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RESUMEN

El objetivo de la investigacion fue: “Analizar la variabilidad de los pardmetros meteorologicos
que influyen en el pronéstico climatico utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia
artificial, en la estacion solar de Ica, 2025”. Estrategia metodoldgica: Se adopt6 un enfoque
cuantitativo, observacional, no experimental y longitudinal. La unidad de analisis correspondi6 a
los registros meteoroldgicos obtenidos por sensores instalados en la estacion solar, con una
frecuencia de medicion de cada 10 segundos. Para el estudio se consideraron 5,503,074 registros
depurados y transformados a datos horarios, centrando el analisis en siete variables: presion
atmosférica, temperatura maxima, temperatura minima, humedad relativa, radiaciéon solar,
velocidad del viento y direccion del viento. Se aplicaron técnicas de limpieza, normalizacion,
analisis estadistico y modelamiento con algoritmos predictivos, priorizando el modelo ARIMA 'y
complementando con pruebas comparativas mediante Random Forest, Arboles de Decision, SVM
y Redes Neuronales. Resultados: El procesamiento de los datos evidencié una estructura
consistente y sin pérdidas (no missing data), permitiendo aplicar modelos de prediccién con alta
precision. El analisis comparativo de algoritmos determind que Random Forest obtuvo un
coeficiente de determinacién Rz = 1.00, destacAndose como el mejor predictor para la temperatura
maxima (Tmax). EI modelo ARIMA, alimentado con datos depurados y seleccionados, logré
también proyecciones confiables en funcion de la variabilidad de los parametros atmosféricos.
Las correlaciones mas significativas se observaron entre humedad relativa, radiacion y
temperatura, mientras que la presién atmosférica mostr6 menor influencia directa. Discusidn de
resultados: La integracion de registros meteorologicos locales al modelamiento predictivo
evidencid que la variabilidad de las condiciones atmosféricas afecta de forma significativa la
precision del modelo ARIMA, en especial cuando las series de tiempo conservan su estructura
estacional y tendencias bien definidas. La validacion estadistica de la hipotesis alterna en cada
uno de los objetivos permiti6 confirmar que tanto la variabilidad como las condiciones climaticas
locales son determinantes en el rendimiento del modelo. El uso complementario de inteligencia
artificial, particularmente Random Forest, no solo reforz6 la capacidad de prediccién, sino que
también permitio verificar la robustez de los datos procesados. Conclusion: La investigacion
demostrd que la prediccion climéatica mediante el modelo ARIMA mejora notablemente cuando
se incorpora informacion meteorolégica local de alta calidad, debidamente tratada y modelada.
La estacion solar de Ica ofrece una base de datos valiosa que, al ser gestionada con herramientas
estadisticas y de inteligencia artificial, permite anticipar comportamientos atmosféricos con alta

precision.

Palabras clave: Variabilidad meteorolégica; Modelo ARIMA: Inteligencia artificial; Estacion

solar; Prondstico climatico; Parametros atmosféricos; Random Forest.



SUMMARY

The objective of this research was to analyze the variability of meteorological parameters that
influence climate forecasting using an artificial intelligence-based ARIMA model at the Ica solar
station in 2025. Methodological strategy: A quantitative, observational, non-experimental, and
longitudinal approach was adopted. The unit of analysis consisted of meteorological records
obtained by sensors installed at the solar station, with a measurement frequency of every 10
seconds. The study considered 5,503,074 records, cleaned and transformed into hourly data,
focusing the analysis on seven variables: atmospheric pressure, maximum temperature, minimum
temperature, relative humidity, solar radiation, wind speed, and wind direction. Cleaning,
normalization, statistical analysis, and modeling techniques with predictive algorithms were
applied, prioritizing the ARIMA model and complementing it with comparative tests using
Random Forest, Decision Trees, SVM, and Neural Networks. Results: Data processing revealed
a consistent structure with no missing data, allowing for the application of highly accurate
prediction models. Comparative algorithm analysis determined that Random Forest achieved a
coefficient of determination (R?) of 1.00, standing out as the best predictor for maximum
temperature (Tmax). The ARIMA model, fed with refined and selected data, also achieved
reliable projections based on the variability of atmospheric parameters. The most significant
correlations were found between relative humidity, radiation, and temperature, while atmospheric
pressure showed less direct influence. Discussion: Integrating local meteorological records into
the predictive modeling demonstrated that the variability of atmospheric conditions significantly
affects the accuracy of the ARIMA model, especially when the time series maintain their seasonal
structure and well-defined trends. Statistical validation of the alternative hypothesis for each
objective confirmed that both variability and local climatic conditions are key determinants of the
model's performance. The complementary use of artificial intelligence, particularly Random
Forest, not only strengthened the predictive capacity but also allowed for verification of the
robustness of the processed data. Conclusion: The research demonstrated that climate prediction
using the ARIMA model improves significantly when high-quality, properly processed, and
modeled local meteorological information is incorporated. The Ica solar station offers a valuable
database that, when managed with statistical and artificial intelligence tools, allows for highly
accurate prediction of atmospheric behavior. The significant influence of meteorological
parameters on the model's performance confirms the need to strengthen the systematic collection,

processing, and analysis of this type of data in regional contexts.

Keywords: Meteorological variability; ARIMA model; Artificial intelligence; Solar station;

Climate forecast; Atmospheric parameters; Random Forest.



l. INTRODUCCION

En el nuevo milenio, el cambio climatico y la intensificacién de eventos meteorol6gicos extremos
han puesto en evidencia la necesidad urgente de mejorar los sistemas de monitoreo y prediccion
del clima a escala local, regional y global. Las alteraciones en los patrones atmosféricos, producto
de la variabilidad climatica natural y de la actividad antropogénica, requieren enfoques
innovadores y tecnologias avanzadas que permitan una interpretaciéon mas precisa de los datos
meteoroldgicos y una proyeccion fiable de escenarios futuros.

En este contexto, la inteligencia artificial (1A) ha emergido como una herramienta transformadora
para el andlisis de grandes volimenes de datos climaticos y su aplicacion en modelos de
pronostico. Particularmente, el modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average),
ampliamente utilizado en el anélisis de series temporales, ha demostrado eficacia en la prediccion
de variables meteoroldgicas como temperatura, humedad, presidn atmosférica, radiacion solar y
velocidad del viento. La integracion de este tipo de modelado estadistico con algoritmos de 1A
permite mejorar la precision de los prondsticos en estaciones solares, contribuyendo a la toma de
decisiones estratégicas en sectores como la agricultura, la energia renovable y “la gestion de
riesgos climaticos”.

La regién de Ica, caracterizada por un clima arido y una creciente dependencia de fuentes
energéticas renovables como la solar, constituye un escenario estratégico para estudiar como la
variabilidad de los pardmetros meteorolégicos influye en la confiabilidad de los modelos de
prediccion climatica. La estacion solar ubicada en esta region ofrece una base de datos relevante
para la aplicacion de técnicas avanzadas de analisis y modelamiento predictivo.

Por tanto, esta investigacion se orienta a analizar la influencia de la variabilidad de los parametros
meteoroldgicos en el pronéstico del clima mediante el modelo ARIMA basado en inteligencia
artificial, tomando como caso de estudio la estacion solar de Ica en el afio 2025. La investigacion
tiene como finalidad aportar conocimiento técnico orientado al fortalecimiento de los
sistemas de alerta temprana y a la optimizacion del aprovechamiento de la energia solar
frente a escenarios de alta vulnerabilidad climatica. Asimismo, busca contribuir al desarrollo
de estrategias sostenibles que permitan mejorar la capacidad de respuesta ante eventos
ambientales extremos, promoviendo la eficiencia energética y la gestion ambiental en contextos

de cambio climético.
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1.1

1.2.

