2021). 

De acuerdo a lo mencionado por Morales et al. (2021), la precipitación pluvial 

juega un importante papel en el ciclo hidrológico porque representa la cantidad de agua 

que cae a la superficie de la tierra y proporciona agua dulce para que prospere la vida. La 

precipitación juega un papel importante tanto para la cobertura como para factores tan 

diversos como los sectores industrial y económico. Son útiles para evaluar el 

comportamiento del clima y predecir impactos futuros en el agua disponible, solo en las 

comunidades locales. Además, las precipitaciones fuertes ocasionan que los ríos 

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 economía 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. 
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Asimismo, la variación 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 máximas como mínimas, son indispensables para calcular 

la evaporación de referencia, las necesidades de riego en los distritos irrigados; además 

se utilizan para detectar cambios que afectan a la evaporación de la planta, asimismo 

poseen un gran impacto en todos los procesos fisiológicos de crecimiento y desarrollo de 

las plantas (fotosíntesis o respiración) y son de gran importancia por su efecto nocivo 

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

Los modelos VAR tienen como propósito pronosticar los valores de una variable 

que se comporta al azar en el tiempo en función de otras variables aleatorias que podrían 

explicarla. La falta de un modelo de pronóstico de las precipitaciones pluviales en función 

de la temperatura y la humedad relativa en la Región Ucayali dificulta la debida 

planificación por parte de las autoridades de los sectores involucrados, en el diseño de 

medidas preventivas que contrarresten sus efectos negativos, en beneficio de la población 

y de sus actividades productivas. 

El modelo VAR es muy beneficioso cuando hay pruebas de simultaneidad entre 

un conjunto de variables, y que sus vínculos se propagan a través de un número específico 

de períodos. Al no establecer ninguna limitación en la versión estructural del modelo, no 

se cometen los errores de especificación que tales limitaciones podrían provocar en el 

ejercicio empírico. En realidad, la principal razón que impulsa los modelos VAR radica 

en el desafío de reconocer variables como exógenas, tal como se requiere para identificar 

un modelo de ecuaciones simultáneas (Novales, 2017). 
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Es importante conocer con anticipación la densidad de las precipitaciones 

pluviales a través de pronósticos en función de variables como la temperatura ambiente y 

la humedad relativa, más aún en épocas de sequías, ya que el agua que genera sirve para 

sostener el consumo humano, la producción agrícola, entre otras dimensiones para la 

existencia humana. 

Por lo mencionado anteriormente se planteó el siguiente problema: ¿Cuál es el 

Modelo VAR para pronosticar las precipitaciones pluviales en función de la temperatura 

ambiente y la humedad relativa en la región Ucayali, período 2017 – 2025? 

Como finalidad principal se planteó estimar el Modelo VAR para pronosticar las 

precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y la humedad relativa en 

la región Ucayali, período 2017 – 2025. Asimismo, como objetivos específicos se 

plantearon: Identificar la tendencia de las series de tiempo precipitaciones pluviales, 

temperatura ambiente y humedad relativa en la región Ucayali, período 2017 – 2025, 

analizar la estacionariedad de las precipitaciones pluviales en función de la temperatura 

ambiente y humedad relativa, construir un modelo de pronóstico adecuado de las 

precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y humedad relativa, 

evaluar la bondad de ajuste del pronóstico del Modelo VAR de las precipitaciones 

pluviales en función de la temperatura ambiente y humedad relativa. 

El presente informe se divide en 6 capítulos, los mismos que son: CAPÍTULO I. 

DISEÑO TEÓRICO, en el cual se enfatizan los estudios similares al tema de 

investigación y teorías asociadas al tema propuesto. En el CAPÍTULO II. DISEÑO 

METODOLÓGICO, en esta sección se especifica el tipo, diseño y enfoque de la 

investigación, así como también la población y muestra utilizada. El CAPÍTULO III. 

RESULTADOS, en este capítulo se muestran los resultados obtenidos al aplicar las 
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técnicas estadísticas correspondientes. En el CAPÍTULO IV. DISCUSIÓN DE 

RESULTADOS, en este capítulo se realiza la comparación de los resultados obtenidos 

con estudios similares al desarrollado. En el CAPÍTULO V. CONCLUSIONES, en este 

capítulo se muestran las conclusiones a las que se llegó después de desarrollar el estudio 

en base a los objetivos planteados y en el CAPITULO VI. RECOMENDACIONES. 
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I. DISEÑO TEÓRICO 

1.1. Antecedentes 

Internacionales 

Nunes (2025) desarrolló la investigación "Modelagem e previsão de variáveis 

climáticas usando modelos SARIMA, VAR e LSTM" en la Universidad Federal de 

Uberlândia (Brasil), con el objetivo de comparar el desempeño de los modelos SARIMA, 

VAR y LSTM en el pronóstico de variables climáticas como precipitación, temperatura 

y humedad utilizando registros meteorológicos del Instituto Nacional de Meteorología 

(INMET) correspondientes al periodo 2014-2024. La investigación fue de enfoque 

cuantitativo, longitudinal y basada en series de tiempo. Los resultados evidenciaron que 

el modelo SARIMA obtuvo el mejor desempeño para las variables precipitación, 

temperatura y humedad; sin embargo, el modelo VAR permitió representar la interacción 

dinámica entre las variables meteorológicas, constituyéndose como una alternativa válida 

para el análisis multivariado. Se concluyó que la selección del modelo depende del 

comportamiento de las series y que la comparación entre modelos fortalece la precisión 

de los pronósticos climáticos. 

Khan et al. (2025) desarrollaron un modelo híbrido basado en la combinación del 

VAR tradicional con la penalización SCAD, con el propósito de mejorar la precisión del 

pronóstico macroeconómico en contextos de alta dimensionalidad de datos. Se desarrolló 

bajo un enfoque cuantitativo, con un diseño no experimental y longitudinal de series de 

tiempo, utilizando datos trimestrales del período 1959-2023 obtenidos de la base FRED. 