Situacion problemética

Los investigadores de diversas partes del mundo, abiertamente consideran que los 17
objetivos del desarrollo sostenible (ODS) y el dietario al afio 2030, es la linea trazada para
plantear y facilitar proyectos exclusivos e integrados que van en concordancia con la
realidad del planeta Tierra. “Los especialistas manifiestan que la naturaleza transversal de
los ODS, es permisible y primordial que la Organizacion Meteoroldgica Mundial (OMM)
y los Servicios Nacionales de Meteorologia e Hidrologia del Pert (SENAMHI)” [1], tienen
la facultad de operar, controlar, organizar y mantener la Red Nacional de mas de 900
Estaciones Meteorologicas e Hidrologicas™ [1].

El pais sen general en estos ultimos afios se esta sintiendo mas calor, y “las concentraciones
de gases de efecto invernadero aumentando hasta niveles alarmantes, esta creciente
demanda esta en buena parte siendo impulsada por la preocupacién por el cambio climatico
y los patrones variables del tiempo, la hidrologia, los temporales, las crecidas y las sequias”
[2]; “lo que a su vez refleja el reconocimiento de que los desastres naturales menoscaban
la estabilidad a largo plazo de las sociedades y economias, obstaculizando con frecuencia
el progreso del desarrollo sostenible durante muchos afos” [2].

“En la condicion actual de la atmosfera del lugar y tiempo determinados en la regién de
Ica, y con los instrumentos de campo meteoroldgico, se permite manejar los elementos
meteoroldgicos que incluyen precipitacion, temperatura, velocidad y direccién del viento
y humedad” [3].

“El clima puede cambiar en un corto periodo de tiempo, tales como horas y dias. En el
pasado, los patrones climaticos eran facilmente predecibles con base en el conocimiento
indigena; tales métodos de prediccion del clima se han vuelto poco confiables [4].
Antecedentes de la investigacion

Diversos estudios desarrollados en las Gltimas décadas han demostrado que la prediccién
climatica basada en series temporales depende significativamente del comportamiento
dinamico de variables atmosféricas como la temperatura, humedad, presion, radiacién y
viento. Investigaciones aplicadas en estaciones meteorolégicas a nivel global han
incorporado modelos estadisticos como ARIMA para proyectar condiciones futuras con
fines de gestién hidrica, agricultura de precisién y planificacion energética. Asimismo, se
ha identificado que la variabilidad de estos parametros influye en la precisién del
prondstico, especialmente en regiones &ridas donde los cambios meteorolégicos son
abruptos o poco predecibles. La incorporacion de técnicas de inteligencia artificial ha
permitido mejorar la calibracion de modelos, reduciendo errores de prediccion y adaptando

algoritmos a contextos locales. Sin embargo, ain persiste la necesidad de validar estos
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enfoques en estaciones especificas, como en zonas solares de alta radiacién, donde la

calidad del pronostico puede optimizar el uso de energias renovables y fortalecer los

sistemas de alerta temprana ante eventos extremos.

1.2.1.  Antecedentes internacionales
Cuando se estudian las condiciones del tiempo durante largos periodos, es
posible caracterizar el clima propio de una region. Esta observacion prolongada
permite establecer promedios de elementos como la temperatura, la humedad o
la presion atmosférica. De hecho, la Organizacion Meteorol6gica Mundial
sugiere que el andlisis climatico se realice considerando una serie continua de al
menos 30 afios, a fin de obtener una vision representativa y estable del
comportamiento atmosférico”[3]. En el ultimo siglo, las temperaturas globales
han aumentado y los eventos climaticos extremos se han vuelto mas frecuentes.
Esta situacion ha contribuido al aumento tanto de inundaciones como de periodos
de sequia en distintas regiones del mundo, generando una creciente preocupacion
en la comunidad internacional por sus impactos sociales, ambientales y
econdmicos [5]. En ciertas zonas del Africa oriental, los patrones de lluvia
estacional presentan una marcada irregularidad: las precipitaciones pueden
adelantarse o retrasarse respecto a lo habitual, ademéas de distribuirse de forma
desigual en el tiempo, y en muchos casos, no alcanzan los niveles promedio
esperados [6].
Frente a las transformaciones que estan ocurriendo en los patrones climaticos, se
han propuesto diversas estrategias para enfrentar sus efectos. Una de las medidas
clave consiste en perfeccionar la exactitud de las predicciones meteorolégicas,
con el fin de anticipar mejor los cambios y reducir sus impactos [7]. Para obtener
datos meteoroldgicos confiables, es indispensable contar con instrumentos de
medicion precisos y resistentes. Esto se puede lograr incrementando la densidad
de estaciones meteoroldgicas en el territorio, lo cual permite mejorar la calidad
de las mediciones y ofrecer una representacion mas detallada y exacta de las
condiciones climaticas en las zonas observadas [3].
La alta demanda de prondsticos de temperatura ha impulsado el desarrollo de
diversos modelos especializados en prediccién climatica. En este &mbito, los
servicios meteoroldgicos oficiales, como el Deutscher Wetterdienst en Alemania
o el Instituto Meteoroldgico de Noruega, han implementado sistemas avanzados

para generar estimaciones cada vez mas precisas de las condiciones atmosféricas

[8].
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1.2.2.

1.2.3.

No obstante, en muchas investigaciones relacionadas, los usuarios finales suelen
ser tratados como elementos ajenos al sistema, en lugar de integrarse activamente
en el disefio y desarrollo de los servicios climaticos [8]. Una de las principales
barreras en el desarrollo de servicios climaticos es que muchos usuarios carecen
del conocimiento técnico necesario sobre datos, herramientas, productos
disponibles y actores involucrados, lo que limita su participacion activa en los
procesos de disefio e implementacion [9]. Esta situacion genera una contradiccion
entre la intencion de promover servicios climaticos centrados en el usuario y la
limitada participacion efectiva de estos. Ante ello, se hace necesario adoptar un
enfoque orientado al mercado que permita ampliar e integrar activamente a los
diversos actores involucrados en el disefio y fortalecimiento de dichos servicios
[10].

Antecedentes nacionales

No obstante, muchos de estos estudios contindan tratando a los usuarios como
agentes periféricos, sin incorporarlos activamente en las etapas clave del disefio
y desarrollo de los servicios climaticos [8]. El limitado conocimiento que muchos
usuarios poseen sobre aspectos climaticos, como los tipos de datos disponibles,
las tecnologias aplicadas, los productos generados y los actores que intervienen,
dificulta su participacion activa en la elaboracion y mejora de los servicios
climaticos [9]. Esta situacién genera una contradiccion frente a la aspiracion de
promover servicios climaticos centrados en las necesidades del usuario, lo que
evidencia la importancia de adoptar una légica de mercado que permita ampliar
la participacion activa de los distintos actores involucrados en su disefio y
ejecucién [10].

Antecedentes locales

Tras la revision de fuentes cientificas, institucionales y bases de datos regionales,
no se ha encontrado evidencia de investigaciones locales previas que aborden
especificamente la relacion entre la variabilidad de los parametros
meteoroldgicos y el prondstico del clima mediante modelos ARIMA en la region
de Ica. Esta ausencia de antecedentes constituye una oportunidad valiosa para el
desarrollo del presente estudio, ya que pone en evidencia un vacio en la
produccidn cientifica local sobre el aprovechamiento de datos meteoroldgicos
mediante herramientas de inteligencia artificial. La generacion de conocimiento
en este campo no solo contribuird a fortalecer las capacidades técnicas de la

region, sino que también permitird poner en valor la informacidon recogida por la
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estacion solar instalada en la Universidad Nacional San Luis Gonzaga, la cual ha
sido escasamente utilizada con fines predictivos y de impacto social.

1.3. Bases tedricas

1.3.1.

Estacion meteoroldgica

“Segun lo estipulado por la Organizacion Meteorol6gica Mundial (OMM), las
estaciones meteoroldgicas se agrupan conforme a criterios especificos vinculados
con su proposito operativo, siendo clasificadas en funcion de los objetivos que

cumplen dentro de los sistemas de observacion atmosférica™: [11]

Tabla 1. Clasificacion de las estaciones meteorolégicas [11]

Segun su finalidad Clasificacion
Sindptica Climatoldgica
Agricolas
Especiales

Aeronauticas
Satélites [11]

De acuerdo a la magnitud de las Principales
observaciones Ordinarias

Auxiliares o adicionales [11]

Por el nivel de observacion Superficie
Altitud [11]

Segun el lugar de observacion Terrestre
Aéreas

Maritimas [11]

Las mediciones atmosféricas efectuadas de manera metddica, regular, sin
interrupciones y en horarios previamente definidos permiten identificar las
propiedades y cambios de los distintos elementos del clima. Esta informacion
constituye la base operativa fundamental que emplean los servicios
meteoroldgicos, tanto para el analisis en tiempo real como para estudios

retrospectivos [12].
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1.3.2.