Los resultados demostraron que el modelo VAR-SCAD superó consistentemente a los 

modelos de comparación en los tres horizontes de pronóstico evaluados (1, 3 y 6 

trimestres), mostrando valores significativamente menores de RMSE y MAE, 
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particularmente en la predicción del PIB; asimismo, se evidencia que la integración de 

penalizaciones no convexas como SCAD permite una mejor selección de variables y 

reduce el sesgo inherente a modelos como LASSO, lo cual mejora la estabilidad y 

precisión de los pronósticos. Concluyendo que el modelo híbrido VAR-SCAD representa 

un avance metodológico relevante para el pronóstico macroeconómico, especialmente en 

escenarios donde existen múltiples predictores altamente correlacionados. 

Yan (2024) analizó la relación dinámica entre el Producto Bruto Interno (GDP), 

el Índice de Precios al Consumidor (CPI) y la oferta monetaria amplia (M2) en la 

economía estadounidense. Se utilizó un enfoque cuantitativo con un diseño 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 CPI es gradual pero moderada; asimismo, los shocks en el CPI evidenciaron un impacto 

limitado sobre el GDP, lo cual coincide con teorías 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 relación entre oferta monetaria, nivel de precios y actividad 

económica. Concluyendo que las políticas monetarias expansionarias impulsan la 

actividad económica en el corto plazo, pero pueden generar presiones inflacionarias 

sostenidas en el largo plazo, por lo que se recomienda una adecuada coordinación entre 

política monetaria y fiscal. 

Amaral et al (2022) analizaron el efecto de la política monetaria estadounidense 

sobre el crecimiento económico, medido a través del Producto Interno Bruto (GDP). Se 

desarrolló bajo un enfoque cuantitativo, con un diseño no experimental y longitudinal de 

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

encontró que la expansión monetaria tiene efectos inflacionarios persistentes, afectando 

el CPI durante un horizonte prolongado; la tasa de interés mostró una relación inversa 

significativa con la inflación en varios rezagos, reforzando su papel como herramienta 

para contener presiones inflacionarias; el análisis de causalidad reveló que el GDP y M2 

presentan relaciones bidireccionales de Granger con la mayoría de variables, mientras 

que el desempleo mantiene una relación inversa significativa con el crecimiento 

económico. Concluyendo que la política monetaria expansiva produce un crecimiento 

económico temporal, pero genera riesgos inflacionarios sostenidos si no se complementa 

con disciplina fiscal. 

Kim y Seo (2021) investigaron la dinámica de transmisión de precios entre 

submercados de vivienda dentro del área metropolitana de Seúl. Para ello emplearon un 

enfoque cuantitativo con diseño no experimental y longitudinal, utilizando series 

mensuales desde 2003 hasta 2020. Los resultados mostraron que los precios de la vivienda 

presentan un efecto spillover más intenso dentro de regiones con mercados similares, 

evidenciando una transmisión bidireccional en el caso del jeonse y un patrón 

unidireccional jerárquico en los precios de venta, iniciándose desde las ciudades de 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 mínima. Las ciudades con precios más altos explicaron la mayor parte de la 

variación de precios en ciudades vecinas, demostrando la presencia de una estructura de 

liderazgo inmobiliario. Concluyendo que los spillovers espaciales deben ser considerados 

al diseñar políticas de estabilización de precios, pues intervenciones focalizadas pueden 

generar presiones inflacionarias en áreas colindantes. 
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Nacionales 

Melgar (2025) desarrolló una investigación cuyo objetivo fue analizar la 

variabilidad de parámetros meteorológicos mediante modelos ARIMA para el pronóstico 

climático en una estación solar de Ica. El estudio fue cuantitativo, longitudinal y 

observacional, utilizando más de cinco millones de registros meteorológicos 

correspondientes a temperatura máxima y mínima, humedad relativa, presión 

atmosférica, radiación solar y variables de viento. Los resultados mostraron que el modelo 

ARIMA permitió obtener pronósticos confiables cuando las series conservaban su 

estructura temporal, encontrándose además una relación importante entre la temperatura 

y la humedad relativa. Se concluyó que los modelos de series de tiempo constituyen 

herramientas eficientes para el pronóstico meteorológico 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 país y la inversión 

extranjera directa) sobre el crecimiento económico peruano; para lo cual desarrollaron 

una investigación de enfoque cuantitativo, de nivel descriptivo-explicativo y tipo 

aplicado, empleando un diseño no experimental con series de tiempo trimestrales. Los 

resultados demostraron que la inversión extranjera directa, los términos de intercambio y 

el PIB de Estados Unidos presentan efectos positivos y estadísticamente significativos 

sobre el crecimiento del PBI peruano, mientras que el riesgo país evidencia una influencia 

negativa y significativa; el modelo general estimado alcanzó un coeficiente de 

determinación elevado (R² = 0.94), indicando que los factores externos explican gran 

parte del comportamiento del crecimiento económico nacional. Concluyendo que la 

economía peruana mantiene un alto grado de sensibilidad frente a condiciones financieras 
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y comerciales internacionales, lo cual implica la necesidad de políticas macroeconómicas 

que reduzcan la vulnerabilidad ante dichos choques externos. 

Mendivil y Tapia (2024) analizaron el efecto de los principales instrumentos de 

política monetaria (tasa de interés de referencia, tipo de cambio, oferta monetaria y encaje 

legal) sobre el comportamiento del PBI peruano. El estudio se desarrolló bajo un enfoque 

cuantitativo, con un nivel explicativo y un diseño 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 (R² = 97.34%); 

se encontró que un incremento del tipo de cambio provoca una disminución significativa 

del PBI, mientras que un aumento en la tasa de interés de referencia genera un impacto 

positivo en la actividad económica: asimismo, la oferta monetaria mostró efectos 

favorables y el modelo VAR permitió 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 macroeconómica. Concluyendo que la política 

monetaria del BCRP ha influido de manera significativa en el crecimiento económico 

peruano durante el periodo estudiado, actuando como un mecanismo estabilizador frente 

a choques internos y externos. 