1.3.3.

1.34.

Una estacion meteoroldgica es un espacio destinado al registro sistematico de
variables atmosféricas, en el cual se emplean instrumentos especializados para
observar y medir con precision distintos parametros del clima, con el fin de
analizar su comportamiento y evolucion en el tiempo [13].

Informacion meteorolégica

“La informacion meteoroldgica y los productos derivados, como los prondsticos,
cumplen un rol clave en la planificacion anticipada tanto de la poblacion como
de quienes toman decisiones. Estos prondsticos son fundamentales para
resguardar vidas, prevenir dafios materiales, proteger cultivos ante posibles
eventos extremos y organizar estratégicamente diversas actividades sociales y
productivas” [14].

Radiacién Solar (Rs)

“La radiacion solar es la fuente principal de energia que sustenta los procesos
fisicos, bioldgicos y la existencia humana en la Tierra. Ademas, es un
componente clave en modelos climaticos y ecoldgicos a escala global, regional y
local [15]. Este pardmetro representa un elemento clave en los sistemas de
generacion de energia renovable, dada su influencia directa en el rendimiento de
dichas fuente [16]. El estudio del ciclo del agua y la administracion eficiente de
este recurso esencial son fundamentales para la sostenibilidad ambiental y el
desarrollo humano [17], los esquemas de balance de agua permiten estimar la
disponibilidad y demanda hidrica en un sistema [18], los estudios climaticos
permiten comprender patrones atmosféricos a largo plazo para apoyar la
planificacion ambiental y social, [19], “la urbanizacién” [20] y “los modelos de
simulacién de crecimiento vegetal” [21]. Ademas, “que la Rs es una parte integral
de varios modelos climaticos, por ejemplo, en el pronéstico del tiempo, el cambio
climatico, la circulacion atmosférica general y el modelado de ecosistemas”[22].
Por ello, diversas investigaciones han priorizado la estimacion precisa de la
radiacion solar y sus aplicaciones en multiples campos [23]. Las fluctuaciones e
intensidad de la radiacidon solar han sido aplicadas en diversos campos de estudio
[24], “Estos datos se aplican en campos como la arquitectura bioclimatica,
teledeteccion, agricultura de precision, energia solar, manejo hidrico y simulacién
del desarrollo vegetal” [25].

Clima

El clima, compuesto por diversos elementos atmosféricos, influye directamente

en las actividades humanas cotidianas e industriales. Su anélisis permite entender
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14.

1.5.

1.3.5.

sus dindmicas y facilitar la adaptacion a ellas, aunque el crecimiento poblacional
ha alterado este equilibrio natural [26].

Fendmeno atmosférico

En la dltima década, los fendmenos climéaticos extremos han aumentado,
generando impactos sociales y econdmicos significativos. Frente a ello, los
sistemas de monitoreo y alerta temprana resultan fundamentales, siendo la
humedad del suelo un componente clave por su influencia en los intercambios
hidricos y térmicos, asi como en la dindmica de escorrentia e infiltracion, factores

que afectan directamente al clima y al comportamiento de los caudales [27].

Formulacion del problema

Los parametros registrados por las estaciones meteoroldgicas representan una fuente

valiosa para comprender y anticipar el comportamiento climatico. Mas alla de describir

condiciones atmosféricas, su utilidad reside en la capacidad de generar prondsticos Utiles

para diversos sectores. En la Universidad Nacional San Luis Gonzaga, la estacion

meteoroldgica instalada recopila informacion constante sobre el clima local; sin embargo,

estos datos permanecen almacenados sin ser analizados ni utilizados con fines cientificos

0 sociales. Esta situacion plantea la necesidad de aprovechar dicha informacion,

otorgandole valor predictivo y aplicabilidad practica en beneficio de la comunidad.

1.4.1.

1.4.2.

Problema principal

¢Como influye la variabilidad de los pardmetros meteorolégicos en el prondstico

del clima mediante el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacién

solar, Ica, 2025?

Problema Especificos

P.E.1: ¢Como influyen las condiciones atmosféricas en el prondstico del clima
mediante el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion
solar, Ica, 2025?

P.E.2: ¢CoOmo influye la variabilidad de los parametros meteoroldgicos en el
desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacion solar, Ica,
2025?

Objetivos

1.5.1.

Objetivo principal
Analizar la variabilidad de los pardmetros meteorolégicos que influyen en el
pronostico climatico utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia

artificial, en la estacioén solar de Ica, 2025.
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1.6.

1.7.

1.5.2.

Objetivos secundarios

OE1: Analizar las condiciones atmosféricas que influyen en el prondstico
climatico utilizando el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la
estacion solar de Ica, 2025

OE2: Determinar la variabilidad de los parametros meteoroldgicos que
influyen en el desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacion
solar, Ica, 2025.

Hipotesis de la investigacion

1.6.1.

1.6.2.

Hipdtesis principal

La variabilidad de los pardmetros meteorolégicos influye en el prondstico

climatico utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia artificial, en la

estacion solar de Ica, 2025.

Hipotesis especificas

HE1l: Las condiciones atmosféricas influyen en el pronostico climatico
mediante el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion
solar de Ica, 2025.

HE2: La variabilidad de los pardmetros meteorolégicos influye en el
desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacién solar, Ica,
2025.

Variables

1.7.1.

1.7.2.

Variable independiente

Variabilidad de los parametros meteorolégicos. - La variabilidad climética
intrinseca se manifiesta mediante oscilaciones no lineales en series temporales de
variables como el gradiente térmico, el contenido de vapor de agua atmosférico,
los campos de presion, el flujo radiativo y la energia cinética del viento. Estas
variaciones, observables en escalas microsindpticas a paleoclimaticas,
condicionan la incertidumbre en los modelos de asimilacion de datos
meteoroldgicos, ya que definen los regimenes de teleconexion atmosférica
subyacentes [29].

Variable dependiente

Promocién del clima- El prondstico meteoroldgico computacional es el
procedimiento que permite inferir estados atmosféricos futuros mediante el
procesamiento de registros histéricos y observaciones en tiempo real de
pardmetros climaticos. Desde el &mbito de la ciencia de datos, esta prediccion se

implementa a través de algoritmos de aprendizaje automéatico (como modelos
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1.7.3.

ARIMA) o técnicas estadisticas avanzadas, capaces de reconocer correlaciones
no lineales en secuencias temporales para generar proyecciones con distintos
intervalos de confianza y alcances temporales [30].