Condori (2023) realizó una investigación orientada al análisis de sequías 

meteorológicas mediante modelos ARIMA en estaciones climatológicas del altiplano 

puneño. El estudio fue cuantitativo y longitudinal, utilizando registros históricos de 

precipitación para identificar eventos de sequía y estimar modelos autorregresivos. Los 

resultados permitieron identificar modelos ARIMA estadísticamente significativos para 

el pronóstico de precipitación y caracterización de eventos extremos. Se concluyó que los 

modelos de series de tiempo representan una herramienta adecuada para el análisis y 

pronóstico de fenómenos meteorológicos relacionados con la precipitación. 
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Orihuela et al. (2023) tuvieron como objetivo analizar la relación entre las 

exportaciones de oro y cobre y la balanza de pagos en el Perú durante el periodo 2012-

2022, utilizando series trimestrales obtenidas del BCRP y del INEI. La investigación fue 

de tipo correlacional y empleó el método hipotético-deductivo; los resultados 

evidenciaron que las variables se encuentran cointegradas, es decir, mantienen una 

relación de equilibrio en el largo plazo, además 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 última también depende de otros 

componentes macroeconómicos. 

1.2. Bases teóricas 

Series de tiempo 

Es la secuencia de observaciones registradas a lo largo del tiempo. Para el análisis 

de estos datos se requiere desarrollar modelos estocásticos y dinámicos para ser aplicados 

en importantes áreas (Box et al., 2016). 

Serie de tiempo Multidimensional 

Considerada por Box et al. (2016), como una realización o una parte finita de una 

realización de un proceso estocástico. Una serie de tiempo múltiple consiste, por ejemplo, 

de vectores de la forma (𝑦1 (𝜔),… , 𝑦𝑘(𝜔)). 

Procesos estacionarios y de tendencias 

Kilian y Lütkepohl (2017) llaman a un proceso estocástico estacionario si tiene 

un primer y segundo momento invariante en el tiempo. De manera similar, una variable 

económica se denomina estacionaria en covarianza si el DGP subyacente es estacionario 
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en covarianza. Más formalmente, el proceso escalar 𝑦𝑡 , 𝑡 ∈ 𝑁  o 𝑡 ∈ 𝑍, es estacionario en 

covarianza si: 

𝔼(𝑦𝑡) = 𝜇 y 𝐶𝑜𝑣(𝑦𝑡 ,𝑦𝑡+ℎ) = 𝛾ℎ , ∀𝑡, ℎ. 

Hay que tener en cuenta que 𝜇 y 𝛾ℎ  son constantes que no dependen de 𝑡. Esta 

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

conjunta de 𝑦𝑡 , … , 𝑦𝑡+ℎ es invariante en el tiempo, el proceso 𝑦𝑡 es estrictamente 

estacionario. 

Modelos de vector autorregresivo y de corrección de error 

Pesaran (2015) manifiesta que el sistema multivariado más simple es el modelo 

vectorial autorregresivo de orden 1, también conocido como VAR(1). Se dice que el 

vector 𝑚 × 1 de variables aleatorias, 𝑦𝑡, sigue un proceso VAR(1) con la matriz 𝑚 × 𝑚 

de coeficientes Φ, si: 

𝑦𝑡 =  Φ𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡 , 𝑡 = 1,2,…, 

donde 𝑢𝑡 es un vector de 𝑚 × 1 perturbaciones que satisface los siguientes supuestos: 

• Supuesto B1: 𝐸(𝑢𝑡) = 0, para todo t. 

• Supuesto B2: 𝐸(𝑢𝑡𝑢𝑡
′ ) = Σ, donde Σ es una matriz definida positiva de 𝑚 × 𝑚. 

• Supuesto B3: 𝐸(𝑢𝑡𝑢𝑡′
′ ) = 0, para todo𝑡 ≠ 𝑡′. 

Una generalización directa del modelo VAR(1) viene dada por la especificación 

VAR (p) definida como 

𝑦𝑡 =  Φ1𝑦𝑡−1 + Φ2𝑦𝑡−2 + ⋯ + Φ𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑢𝑡 
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donde Φ𝑖 son matrices 𝑚 × 𝑚. El modelo anterior se puede ampliar para incluir 

componentes deterministas como intersecciones, tendencias lineales o variables ficticias 

estacionales, así como variables 𝐼(1) débilmente exógenas. 

El modelo VAR 

Según lo mencionado por Stock y Watson (2020), un vector de autorregresión 

(VAR) con dos variables de series de tiempo, 𝑌𝑡 y 𝑋𝑡, que está compuesto por dos 

ecuaciones: en una, la variable dependiente es 𝑌𝑡; Por otro lado, la variable independiente 

es 𝑋𝑡. Más común, un modelo VAR con k variables de series de tiempo está 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) 

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

denotado VAR(1), es: 

𝑦𝑡 = 𝑎0 + 𝐴1𝑦𝑡−1 + 𝑒𝑡 

donde 𝑒𝑡 es un proceso de ruido blanco estrictamente estacionario y ergódico. 

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

un VAR(1) puede ser considerablemente más 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: 

𝑦𝑡 = 𝑎0 + 𝐴1𝑦𝑡−1 + ⋯ + +𝐴𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 
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donde 𝑒𝑡 es un proceso de ruido blanco estrictamente estacionario y ergódico. 

Se puede utilizar la notación del operador de retraso como 

𝐴(𝐿) = 𝑦𝑡 = 𝑎0 + 𝑒𝑡 

Donde: 

𝐴(𝑧) = 𝐼𝑚 − 𝐴1𝑧 − ⋯ − 𝐴𝑝𝑧𝑝 

La condición de estacionariedad del sistema se puede expresar como una 

restricción sobre las raíces de la ecuación determinante. 

Metodología para estimar un modelo VAR 

Figura 1 Metodología del modelo VAR 
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Para estimar un modelo Var, se debe evaluar si las series son estacionarias, cuando 

un el modelo Var tiene series estacionarias se procede a identificar los rezagos óptimos 

que contemplara el modelo estimado, posterior a ello se procede a realizar el análisis de 

estabilidad del modelo, la normalidad, autocorrelación 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 análisis de cointegración, de función impulso respuesta y 

descomposición de varianza, si se cumplen estos últimos supuestos, se procede a realizar 

el pronóstico correspondiente. 

Evaluación de estacionariedad 

Procesos Estacionarios  

Según Das (2019) un proceso es estacionario si la distribución de probabilidad de 

la variable permanece igual en cada punto del tiempo. 