Variable interviniente

Calidad y resolucion de los datos meteoroldgicos. - La precision y frecuencia
temporal de los registros meteorologicos alude a la fiabilidad, uniformidad,
integralidad y detalle cronolégico con el que se capturan las variables
atmosféricas, representando un factor determinante en el rendimiento de
algoritmos predictivos como ARIMA, dado que inconsistencias o lagunas en los
datos comprometen la habilidad del sistema para identificar tendencias climéticas

auténticas [31].
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Tabla 2. Operacionalizacion de variables

i o . . . Unidad de Recoleccion de
Variable Conceptualizacion Dimensiones Indicadores did S
Independiente medida Bk
. . . . . . Técnicas:
VI: “La dinamica de las variables atmosféricas describe  Di1: Condiciones li1,1: Presion Escala de Analisis d .
. . . . ) nalisis de series
- las fluctuaciones y cambios temporales que atmosféricas 12 Temperatura maxima (Tmax) razon
Variabilidad de - L . temporales  de
. muestran indicadores como la temperatura, la li13: Temperatura minima (Tmin) s
los parametros - L . . datos historicos
- humedad ambiental, la presion barométrica, la 14 Humedad relativa (Hrelt)
meteorologicos o . . . . L Instrumentos:
radiacion y la intensidad del flujo del viento. Estas his: Radiacion Base de datos
fluctuaciones pueden manifestarse a escala diaria, li1e: Velocidad del viento a los 10 mts (Velviento10) meteoroléaicos
ciclica o plurianual, lo que es un elemento clave en l,1,7: Direccion del viento a los 10 mts (Dirviento10) (estacion Solar)
la simulacion y prediccion del tiempo, ya que afecta
directamente a la configuracién de los fenémenos
meteoroldgicos [32].
F o . . . Escala de  Recoleccion de
Variable Conceptualizacion Dimensiones Indicadores "
Dependiente medicion Datos
— - . . o s Técnicas:
VD: La prediccion numérica del tiempo (PNT) consiste  Dpi: Desempefio  Ipa1: Modelo y anlisis de los datos Escala de Analisis d .
. L, L - . ) nalisis de series
- en la simulacién por ordenador de la evoluciéon predictivo del Ip12: Presentacion de los resultados razon
Pronostico del L . . ., . Lo temporales  de
atmosférica mediante la integracién de ecuaciones modelo Ip.13: Modelo de prediccion con Random Forest

clima

dindmicas y termodindmicas, utilizando datos
observados y reandlisis climaticos como condiciones
iniciales. Este proceso se optimiza mediante técnicas
de aprendizaje automatico, como redes neuronales
recurrentes, que mejoran la precision al identificar
dependencias temporales no lineales en datos
meteorolégicos de multiples escalas [33].

datos historicos

Instrumentos:
Base de datos
meteoroldgicos
(estacion solar)
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1.8.

Justificacion e Importancia

1.8.1.

1.8.2.

Justificacion
La region de Ica constituye un enclave geoestratégico para la investigacion en
heliofisica y climatologia espacial que estd estrechamente relacionado con la crisis
climética antropogénica provocada por la expansion urbana no planificada. Esta zona
presenta excelentes caracteristicas atmosféricas para el monitoreo de la radiacion
solar con indices de radiacion ultravioleta que exceden sistematicamente los
umbrales de seguridad establecidos por los organismos internacionales (OMS/PMO),
provocando patologias dermatoldgicas y oftalmoldgicas en la poblacion expuesta, en
particular los 70.000 trabajadores del sector agroexportador que no cuentan con la
proteccion adecuada. La importancia de esta investigacion es la disponibilidad de
infraestructura especializada, en particular una moderna estacién meteoroldgica
ubicada en el Centro de Investigaciones de Heliofisica y Climatologia Espacial
(CIHCE) [28], que registra variables atmosféricas criticas:
= Gradientes térmicos ambientales
=  Contenido higrométrico atmosférico
=  Dinamica de flujos eolicos
= Variaciones barométricas
= Perfiles espectrales de irradiacion solar
Importancia
Este proyecto de investigacion adquiere relevancia cientifica al implementar modelos
predictivos basados en inteligencia artificial, utilizando datos de la estacion
meteoroldgica de referencia, con el objetivo de:
1. Desarrollar sistemas de alerta temprana para fendmenos climaticos extremos
2. Optimizar estrategias de mitigacion de riesgos ambientales
3. Generar protocolos de adaptacién comunitaria mediante educacion
climatica.
La aplicacion de técnicas de machine learning en el analisis de pardmetros
atmosféricos permitira:
o Establecer correlaciones entre variables climaticas y eventos
adversos
e Cuantificar patrones de variabilidad meteorol6gica en la region
hiperarida

o Disefiar modelos predictivos con alta precisién temporal
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1.9.

Este posicionara a nuestra institucion como centro de excelencia en:
v" Investigacion aplicada en climatologia computacional
v' Desarrollo de tecnologias para la gestion del riesgo climatico.

Marco Conceptual

1.9.1.

1.9.2

1.9.3.

1.9.4.

Meteorologia

La meteorologia se encarga del analisis de la atmdsfera y de los fendmenos que en
ella ocurren, basandose en variables como la temperatura, presion, radiacion solar y
viento, cuyos valores cambian en funcion del tiempo y del espacio [31].
Organizacion Meteoroldgica Mundial (OMM)

El Sistema Mundial de Procesamiento de Datos y Prediccion (SMPDP) tiene como
finalidad proporcionar andlisis meteoroldgicos y prondsticos de forma eficiente, a
través de una estructura conformada por centros mundiales, regionales y nacionales,
que en algunos paises operan integradamente [32].

Fuentes de informacion meteoroldgica

Las fuentes de informacion meteorolégica permiten medir variables atmosféricas
desde miles de estaciones ubicadas en tierra, mar y en distintos niveles de la
atmosfera mediante el uso de instrumentos instalados en plataformas como satélites,
barcos y aeronaves [32].

Atmosfera terrestre

La atmdsfera es una envoltura gaseosa que rodea la Tierra, mantenida por la
gravedad, compuesta por una mezcla de gases como nitrégeno, oxigeno, argén,
diéxido de carbono, y trazas de otros elementos, ademas del vapor de agua, esencial

para los procesos meteorolégicos [32].
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1. ESTRATEGIA METODOLOGICA

La estrategia metodoldgica orienta la eleccién de métodos y técnicas adecuados para abordar la
problematica, alcanzar los objetivos y validar las hipétesis del estudio.
2.1. Area de estudio
El distrito de Santiago, ubicado en la provincia y region de Ica, es el de mayor extension
territorial dentro de la provincia, con una altitud de 378 m s. n. m. y una poblacion de 27,645
habitantes segun el Censo del INEI 2017 [33].

Figura 1. Departamento de Ica
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2.2.

“Ica es uno de los 24 departamentos del Peru, ubicado en la zona centro-occidental del pais,
limitando con Lima al norte, Huancavelica y Ayacucho al este, Arequipa al sur y el océano
Pacifico al oeste” [34].

La Estacion Solar de Ica se encuentra dentro del campus de la Universidad Nacional
San Luis Gonzaga, en la Av. Los Maestros s/n, Ica
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Figura 3. Area donde se encuentra la estacion meteoroldgica
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2.3.

En la Figura 4 se delimita el &rea geografica donde se encuentra ubicada la estacion
meteoroldgica. En la Figura 4 se presenta el equipo instrumental que conforma dicha estacion,

utilizado para el monitoreo continuo de las variables atmosféricas.

Figura 4. Estacion meteorolégica

Meétodo para DataScience

El desarrollo del proyecto de tesis involucra una serie de procedimientos para poder obtener
los resultados planteados en los objetivos, para ello es importante seguir el procedimiento para
una buena analitica de los datos y la correspondiente prediccion de los pardmetros
meteoroldgicos. Para ello se toma como referencia las fases del método para DataScience
(Ciencia de datos), el mismo que se representa en la Figura 5.

La investigacién tiene como prop6sito generar conocimiento técnico y cientifico orientado al
fortalecimiento de los sistemas de alerta temprana y a la optimizacion del aprovechamiento de
la energia solar en escenarios de creciente vulnerabilidad climatica. Asimismo, busca
contribuir al disefio de estrategias sostenibles que permitan mejorar la capacidad de prevencion,
monitoreo y respuesta frente a eventos ambientales extremos, promoviendo la eficiencia
energética, la resiliencia territorial y la gestion ambiental sostenible en el contexto actual del
cambio climatico y sus efectos sobre la sociedad y los recursos naturales [35]. De Souza et al.,

en la misma orientacion el modelo sintetizado en las fases de: preprocesamiento, entrenamiento
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y prediccion [36]. Bastille et al. sostienen que los desafios relacionados con la adquisicion,
administracion, procesamiento, analisis e interpretacion de datos representan una problematica
comun en diversos campos cientificos. En este contexto, la ciencia de datos ha permitido
fortalecer la flexibilidad metodoldgica, la reproducibilidad de los resultados y la eficiencia de
los flujos de trabajo en la investigacion cientifica. Asimismo, estas herramientas contribuyen a
optimizar la organizacion y comunicacion de informacion compleja, facilitando procesos de

toma de decisiones y el desarrollo de estudios con mayor rigor técnico y confiabilidad. [37].

Presentacion de los resultados

Poder de Mineria
| |
= .= computo de datos >~

Analisis y modelamiento de datos

—

Se plantea el problema del Data Science

Figura 5. Fases del método DataScience

2.4. Metodologia de investigacion
2.4.1.  Tipo, nivel y disefio de investigacion
Tipo, el presente estudio se enmarca dentro del enfoque cuantitativo, ya gque busca
generar conocimiento objetivo sobre la situacién actual de los pardmetros
meteoroldgicos, a través de un analisis sistematico y mensurable. Se plantea una
caracterizacion detallada de dichos pardmetros registrados en la estacion
meteoroldgica ubicada en el centro de investigacion cientifica de la actividad solar.
Metodologicamente, el disefio adoptado corresponde a un estudio de tipo

observacional, con enfoque retrospectivo y alcance longitudinal, dado que se utilizan
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2.4.2.

registros histéricos acumulados a lo largo del tiempo para identificar tendencias,
comportamientos y variaciones significativas [38].

Nivel, el enfoque descriptivo se orienta a examinar detalladamente la realidad
observable, permitiendo registrar, analizar e interpretar los hechos tal como ocurren
en el momento presente. Este tipo de estudio no busca explicar causas, sino ofrecer
una representacion fiel de las caracteristicas y comportamientos del fenémeno en
estudio”[39]. “Este tipo de investigaciones se enmarca dentro del enfoque
cuantitativo y tiene como propdsito proyectar el comportamiento de un fenémeno
especifico a partir del analisis estadistico de una variable relacionada, permitiendo
asi generar estimaciones fundamentadas en su vinculo con otra dimensién
previamente registrada [38].

Disefio, de acuerdo con el enfoque adoptado y los objetivos planteados, esta
investigacion se sitla dentro del disefio cuantitativo, con caracter no experimental y
de tipo observacional, ya que se limita a registrar y analizar los hechos tal como
ocurren en su entorno natural, sin manipular variables ni intervenir en su desarrollo
[40].

Poblacion y muestra

Poblacion

La unidad de analisis de este estudio estd constituida por el conjunto de registros
historicos correspondientes a los distintos parametros meteoroldgicos obtenidos por
la estacién instalada en el centro de investigacion solar. El universo de la
investigacion comprende todos los datos recolectados en dicha estacion durante el
periodo comprendido entre el 1 de julio de 2019 y el 1 de julio de 2021, los cuales
conforman la base para el analisis estadistico y predictivo que se desarrollara.
Muestra

Para establecer la muestra de datos empleada en esta investigacion, se realizo
un analisis detallado de la serie temporal correspondiente a los pardmetros
meteoroldgicos registrados. Este analisis permitié identificar la estructura
interna de la serie, considerando componentes como la tendencia, la
estacionalidad, la ciclicidad y la variabilidad aleatoria. Con base en esta
descomposicidn, se delimité el subconjunto de datos utilizado como muestra
de prueba (datos de test), con el propdsito de aplicar y validar el modelo de

prondstico ARIMA bajo condiciones realistas de prediccion climatica.
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24.3.

24.4.

2.4.5.

Adquisicion de los datos: obtencion, limpieza y transformacion de los datos

La recoleccion de datos constituye una etapa esencial, ya que sin esta base no es
posible desarrollar el estudio. Se trabajo con registros meteoroldgicos del afio 2021
obtenidos de la estacion solar. Durante esta fase se aplicaron procesos de limpieza
para identificar datos faltantes, los cuales fueron tratados mediante técnicas de
imputacion. También se detectaron posibles valores atipicos, como temperaturas
inusualmente elevadas, que fueron corregidos para evitar distorsiones.
Posteriormente, se evalué la distribucion de los datos mediante pruebas de
normalidad; en caso de no cumplir este criterio, se procedid a su normalizacion.
Finalmente, se seleccionaron las variables predictoras mas relevantes para el modelo,
descartando aquellas que no aportaban significativamente al rendimiento, tal como
lo sefiala Mrzic & Zaimovic al destacar que eliminar variables irrelevantes mejora la
precision del modelo [35].

Modelamiento y analisis de los datos

Posteriormente al proceso de depuracion, transformacion y organizacion de los datos,
asi como a la seleccién de las variables predictoras mas relevantes, se ejecuté el
modelo estadistico correspondiente para desarrollar las pruebas de prediccion
establecidas en la investigacion. Esta etapa permitié evaluar el comportamiento de
las variables analizadas mediante procedimientos computacionales orientados a
estimar tendencias y escenarios futuros. Los resultados generados por el modelo
fueron examinados cuidadosamente a través de técnicas de analisis e interpretacion,
considerando la precision, consistencia y capacidad predictiva del método aplicado.
Asimismo, se valoro el desempefio del modelo en funcién de su ajuste a los datos y
su utilidad para sustentar conclusiones cientificas confiables.

Presentacion de los resultados

Los resultados se presentan mediante gréaficos interpretativos generados a partir de
los sensores de la estacién meteoroldgica que generaron registros continuos de las
variables atmosféricas observadas del centro de investigacion solar de la Universidad
Nacional San Luis Gonzaga. Para esta investigacion se utilizaron registros
comprendidos entre el 1 de julio de 2019 y el 30 de julio de 2021, “considerando
variables como temperatura maxima y minima, presion atmosférica, humedad
relativa, y velocidad y direccion del viento”. El procesamiento de los datos se
desarrollé mediante herramientas de analisis predictivo fundamentadas en modelos

ARIMA, empleando plataformas gréaficas de libre acceso como Orange. Estas
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aplicaciones permiten ejecutar procedimientos estadisticos, modelamiento temporal
y visualizaciéon de resultados de manera interactiva, sin requerir conocimientos
avanzados en programacion. Asimismo, facilitan la interpretacion de tendencias,
patrones y comportamientos de las variables estudiadas, contribuyendo a mejorar la
precision del analisis, la eficiencia del procesamiento de informacion y la toma de

decisiones en investigaciones cientificas y tecnologicas.
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3.1

1. RESULTADQOS

Analizar la variabilidad de los parametros meteorolégicos y el prondstico climatico

utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia artificial, en la estacion solar de Ica,

2025

En la estacion meteorologica de la Universidad Nacional “San Luis Gonzaga” no se estan

aprovechando. Esta problematica permite la presente investigacion, la cual mostré que los

parametros meteorol6gicos permiten patrones de datos mediante la estacion meteoroldgica en

el Centro de Investigacion Cientifica de la Actividad Solar, Universidad Nacional “San Luis

Gonzaga”, Ica, 2022.

3.1.1.

Adquisicion de los datos

Los datos obtenidos de la estacion meteoroldgica se han guardado en un archivo en
formato de texto y, con la finalidad de poder conocer la informacion contenida en
dicho archivo, se ha utilizado, para ello, el software Orange para cargar el archivo y
conocer la informacion de él.

La Figura 5y la Figura 6 muestran que los datos se obtuvieron del 01 de julio de 2019
al 09 de febrero de 2022; la misma que cuenta con 7.142.465 registros con 16
caracteristicas. No se tiene pérdida de datos (no missing data) segun esta primera
evaluacion.