Procesos no Estacionarios 

Un proceso no es estacionario si la función de densidad de {𝑦𝑡 } es una variable en 

el tiempo. Una serie no estacionaria exhibe una tendencia. Esto se debe a que una variable 

de tendencia cambia con el tiempo, por lo que la media de su distribución no es la misma 

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

Procesos estacionarios y de tendencias 

Kilian y Lütkepohl (2017) llaman a un proceso estocástico estacionario si tiene 

un primer y segundo momento invariante en el tiempo. De manera similar, una variable 

económica se denomina estacionaria en covarianza si el DGP subyacente es estacionario 
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en covarianza. Más formalmente, el proceso escalar 𝑦𝑡 , 𝑡 ∈ 𝑁  o 𝑡 ∈ 𝑍, es estacionario en 

covarianza si 

𝔼(𝑦𝑡) = 𝜇 y 𝐶𝑜𝑣(𝑦𝑡 ,𝑦𝑡+ℎ) = 𝛾ℎ , ∀𝑡, ℎ. 

Tenga en cuenta que 𝜇 y 𝛾ℎ  son constantes que no dependen de 𝑡. También 

conocida como estacionariedad de segundo orden. Si la distribución conjunta de 

𝑦𝑡 , … , 𝑦𝑡+ℎ es invariante en el tiempo, el proceso 𝑦𝑡 es estrictamente estacionario. 

Raíces unitarias 

De acuerdo a lo que manifiesta Pesaran (2015) es un proceso de raíz unitaria es 

una generalización del modelo de paseo aleatorio, donde las innovaciones, 𝜇𝑡, en el 

modelo de paseo aleatorio: 

𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1 + 𝜇𝑡 , 

se les permite seguir un proceso estacionario lineal general 

𝜇𝑡 = ∑ 𝑎𝑖𝜀𝑡−𝑖 ,

∞

𝑖=0

 

donde {𝜀𝑡} es la media cero, proceso serialmente no correlacionado. Por lo tanto, {𝑦𝑡 } es 

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

un proceso I (0). 

Prueba de Dickey-Fuller 

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

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

para probar si la variable presenta raíz unitaria (Gonzáles, 2019). 

Según Levendis (2018) la prueba plantea la hipótesis nula es que existe una raíz 

unitaria. Bajo la hipótesis de la raíz unitaria, los estadísticos de prueba no se distribuyen 

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

Prueba de Aumentada de Dickey-Fuller (ADF) 

Tal como manifiesta Das (2019), la prueba ADF también contrasta la hipótesis 

nula de que una serie de tiempo 𝑦𝑡 es I (1) contra la alternativa de que es I (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 correlación serial y la heterocedasticidad en los errores. 

En la prueba ADF, la correlación serial se corrige paramétricamente incorporando 

términos aumentados en el modelo. En la prueba de PP, en cambio, la correlación serial 

y la heterocedasticidad en los errores 𝜀𝑡 se corrigen de forma no paramétrica modificando 

los estadísticos de la prueba de Dickey-Fuller. La prueba de PP implica la estimación y 

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

El estadístico de prueba de Phillips-Perron es el estadístico de Dickey-Fuller 

modificado que se ha vuelto sólido para la correlación serial mediante el uso de un 

estimador de matriz de covarianza consistente de heteroscedasticidad y autocorrelación. 

La prueba PP corrige por correlación serial y heteroscedasticidad en los errores εt de la 

regresión modificando el estadístico de prueba ADF (Das, 2019). 
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Estimación del Número de Rezagos del Modelo 

Un desafío clave en el análisis del modelo VAR es encontrar la cantidad de 

retrasos que brinde los mejores resultados. Las comparaciones de modelos generalmente 

se basan en criterios de información como Akaike (AIC), Bayesian (BIC) y Hannan-

Quinn (HQ) para reducir el costo de los criterios de información. AIC es a menudo 

superior a otros criterios en muestras pequeñas debido a sus propiedades predictivas. 

Aunque 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 simultáneas es que no requieren técnicas especiales de estimación. En efecto, 

como todas las variables explicativas son retardos del vector 𝑤 y se asume que los errores 

son homocedásticos y no autocorrelacinados, la estimación de cada una de las ecuaciones 

del VAR puede llevarse a cabo por MCO. Los estimadores así obtenidos son consistentes 

y tienen una distribución asintótica normal, de manera que la inferencia estadística puede 

llevarse a cabo con los estadísticos t y F (Matilla et al., 2017). 

Supuestos Básicos 

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

El test de normalidad JB es una prueba estadística que se puede usar para ver si 

una determinada serie de tiempo se distribuye en base a una distribución normal. Se basa 

en el estudio de la asimetría y la curtosis de las distribuciones (Flores y Flores, 2021). 

Utiliza el siguiente estadístico de prueba: 
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𝐽𝐵 = 𝑛 [
𝑠2

6
+

(𝑘 − 3)2

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 Autocorrelación. 

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

si existe correlación entre los residuos de un modelo VAR de orden p (Matilla et al.,2017). 

Pruebas basadas en residuos de Engle y Granger 

Dos o más variables están cointegradas si están integradas y si una combinación 

lineal de ellas está integrada de orden inferior. En el caso de las variables I(1), como la 

mayoría de las variables económicas, esto significa que las variables X e Y son ambas 

I(1), pero una combinación lineal de ellas, como: 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 

no está integrado. Esto implica que para probar si X e Y están 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 regresión de Y sobre X y estime los residuos. Los residuos son una 

combinación lineal de Y y X. Por lo tanto, el segundo paso es probar si los 

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

Las Funciones Impulso-Respuesta. 

Esta función es simplemente una imagen de promedio móvil asociada con el 

modelo aproximado y describe la respuesta del sistema a los choques de los componentes 

del vector de perturbación. Además, rastrea la respuesta de las variables endógenas en el 

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

Descomposición de Varianza.  

Stock y Watson (2020) enfatizan que: “se calcula cuando se tienen grupos dentro 

de la población o la muestra estudiada y se busca determinar si la variabilidad de la 

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

1.3.  Bases conceptuales 

Lluvia: es uno de los sucesos atmosféricos más habituales, habituales e 

indispensables que ocurren en nuestro planeta. Sin embargo, debemos considerarla como 

el segmento más perceptible de un circuito mucho más amplio: el ciclo hidrológico, donde 

el agua de nuestro planeta altera su estado físico y se desplaza por diferentes entornos 

(Magaña, et al. 2013). 