Adquisicion y seleccion de los datos

La informacién utilizada en la investigacién fue recopilada a partir de la estacion
meteoroldgica instalada en el Centro de Investigacion sobre Actividad Solar y su
Impacto Terrestre de la Universidad Nacional San Luis Gonzaga. Dichos registros
proporcionaron datos relevantes relacionados con variables atmosféricas vy

condiciones climéticas necesarias para el desarrollo del estudio.
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71 Data Table - Orange

Info

7142485 instances (no missing data)
16 features

Mo target variable,

Mo meta attributes

Varizbles
Shaw varigble labels (if present)

[ Visualize numeric values

Color by instance dasses

Selection
Select full rows

Restore Original Order

Send Automatically

O X

Fech registro Presion Ptemp Tmax Tmin Hrelat Radiacion Velviento2 Dirviento2 Velviento 10 RadiagonT A
L 0070153, 0 o a7 =) 365 077 482 009 6127 0324 004382
2 2019-07-0113:3.. 1 97 23.93 395 392 308 437 0 3343 0.873 0.0043°
3 2019-07-0113:3.. 2 97 2402 2405 B9 3063 4368 1.1 320.1 123 0.0043677:
4 2019-07-01 15:3.., 3 967 3.9 24,02 395 50.53 4358 0.95 306.1 155 0.0043575!
5 2019-07-0113:3.. 4 97 4 24.02 B9 30.74 4353 1173 014 1323 0.0043330:
] 2019-07-01 15:3.., 5 967 U 24,02 3.9 30.67 435 1173 2 0.95 0.0043496:
7 2019-07-01 15:3.., 1 967 3.9 24,02 395 50.77 4543 0.8 306.5 0.875 0.0043428
8 2019-07-0113:3.. 7 97 3.9 3.9 B9 3084 4337 0.325 3106 0.325 0.0043371
g 2019-07-01 15:3.., 8 967 U 24,02 3.9 50.94 823 0 3105 0175 0.0043292!
10 2019-07-0113:3.. 9 97 3.9 3.9 B9 3004 4321 0 305.7 0.63 0.0043213:
1 2019-07-0113:3.. 10 97 23.93 395 392 3049 4318 0.25 2589 1.025 0.0043136
12 2019-07-01 15:3.., " 967 2395 3.9 392 50.87 818 0.95 300.1 0.25 0.0043156
13 2019-07-0113:3.. 12 97 2395 3.9 392 3049 4305 0.25 292 0.25 0.0043034:
14 2019-07-01 15:3.., 13 967 397 3.9 395 30.74 4301 0 2515 0 0.0043009
15 2019-07-01 15:3.., 14 967 397 3.9 395 507 4293 0 2006 0.725 0.0042924;
16 2019-07-0113:3.. 13 97 397 3.9 B9 3067 4287 0.25 1981 0.95 0.0042873,
17 2019-07-01 15:3.., 16 967 U 24,02 3.9 506 278 0 198.7 125 0.0042760
18 2019-07-0113:3.. 17 97 2402 24.02 2402 FAl 4273 0.325 2679 0.95 0.0042726
19 2019-07-01 13:4.. 18 97 4.4 2409 B9 306 427 0.95 261.7 0.8 0.0042703!

il 2019-07-01 15:4.., 19 967 24,02 2405 3.9 507 26,7 11 264.6 0.25 00042669 v
{ 4

28 | F7um 3 71M|7.1M

Fuente: “Estacién meteoroldgica de la Universidad Nacional San Luis Gonzaga de Ica”

Figura 6. Datos iniciales del clima

En la Figura 6 de los datos de la cabecera, en el lado izquierdo se puede comprobar la cantidad de registros mas la cantidad de variables o

caracteristicas de la fuente de datos. La zona de datos muestra los valores de cada una de las caracteristicas disponibles.
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[l Data Table - Orange 0 x

— ) o Fecha registra Presion Ptemp Tmax Tmin Hrelat Radiacion Velviento2 Dirviento2 Velviento10 RadiaciorT A

TAMEOISEES (MO RE) | s 0TI BOMTTesS %7 87 ) 269 U7 o 2805 2 285 0009MD

mgﬁggmﬁ 714647 2009124, BOUTTe06 96 n7 279 275 ey 9 2525 1111 23 00098553

. 714048 020009124, BOUTBe+0 %6 208 2985 279 19 91 35 7328 47 00099053

Varbls 74w AR-009124.  B0MTResl %7 23 1) 27 % 0 5375 oM 68 000804
Show variable labels (if present)

74250 002-00-09124.,  B03478e+06 966 208 285 22 Y 9 47T 3141 65 0009871

L] Ve mericvkes 714450 ND-0-091%4.  BOMTEe+06 %6 28 08 17 U2 %7 5205 1038 65 00098723

] Color oy st dasses 74452 0020209124, BOMUTBe+06 966 Pkt 285 kA U7 986 47 6471 59 0.0098365,

Seection 7142453 0020009124, BOMTBe+06 %6 27 279 275 Ty 9% 1625 243 47 000985TE!

I Select fll roms 7142454 0020009124, B0%7Be+06 96 2045 2089 208 UgT %7 47 2049 5375 00098689

7142455 002-00-09124.,  B0378e+06 966 209 209 29 U7 %0 485 3101 53 00099040

714285 00-0-09124..  B0%TBes06 %6 209 2099 2099 1% %4 3875 303 AT 0009947

7142857 220009124, BOMTBe+06 96 29 3002 29 Uz 95 4025 i 425 00099470

7142458 020009124, BOMBe+06 %6 002 3006 209 319 95 33 283 5 00099493

7142459 0020009124, B0%70e+06 96 0.2 30,16 2009 329 99 53 239 66 00099023

74260 002-00-09124..  B03470e+06 %7 0.2 01 2012 356 1000 4905 2615 6575 0010001

714261 00-0-09124.,  B0Tes06 %6 007 3009 3006 356 1005 7305 m7 352 0010048

719962 20009124, BOMTe+06 96 3006 3006 3006 3386 1008 75 3 7925 001008

7142%3 0020009125 BO%MT9e+06 %6 209 3002 293 U7 1007 575 w 7475 0010068

71424 0020009125, B0%70e+06 96 09 209 209 Y 1008 515 s 83 0.010081"

Restore Orignal 0= 7445 02009125,  B0MTes05 %6 19 2% 28 R% 1010 56 264 6125 0010103, v

Send Automatically < ?

7B

3] 714M [ 714M| 704

Figura 7. Datos finales del clima
En la Figura 7 se presentan, ademas de las caracteristicas previamente descritas en la Figura 5, los registros correspondientes hasta el dato nimero

7°142,465, asociado a la fecha 09 de febrero de 2022. Esta representacion permite observar la continuidad y extension del conjunto de datos

analizados, facilitando una mejor comprension del comportamiento temporal de las variables evaluadas.
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Como primera premisa, se van a filtrar los datos para tener los datos del periodo correspondiente al 01/07/2019 al 01/07/2021, vale decir, se

consideraran dos afios de datos. Se presenta la seleccion de dicho periodo en la Figura 8.

IS Select Rows - Orange — O w
Conditions
Fecha ~ | is between w | 2019-07-01 1%:3700 ~ | and | 2021-07-30 153700

Add All Variables| | Remove All

[] Remove unused features
~| | Send Automatically
[ ] Remove unused dasses

2 B | 31714M 5 55M]|1.64M | 7.14M

Figura 8. Seleccion de las filas 01/07/2019 hasta 30/07/2021
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Como se muestra en la Figura 8, se ha establecido el filtrado de los datos para que se seleccionen los datos para hacer el estudio. En esta presentacion
se pueden seleccionar los datos segun la conveniencia del investigador, por lo que el sistema filtrara dichos datos que posteriormente se presentaran

en una tabla.
™1 Data Table (1) - Orange — [ e
Info ] o Fecha registro Presion Ptemp Trmax -~
o e e 1 £2019-07-01 15:3... 0 944 23.78 23.92
No target variable. 2 2019-07-01 15:3... 1 967 23.93 23.95
Mo meta attributes 3 2019-07-01 15:3... 2 967 24.02 24.05
Variables 4 2019-07-01 15:3... 3 967 23.99 24.02
Show variable labels (if present) 5 2019-07-01 15:3... 4 067 24 24,02
L T e — & 2019-07-01 15:3... 5 967 24 24.02
ol by sk s 7 2019-07-01 15:3... & 967 23.99 24.02
8 2019-07-01 15:3... 7 967 23.99 23.99
fEEsoiT g 2019-07-01 15:3... 3 967 24 24.02
Select full rows 10 2019-07-01 15:3... g 967 23.99 23.99
11 2019-07-01 15:3... 10 967 23.93 23.95
12 2019-07-01 15:3... 11 967 23.95 23.99
13 2019-07-01 15:3... 12 967 23.95 23.99
14 2019-07-01 15:3... 13 967 23.97 23.99
15 2019-07-01 15:3... 14 967 23.97 23.99
16 2019-07-01 15:3... 15 967 23.97 23.99
17 2019-07-01 15:3... 16 967 24 24.02
18 2019-07-01 15:3... 17 967 24.02 24.02
15 2019-07-01 15:4... 18 967 24.04 24.09
20 2019-07-01 15:4... 19 967 24.02 24.05
restore Original Order 21 2019-07-01 15:4... 20 967 24.04 24.05
22 2019-07-01 15:4... 21 967 24.02 2402 W
Send Automatically < >
2 B | %155M [ 55M]|55M