Tormentas eléctricas: Son sucesos atmosféricos que se distinguen por la 

aparición de relámpagos, truenos y, a veces, lluvias fuertes, granizo o vientos potentes. 

Se produce una causa de la inestabilidad atmosférica cuando el aire cálido y húmedo se 

eleva rápidamente y se enfría, generando nubes de tipo cumulonimbo (López Trujillo, 

2011). 



20 
 

Agua: Se trata de un compuesto químico inorgánico, transparente, sin color, sin 

olor y sin sabor, que posee la fórmula química H2. Se componen de dos átomos de 

hidrógeno y uno de oxígeno, vinculados a través de enlaces covalentes (Valdivia-Medina 

et al., 2010). 

Precipitación: Las precipitaciones son la caída de agua u otros productos 

atmosféricos, como nieve, granizo o aguanieve, desde la atmosfera hacia la superficie 

terrestre. Estas caídas pueden ocurrir en forma líquida o sólida y son un componente 

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

Pluvial: Se utiliza para describir algo que está 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). 

Escorrentía: 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 (Cerdá y Lavee, 1995). 

Inundación: Es un evento natural o artificial que ocurre cuando un área de tierra 

se cubre de agua, generalmente debido a la lluvia excesiva, el desbordamiento de ríos o 

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

(Sedano-Cruz et al., 2013). 

Nube: Es una masa de agua o hielo suspendida en 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 acompañada de viento fuerte, truenos y relámpagos. Los chubascos 

suelen ocurrir en áreas tropicales y subtropicales, especialmente durante la temporada de 

lluvias (Chalon y Gillet, 1998). 
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Tabla 1 

Operacionalización de variables 

VARIABLE DEFINICIÓN INDICADOR ESCALA INSTRUMENTO 

Precipitaciones 

Pluviales 

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

la atmósfera hasta la superficie terrestre. Se caracteriza por 

aportar una cantidad determinada de agua durante un tiempo 

definido (Rodríguez et al., 2018). 

Mililitro por día 

(mm/día) 

Razón 
Ficha de registro de 

datos del SENAHMI 
Temperatura 

ambiente 

Es una magnitud a través de la cual se expresa la cantidad de 

calor o energía térmica que hay en un ambiente, en un objeto 

o en el cuerpo humano (Barcia et al., 2020). 

Grados 

centígrados (°C) 

Humedad 

Este es el porcentaje de saturación de aire a cierta 

temperatura. Varía entre 0 (aire completamente seco) y 100% 

(aire saturado) (Barcia et al., 2020). 

Porcentaje (%) 

Nota. Elaboración propia 
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II. DISEÑO METODOLÓGICO 

2.1. Diseño de la investigación 

Esta investigación fue de diseño no experimental debido a que se trató de un 

estudio realizado sin una manipulación intencional de las variables. Es decir, el 

investigador observa o mide fenómenos y variables tal como se dan en su contexto 

natural, para analizarlas (Hernández y Mendoza, 2018). También fue observacional 

puesto que se realizó una consulta documentaria (Arias, 2020); y fue de tipo longitudinal 

ya que se recopilaron los datos en varios momentos en el tiempo (Hernández y Mendoza, 

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

2.2. Población y muestra 

La población estuvo conformada por todos los registros mensuales, calculados a 

partir de los registros diarios de precipitaciones, humedad  relativa y temperatura 

ambiente, correspondientes a la región Ucayali disponibles en la página web del Servicio 

Nacional de Meteorología e Hidrología del Perú (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 

región 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 investigación, la técnica de recolección de datos fue la del fichaje 

electrónico de los registros mensuales calculados a partir de los registros diarios de las 
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precipitaciones, humedad relativa y temperatura, disponibles en la página web del 

Servicio Nacional de Meteorología e Hidrología del Perú (SENAMHI). 

2.3.2. Instrumentos 

El instrumento que se empleó fue la ficha electrónica en una hoja Excel de los 

registros de las precipitaciones, humedad relativa y temperatura diaria de la región 

Ucayali. 

2.3.3. Equipos y materiales 

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

laptop, USB y el internet. 

2.4. Análisis de datos 

Para el análisis de los datos se realizó la estacionariedad a través de la prueba de 

Dickey – Fuller, posterior a ello se estimaron los rezagos del modelo mediante el cual se 

estimó el modelo VAR (rezagos óptimos), luego se realizó el análisis de cointegración. 

Una vez cumplidas las condiciones de validez del modelo VAR, se realizó el análisis de 

la función impulso-respuesta y la descomposición de varianza, después de eso se 

probaron los supuestos básicos de los residuos (estabilidad, normalidad, autocorrelación 

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 pronóstico. El 

procesamiento de los datos se realizó utilizando el entorno de lenguaje de programación 

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

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

humedad relativa y precipitaciones. 

3.1. Prueba de estacionariedad y estimación del número de rezagos del modelo. 

Figura 2 

Temperatura ambiente en grados centígrados (°C) por mes de la región Ucayali, 2017 

– 2025 

 

Del análisis 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 región Ucayali, 2017 – 2025 

 

A través de la Figura 3 se puede observar que la serie correspondiente a la 

humedad relativa de la región 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 podría considerarse estacionaria. Por otro lado, no se identifica un patrón repetitivo 

definido a lo largo de los años, por lo que se infiere que la serie no presenta componente 

estacional significativa. 
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Figura 4 

Precipitaciones (mm) por mes en la región Ucayali, 2017 – 2025 

 

 

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 autocorrelación simple y parcial de la temperatura, humedad 

relativa y precipitaciones en Aguaytía, 2017–2025 

 

En la figura 5, los correlogramas muestran que las tres variables meteorológicas 

presentan dependencia temporal, debido a que varias barras de las funciones de 

autocorrelación simple (ACF) y parcial (PACF) superan los límites de confianza 

representados por las líneas discontinuas. En la temperatura, la autocorrelación 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 patrón estacional asociado con la 

periodicidad de 12 meses. La autocorrelación parcial presenta una mayor concentración 

de valores significativos en los primeros rezagos y alrededor del primer año, lo que indica 

que los valores actuales de la temperatura están relacionados principalmente con sus 

observaciones recientes y con su comportamiento estacional. 
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En la humedad relativa se observa igualmente una autocorrelación positiva 

elevada en los primeros rezagos, la cual disminuye progresivamente y cambia de signo 

en periodos posteriores; asimismo, se identifican incrementos de la autocorrelación 

aproximadamente cada 12 meses, lo que sugiere una dinámica estacional anual. La 

función de autocorrelación 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 función de autocorrelación simple presenta un 

patrón cíclico más 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 autocorrelación 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. 

Análisis de estacionariedad 

H0: Las series presentan raíz unitaria. No son estacionarias. 

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

Tabla 2 

Prueba de estacionariedad de Dickey Fuller para temperatura ambiente, humedad 

relativa y precipitaciones por mes en la región 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 conclusión al 95% de confiabilidad que las 3 series son estacionarias, puesto 

que arrojaron niveles de significación 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 región 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 

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

3.2. Estimación del modelo VAR con rezagos óptimos 

Tabla 4 

Elección del rezago óptimo para estimar el modelo VAR 

Criterios 
Rezagos 

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) 8971.961 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 Predicción Final). 
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A través de la Tabla 4 se puede observar la elección del rezago óptimo para la 

estimación del modelo VAR mediante los criterios de información AIC, HQ, SC y FPE. 

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

= 9.081 y FPE = 8912.524), indicando que este sería el número de rezagos más adecuado 

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

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

de los criterios más utilizados para modelos VAR (AIC y FPE) coinciden en seleccionar 

el rezago 6, se determina que este es el rezago óptimo para la estimación del modelo 

VAR.  

Tabla 5 

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

y humedad relativa por mes en la región Ucayali, 2017 – 2025 

  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

Humedad.l1 -30.820 28.520 -1.080 0.283 

Temperatura.l1 -9.984 28.640 -0.349 0.728 

Precipitaciones.l1 0.328 0.116 2.830 0.006 

Humedad.l2 23.870 30.030 0.795 0.429 

Temperatura.l2 37.050 29.280 1.266 0.209 

Precipitaciones.l2 0.172 0.119 1.449 0.151 

Humedad.l3 33.270 31.310 1.063 0.291 

Temperatura.l3 62.750 30.090 2.085 0.040 

Precipitaciones.l3 0.082 0.123 0.662 0.510 

Humedad.l4 -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.l5 -22.510 30.600 -0.735 0.464 

Temperatura.l5 -70.570 30.070 -2.347 0.021 

Precipitaciones.l5 -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 parámetros del modelo no son significativos de manera global. 

H1: Los parámetros 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 función de la temperatura ambiente y la humedad relativa en la región 

Ucayali durante el periodo 2017–2025 presenta el coeficiente de determinación obtenido 

(R² = 0.518), la cual indica que el modelo explica el 51.8% de la variabilidad de la variable 

dependiente. Aunque este valor no representa una capacidad explicativa elevada, puede 

considerarse moderada dentro del contexto analizado, dado que la literatura econométrica 

señala que la interpretación del R² depende del fenómeno estudiado y no de criterios 

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

Los resultados evidencian que las precipitaciones actuales están 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 3 y 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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estadísticamente significativos dentro del modelo, lo que indica una menor influencia 

sobre las precipitaciones durante el periodo analizado. 

Además, se obtiene la siguiente ecuación: 

𝑃𝑡 = −3018 − 30.820𝐻𝑡−1 − 9.984𝑇𝑡−1 + 0.328𝑃𝑡−1 + 23.870𝐻𝑡−2

+ 37.050𝑇𝑡−2 + 0.172𝑃𝑡−2 + 33.270𝐻𝑡−3 + 62.750𝑇𝑡−3

+ 0.082𝑃𝑡−3 − 2.380𝐻𝑡−4 − 8.254𝑇𝑡−4 − 0.105𝑃𝑡−4

− 22.510𝐻𝑡− 5 − 70.570𝑇𝑡−5 − 0.275𝑃𝑡−5 + 10.180𝐻𝑡−6

+ 64.030𝑇𝑡−6 − 0.125𝑃𝑡−6 + 𝜀𝑡  

Donde: 

𝑃𝑡: precipitaciones en el mes 𝑡. 

𝐻𝑡−𝑖: humedad relativa observada 𝑖 meses antes. 

𝑇𝑡− 𝑖: temperatura ambiente observada 𝑖 meses antes. 

𝑃𝑡−4 : precipitaciones registradas 𝑖 meses antes. 

𝜀𝑡: término de error aleatorio. 

3.3.Supuestos del Modelo VAR 

Tabla 6 

Test de Breusch-Godfrey LM para evaluar la autocorrelación 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 autocorrelación. 

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

A través de la Tabla 6 se presentan los resultados del test de Breusch-Godfrey LM 

aplicado para evaluar la autocorrelación 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 = 0.719 y p = 0.278), 

por lo que no se rechaza la hipótesis nula de ausencia de autocorrelación serial. En el 

rezago 3, el valor p = 0.0501 se encuentra ligeramente por encima del nivel de 

significancia del 5 %, sugiriendo evidencia límite de autocorrelación. Sin embargo, en los 

rezagos 4, 5 y 6 los valores p son menores a 0.05, evidenciando la presencia de 

autocorrelación 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 

podrían requerirse ajustes adicionales para mejorar la especificación 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 hipótesis 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 estadístico. 

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 distribución normal. 

H1: Los residuos del modelo no siguen una distribución 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 

hipótesis nula de normalidad de los residuos. En consecuencia, se concluye que los errores 

del modelo presentan una distribución 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) 

 

En la Figura 6 se presentan los gráficos 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 gráfico correspondiente a la 

humedad muestra que la línea de residuos acumulados se mantiene dentro de los límites 

críticos durante todo el período analizado, lo cual indica que no existe evidencia de 

inestabilidad estructural en los coeficientes estimados para esta ecuación y, por tanto, los 

parámetros 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 contenida dentro del 

rango de control, sin sobrepasar los límites de significancia. Finalmente, para 

precipitaciones también se evidencia que la trayectoria de los residuos recursivos se 

mantiene completamente dentro de los límites críticos, sugiriendo que no existen cambios 

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

para las variables analizadas. 