Figura 9. Inicio de los datos seleccionados
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] Data Table (17 - Orange _ O e
Info Fecha registro Presion FPtemp Trmax ~
5503074 instances {no missing data)
16 features 5503053 2021-07-30 15:3... 6.35063e+ 06 966 2412 24.15
No target variable. 5503054 2021-07-30 15:3... 6.359632+06 966 24.14 2415
No meta attributes 5503055  2021-07-30 15:3... £.35063e+06 966 24.1 24,15
Variables 5503056  2021-07-30 15:3... 6.35063e+ 06 966 24.07 24.09
Show variable labels (f present) 5503057 2021-07-30 15:3... £.359632+06 966 24.08 24.09
[ visualize numeric values 5503058  2021-07-301%:3... £.33963e+086 966 24,09 24,12
Color by instance dasses 5503059 2021-07-30 15:3... 6.35963e+06 966 24.12 24.15
5503060 2021-07-30 15:3... 6.359632+06 966 2412 2412
Treiii 5503061 2021-07-30 15:3... 6.35963e+06 966 24.07 24.09
Select full rows 5503062  2021-07-30 15:3... £.35064e+06 966 2412 2415
5503063 2021-07-30 15:3... 6.359642+06 966 2417 24,19
5503064  2021-07-30 15:3... 6.35064e+ 06 966 24.1 24.15
5503065  2021-07-30 15:3... 6.35064e+06 966 24.14 2415
5503066 2021-07-30 15:3... 6.359642+06 966 24.07 24.09
5503067  2021-07-30 15:3... 6.35064e+ 06 966 24.19 2419
5503068 2021-07-30 15:3.., 6.35064e+06 966 24.2 24.22
5503060 2021-07-30 15:3... 6.350642+ 06 966 2417 2419
5503070 2021-07-30 15:3... 6.35964e+ 06 966 2417 2419
5503071 2021-07-30 15:3... 6.35964e+06 966 24.2 24.22
5503072 2021-07-30 15:3... £.35064e+ 06 966 24.27 24.29
— 5503073 2021-07-30 15:3... 6.359652+06 966 24.26 24.26
Restore Original Order
5503074  2021-07-30 15:3... 6.359652+06 966 24.26 24.29
Send Automatically < >
? B | #155M [ 55M]5.5M

Figura 10. Final de los datos seleccionados

De la seleccion de los registros establecidos en la Figura 8, se muestran dichos registros en las Figuras 9 y 10, quedando en esta parte para la

investigacion 5°503,074 registros seleccionados.
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3.1.2.

Hipotesis principal
H.G.o: La variabilidad de los pardmetros meteorolégicos NO influye en el
prondstico climatico utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia
artificial, en la estacion solar de Ica, 2025
H.G... La variabilidad de los pardmetros meteorolégicos influye en el prondstico
climético utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia artificial, en
la estacion solar de Ica, 2025
Con base en el fundamento de que la variabilidad de los parametros meteorolégicos
modifica los patrones en las series de tiempo, y que su comportamiento dindmico
incide directamente en la capacidad predictiva del modelo ARIMA, se plantea
predecir si dicha influencia es estadisticamente significativa en el contexto de la
estacion solar de Ica, 2025.
Interpretacion:
El analisis de los datos registrados en la estacion solar permitié comprobar que la
variabilidad de los parametros meteoroldgicos influye de manera estadisticamente
significativa en la precision del pronéstico climatico generado mediante el modelo
ARIMA. La amplitud de registros, la continuidad temporal y la calidad de las
mediciones posibilitaron una lectura clara de como las fluctuaciones en variables
como temperatura, humedad relativa, presién atmosférica, radiacién y viento afectan
directamente el comportamiento del modelo predictivo.
La aceptacion de la hipotesis alterna con nivel de significancia confirma que la
variabilidad climatica no es un factor aleatorio, sino un componente estructural que
condiciona el rendimiento del modelo. Este hallazgo respalda la pertinencia de
emplear modelos estadisticos como ARIMA integrados a herramientas de
inteligencia artificial, siempre que se disponga de datos confiables, limpios y
representativos.
En consecuencia, se demuestra que el modelo no solo es funcional en términos
técnicos, sino también valido en el contexto local, lo cual fortalece su aplicabilidad
practica en la region de Ica. Estos resultados constituyen una evidencia concreta de
que el aprovechamiento adecuado de registros meteorol6gicos permite disefiar

sistemas predictivos mas robustos y contextualizados.
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3.2.

Analizar las condiciones atmosféricas y el prondstico climéatico utilizando el modelo
ARIMA de inteligencia artificial en la estacion solar de Ica.

Finalmente, para efectos de la investigacion se van a considerar solo las caracteristicas de
interés y que seran seleccionadas de las 16 caracteristicas disponibles como se presenta en la
Figura 11y Figura 12 donde se han seleccionado las caracteristicas siguientes:

1. Presion

2. Temperatura maxima (Tmax)

3. Temperatura minima (Tmin)

4, Humedad relativa (Hrelat)

5. “Radiacion”

6. “Velocidad del viento a los 10 mts” (velvientol10)

7. Direccién del viento a los 10 mts (Dirviento10)
[ Select Columns - Orange — O w0
Ignored Features
|— er |= ter
registro @ Presion
Ptemp 0 Tmax
Velviento2 @ Tmin
Dirviento2 M Hrelat
@ RadiacionT @ Radiacion
T_prom = @ Velviento10
BattMax @ Dirviento10
@ BattMin
Selected

Target
= Fecha >
Metas
>

[] 1gnere new variables by default Send Automatically
2 B | Hssm[- [ 55M|7

Figura 11. Seleccion de las caracteristicas para estudiar
En la Figura 11 se muestra la seleccion de las caracteristicas (features) que van a ser

materia de investigacién, como son los datos: Presion, Tmax, Tmin, Hrelat,

Radiacion, Velviento 10 y Dirviento 10.
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1 Data Table (2) - Orange — O >

Info

) o Fecha Presion Tmax Tmin Hrelat Radiacion Velviento10 Dirviento10 2
S nsoncs (omsnadata) || | 2019-07-0115:3... o B9 2365 50.77 4382 0324 53.11
Numeric outcome 2 2019-07-01 153... 967 295 292 508 47 0875 3328
No meta atfributes 3 2018-07-01 15:3.. 967 2405 2.9 5063 4368 125 3152
Variables 4 2019-07-01 153, 957 2402 2395 50.53 4358 155 EEER
Show variable labels (fpresent) |5 2019-07-01 153, 967 2402 23.99 50.74 4353 1325 375
Wi 6 2019-07-01 153, 967 2402 23.99 50.67 435 0.95 3335
Color by instance dasses 7 2019-07-01 153, 967 2402 2395 50.77 4343 0875 223
3 2019-07-01 153, 967 2390 2390 50.84 4337 0325 2286
S 9 2019-07-01 153, 967 2402 23.99 50.94 4329 0.175 3262
feellis 10 2019-07-01 153, 967 2390 2390 50.94 4321 0.65 3002
N 2019-07-01 153, 957 2395 39 509 815 1025 259.9
12 2019-07-01153.., 967 23.99 23.92 50.87 4316 0.25 200.6
13 2019-07-01 153, 957 2399 39 509 405 0.25 2837
14 2019-07-01 153, 967 2399 2395 50.74 401 0 281.8
15 2019-07-01 153, 967 2399 2395 50.7 4293 0.725 257
1 2019-07-01 153, 967 2399 2395 50.67 4207 035 289.4
17 2019-07-01 153, 967 2402 2390 50.6 4276 125 2759
1 2019-07-01 153, 967 2402 240 5111 4273 0.5 2742
19 2019-07-01 15:4.., 967 2400 2390 50.6 427 0.8 255.7
2 2019-07-01 15:4... 957 2405 23.99 50.7 4267 0.25 2543
T 21 | 2019-07-01 15:4... 967 24.05 24.02 50.77 4259 0.95 286
2 2019-07-01 15:4... 957 2402 240 50.94 25 1325 289.4