Tabla 9 

Raíces 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 condición de estabilidad. 

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

A través de la Tabla 9 se observa que todos los valores de las raíces inversas 

polinomiales son menores a 1, es decir, no salen del círculo unitario, por lo tanto, el 

modelo cumple la condición 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 región Ucayali, 2017 – 2025 

  F-Test df1 df2 p-value 

Causalidad de la temperatura 
ambiente en la humedad relativa 
y las precipitaciones 

1.916 12 249 0.033 

Causalidad de la humedad 

relativa en la temperatura 
ambiente y las precipitaciones 

0.768 12 249 0.683 

Causalidad de las precipitaciones 

en la temperatura ambiente y la 
humedad relativa 

2.888 12 249 0.001 

 

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

relativa y a las precipitaciones. 

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

relativa y a las precipitaciones. 

Al observar la Tabla 10, no se acepta la hipótesis 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 conclusión, 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 sí 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 hipótesis 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 conclusión, 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 sí causan en el sentido de Granger a la temperatura 

ambiente y a la humedad relativa. 

En la Tabla 10, no se acepta la hipótesis nula debido a que el p-valor es menor a 

0.05 (p = 0.001), por lo que se evidencia que las precipitaciones sí causan en el sentido 

de Granger a la temperatura ambiente y a la humedad relativa. En conclusión, las 

precipitaciones influyen significativamente en la temperatura ambiente y la humedad 

relativa. 
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Figura 7 

Función impulso respuesta de la temperatura y la humedad 

 

En la Figura 7 se presentan las funciones impulso-respuesta del modelo VAR(6), 

las cuales muestran el efecto dinámico de un choque en las precipitaciones sobre la 

humedad y la temperatura ambiente. En el gráfico 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 últimos periodos analizados. Asimismo, se evidencia que la trayectoria de respuesta 

se mantiene dentro de los intervalos de confianza al 95 %, indicando estabilidad en la 

estimación del efecto dinámico. Por otro lado, en el gráfico 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 
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respuesta se vuelve positiva, alcanzando un máximo 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 

Descomposición de la varianza 

Humedad Temperatura Precipitaciones 

0.089 0.146 0.765 

0.081 0.156 0.763 

0.078 0.150 0.773 

0.076 0.182 0.742 

0.074 0.208 0.718 

0.077 0.190 0.733 

0.074 0.224 0.703 

0.073 0.219 0.708 

0.073 0.215 0.711 

0.073 0.216 0.711 

0.073 0.219 0.708 

0.073 0.223 0.704 

0.073 0.221 0.706 

0.072 0.217 0.711 

0.071 0.216 0.712 

0.071 0.217 0.712 

0.071 0.220 0.709 

0.070 0.219 0.710 

0.070 0.220 0.711 

0.069 0.219 0.712 

0.069 0.218 0.713 

0.069 0.218 0.713 

0.069 0.219 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 descomposición de la varianza del modelo 

VAR, la cual permite analizar la contribución de cada variable en la explicación de las 

fluctuaciones de las precipitaciones a lo largo del tiempo. Se observa que las 

precipitaciones explican la mayor proporción 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 sí misma. Asimismo, la 

temperatura presenta una participación moderada en la explicación de la variabilidad de 

las precipitaciones, incrementándose 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 contribución 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.Pronósticos  

Figura 8 

Pronóstico obtenido de las precipitaciones según la temperatura y humedad relativa en 

la región Ucayali para el año 2026 con el modelo VAR(6) 

 

En la Figura 8 se observa el pronóstico de las series temperatura, humedad relativa 

y precipitaciones para el año 2026 en la región 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 



44 
 

proyectadas reflejan la dinámica temporal de la serie, confirmando la utilidad del modelo 

VAR(6) como herramienta para el pronóstico de las precipitaciones en la región Ucayali.  

3.5.Evaluación  

Tabla 12 

Pronóstico obtenido de las precipitaciones según la temperatura y humedad relativa 

por mes en la región Ucayali para el año 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 meteorológicas durante el año 2026. Las estimaciones indican una relativa 

estabilidad en la humedad relativa y la temperatura ambiente, mientras que las 

precipitaciones presentan una variación estacional, con una disminución en los primeros 

meses del año y una recuperación progresiva hacia el último trimestre. En conjunto, los 

resultados respaldan la utilidad del modelo VAR(6) como herramienta para el pronóstico 

de las precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y la humedad 

relativa en la región Ucayali. 
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Figura 9 

Comparación entre la serie observada por Senamhi y la serie pronosticada mediante el 

modelo VAR(6) para las precipitaciones en Aguaytía, enero–junio de 2026 

 

En la Figura 9, la comparación 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 dinámica temporal de la variable y proporciona 

estimaciones consistentes con los registros observados.  
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IV. DISCUSIÓN 

Como finalidad principal se planteó estimar un modelo VAR para pronosticar las 

precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y la humedad relativa en 

la región Ucayali durante el período 2017–2025. Para ello, luego de evaluar los criterios 

de información Akaike (AIC), Hannan-Quinn (HQ), Schwarz (SC) y el Error de 

Predicción Final (FPE), se determinó que el modelo VAR(6) era el más adecuado para 

representar la dinámica de las variables climáticas analizadas. Asimismo, el modelo 

presentó estabilidad estructural y cumplió con los supuestos de homocedasticidad y 

normalidad de residuos, aunque evidenció autocorrelación serial en algunos rezagos. 

Estos resultados guardan similitud con Khan et al. (2025), quienes demostraron que los 

modelos VAR mejorados permiten obtener pronósticos más precisos y estables en 

sistemas con múltiples variables correlacionadas. Del mismo modo, Amaral et al. (2022) 

y Yan (2024) evidenciaron que los modelos VAR permiten identificar relaciones 

dinámicas y efectos de corto y largo plazo entre variables económicas 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 

dinámicas entre variables macroeconómicas. 

 

Respecto al primer objetivo específico, orientado a evaluar la tendencia de las 

series de precipitaciones pluviales, temperatura ambiente y humedad relativa en la región 

Ucayali, se observó que las tres series no presentan tendencia definida y mantienen una 

variabilidad relativamente constante a lo largo del período analizado; asimismo, 

únicamente 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 

dinámicos relativamente estables en sus series, aunque con presencia de fluctuaciones 

temporales asociadas a shocks específicos. Del mismo modo, Amaral et al. (2022) 

identificaron que los efectos de determinados shocks económicos tienden a disiparse 

gradualmente, mostrando estabilidad relativa en el comportamiento de las series 

analizadas. 

 

En cuanto al segundo objetivo específico, el cual consistió en analizar la 

estacionariedad de las precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y 

humedad relativa, las pruebas Dickey-Fuller y Phillips-Perron confirmaron que las tres 

series son estacionarias, debido a que los niveles de significancia 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 

precisión de los pronósticos VAR. De igual forma, los hallazgos son consistentes con los 

estudios de Lazo (2025) y Mendivil y Tapia (2024), quienes emplearon modelos 

dinámicos con series temporales estacionarias para analizar la interacción entre variables 

económicas. 

 

Respecto al tercer objetivo específico, orientado a construir un modelo de 

pronóstico adecuado para las precipitaciones pluviales en función de la temperatura 

ambiente y humedad relativa, se estimó 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 determinó 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 mostró capacidad predictiva significativa 

sobre las demás variables. Estos resultados son similares a los encontrados por Amaral et 

al. (2022), quienes identificaron relaciones bidireccionales de causalidad de Granger entre 

variables económicas; asimismo, coinciden con Kim y Seo (2021), quienes hallaron 

efectos spillover y relaciones dinámicas entre mercados inmobiliarios mediante modelos 

VAR. Del mismo modo, Yan (2024) evidenció que los shocks monetarios generan efectos 

temporales y acumulativos sobre variables macroeconómicas, resultados comparables a 

los obtenidos mediante las funciones impulso-respuesta de la presente investigación, 

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 específico, el cual consistió en evaluar la 

bondad de ajuste del modelo VAR para el pronóstico de precipitaciones pluviales en 

función de la temperatura ambiente y humedad relativa, se determinó que el modelo 

VAR(6) presentó un ajuste moderado y estadísticamente significativo (R² = 0.518; p = 

0.000), además de estabilidad estructural y ausencia de heterocedasticidad y problemas 

de normalidad en los residuales. Asimismo, la descomposición de la varianza evidenció 

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 dinámica de las 

variables dependientes analizadas. Del mismo modo, Khan et al. (2025) concluyeron que 

la correcta especificación de modelos VAR mejora considerablemente la precisión y 

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

mediante los pronósticos climáticos obtenidos para el año 2026. 
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V. CONCLUSIONES 

1. Se concluye que el modelo VAR(6) fue el más adecuado para pronosticar las 

precipitaciones pluviales en función de la temperatura ambiente y la humedad relativa 

en la región Ucayali durante el período 2017–2025, debido a que presentó los menores 

valores en los criterios AIC y FPE, además de evidenciar estabilidad estructural, 

normalidad y homocedasticidad en los residuales. Asimismo, el modelo permitió 

identificar relaciones dinámicas significativas entre las variables climáticas 

analizadas y generar pronósticos consistentes para el año 2026. 

2. Respecto al primer objetivo específico, se concluye que las series de 

precipitaciones pluviales, temperatura ambiente y humedad relativa no presentan una 

tendencia creciente o decreciente marcada durante el período 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 períodos de mayor intensidad de 

lluvias. 

3. En relación con el segundo objetivo específico, 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 determinó que únicamente 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 específico, se concluye que el modelo VAR(6) 

permitió identificar que las precipitaciones actuales están influenciadas 

principalmente por sus propios rezagos y por determinados rezagos de la temperatura 

ambiente. Asimismo, la prueba de causalidad de Granger evidenció 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 presentó capacidad predictiva significativa sobre las demás 

variables. Además, 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 específico, se concluye que el modelo 

VAR(6) presentó una bondad de ajuste moderada y estadísticamente significativa (R² 

= 0.518; p = 0.000), además de cumplir con los supuestos de normalidad, 

homocedasticidad y estabilidad estructural. Sin embargo, el test de Breusch-Godfrey 

evidenció presencia de autocorrelación serial en algunos rezagos, indicando que aún 

existen dependencias temporales no capturadas completamente por el modelo. A 

pesar de ello, la descomposición de la varianza confirmó que las precipitaciones son 

explicadas principalmente por sus propios choques y, en menor proporción, por la 

temperatura ambiente, permitiendo obtener pronósticos climáticos consistentes para 

la región Ucayali. 
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VI. RECOMENDACIONES 

1. Se recomienda al SENAMHI implementar el modelo de Vectores Autorregresivos 

(VAR) como herramienta para el pronóstico de las precipitaciones pluviales, 

realizando un monitoreo continuo de los valores observados que permita regular 

y actualizar periódicamente el modelo. Asimismo, se recomienda efectuar análisis 

frecuentes de las tendencias de las precipitaciones para fortalecer la precisión de 

los pronósticos y contribuir a una gestión eficiente de los recursos hídricos en los 

ámbitos agrícola y urbano. 

2. Se sugiere a las universidades promover investigaciones de pregrado y posgrado 

orientadas a la aplicación de modelos de series de tiempo, como el modelo VAR, 

en el análisis y pronóstico de variables climatológicas. Asimismo, se sugiere 

ampliar este tipo de estudios incorporando nuevos periodos de análisis y variables 

meteorológicas que permitan mejorar la capacidad predictiva y generar 

información de apoyo para la toma de decisiones 

3. Se considera importante incorporar los pronósticos de precipitaciones en los 

procesos de planificación territorial y gestión del riesgo de desastres, con el fin de 

fortalecer las estrategias de prevención, preparación y respuesta frente a eventos 

hidrometeorológicos extremos, reduciendo los riesgos asociados a inundaciones 

y sequías. 

4. Se plantea a INDECI establecer convenios de cooperación con las 

municipalidades para implementar acciones preventivas basadas en los 

pronósticos de precipitaciones, promoviendo la continuidad de las actividades 

económicas, la protección de la infraestructura y el uso eficiente de los recursos 

hídricos frente a eventos climáticos extremos. 
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