Send Automatically 3 2019-07-01154.. %7 229 pEL 5097 424 1325 78 v

2 B | W55 3 55M|55M

Figura 12. Datos de las caracteristicas seleccionadas
En la Figura 12. Se debe precisar que los datos que se han seleccionado de las caracteristicas, estos han sido recogidos por medio de los sensores de

la estacion meteorol6gica con una periodicidad cada 10 segundos, es por qué existe una cantidad muy grande de registros en el periodo tan corto de

02 afios, pero que serén analizados en las fases siguientes.
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o Maving Transform - Orange

Aggregation Type
() sliding window

Window width: I:I

Indude leading instances

() Consecutive blocks

Keep last instance e

(®) Aggregate time periods

Hours =

O | Apply |

72 B | Hs5M 3138

— a X

[Filter ...

| Mean value

Presion: mean
Tmax: mean
Tmin: mean
Hrelat: mean
Radiacion: mean
Velviento10: mean

Dirviento10: mean

|:| Sum

[] Product

|:| Minimum

|:| Maxirmurm

|:| Span

[ ] Median

[] Mode

[] standard deviation
|:| Variance

|:| Limear MA

[] Exponential Ma
|:| Harmonic mean
[] ceometric mean
|:| Mon-zero count

[] pefined count

[ cumulative sum

[] show only numeric variables

Figura 13. Reduccidn de la periodicidad de los datos
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] Data Table (3) - Orange — O =
Telfn Hours Instance count Presion {mean) Tmax {mean) Tmin {mean) Ll
13774 instances {no missing data)
2 fentures 1 2019-07-01 15:0... 138 966,333 23.8852 23.8439
Mo target variable. 07— .
T o S 2 20719-07-01 16:0... 464 965.656 23.3441 23.3081
3 20719-07-01 17:0... T20 962.031 19.5516 19.515
Variables
4 2079-07-01 18:0... T20 969.036 16.4898 16.4533
Show variable labels (if present)
_ _ _ 5 2079-07-01 19:0... T20 969.917 14.6856 14.6485
[ visualize numeric values & 2015-07-01 20:0... 720 970.119 13.4064 13.4625
R ss—— 7 2019-07-01 21:0... 720 970.744 13.2434 13.2046
Selection 8 2019-07-01 22:0... 720 970.875 121218 13.0877
Select full rows 2 2019-07-01 23:0... 720 ST0.TAT 13.05%6 13.0232
10 20719-07-02 00:0... 720 970.658 12.9351 12.8959
11 2019-07-02 01:0... 720 970.073 12.2066 12.7684
12 2019-07-02 02:0... T20 969.926 12.6046 12.5687
13 2019-07-02 03:0... T20 9659.617 12.6692 12.6366
14 20719-07-02 Od:0... T20 969,947 12.4148 12.3782
15 2019-07-02 05:0... 720 970 12.135 12.0956
15 2019-07-02 0. T20 970 12.0548 120174
17 2019-07-02 O7:0... T20 970.225 12.4503 12.4142
is 2019-07-02 08:0... T20 S70.864 12.8023 12.766
19 2019-07-02 09:0... T20 971 12.5396 13.5006
Restore Original Order
20 2019-07-02 10:0... 720 971 14,6191 14.5807 e
Send Automatically < >
2 @ | %138k [5 13.8k|13.8k

Figura 14. Datos que han sido reducido en su periodicidad

Finalmente, en esta etapa se ha realizado la reduccion de la periodicidad de los datos que originalmente se encontraban cada 10 segundos,
estos han sido reducidos para una periodicidad en horas cuya reduccion se muestra en la Figura 13
Luego, como se muestra en la Figura 14, se cuenta con 13,774 registros y 9 caracteristicas. Donde se puede apreciar que se ha realizado

el promedio de cada caracteristica reduciéndola al promedio de la variable en horas como se aprecia en los titulos de las caracteristicas.
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3.2.1

Limpieza de los datos

“La limpieza de datos (en inglés, data cleansing, data cleaning o data scrubbing) es
el acto de descubrimiento y correccion o eliminacion de registros de datos erroneos
de una tabla, base de datos 0 Dataframes”. “El proceso de limpieza de datos permite
identificar datos incompletos, incorrectos, inexactos, no pertinentes, etc. y luego
substituir, modificar o eliminar estos datos sucios ("data duty")”. “En consecuencia,
existe una relacion directa entre la limpieza de los datos y su correspondiente calidad.
Después de la limpieza, la base de datos, Dataframes, Datasets, etc., podran ser
compatibles con otras bases de datos similares en el sistema, o0 puede ser utilizada de
manera 6ptima en el proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de la
analitica en Big Data”.

“La limpieza de datos se diferencia de la validacion de datos, que casi siempre cumple
la funcidn de rechazar los registros erréneos durante la entrada al sistema y no en
lotes de data”. “El proceso de limpieza de datos incluye la validacion y ademas la
correccion de datos, para alcanzar datos de calidad”.

Datos que son falsos o incorrectos, incompletos, con errores, etc., pueden crear
conclusiones falsas, lo que puede ocasionar muchos problemas, debido
principalmente a su afectacion en el proceso de toma de decisiones. Por ejemplo, si
un gobierno quiere analizar datos de un censo de poblacion, serd muy importante que
los datos sean fiables para evitar tomar decisiones fiscales erréneas. En ambitos
laborales forenses, contabilidad e investigacion de fraudes usan la limpieza de datos
para preparar los datos y se hace antes de mandarlos a un almacén de datos, desde el
cual seran utilizados por las personas que los requieran.

Para poder realizar la limpieza de los datos, primero hay que ver el comportamiento
de estos, para lo cual se realiza una serie de pasos que se le conoce como
preprocesamiento de los datos. Para ver el comportamiento de estos datos se aplicara
la estadistica descriptiva, asi como un analisis grafico de las caracteristicas o
variables. Para lograr esta comprensiéon de los datos finales se ha construido el

modelo para este analisis
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Feature Statistics

Datos Clirma

Analisis grafico

Correlations

Siewve Diagram

Scatter Plot

Heat Map

Figura 15. Modelo de evaluacion de los datos
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PR,

- T - = POy - = - - Famr - =

" Feature Statistics - Orange — d x

o

Mame Distribution Mean Median Dispersion Min, Maz, Missing &
@  Presion 967.847 968 0.00224703 501.5 935 0 (0%;)
M  Tmax 20,0135 15,64 0.293604 7443 36.14 0 (0%)
M Tmin 18973 19.6 0.284274 7409 36.1 0 (0%)
@  Hrelat 67.872 72.36 0.291417 14.32 109.2 0 (0%;)
@ Radiacion 249,642 2,946 1.40747 0.00 1602 0 (0%)
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Figura 16. Estadistica descriptiva de las caracteristicas
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En la Figura 16 se presenta el analisis de estadistica descriptiva correspondiente a las
caracteristicas o variables climatologicas consideradas en la investigacion. Los
resultados permiten verificar que no existen datos faltantes o registros perdidos
(Missing), lo que garantiza la integridad y confiabilidad de la base de datos empleada.
Asimismo, para cada variable se muestran medidas de tendencia central, como la
media y la mediana, permitiendo identificar el comportamiento general de los datos.
De igual manera, se incluyen medidas de dispersion y variabilidad, asi como los
valores extremos maximos y minimos, facilitando una evaluacion detallada de la
distribucién y comportamiento estadistico de las variables analizadas.
Los valores maximos y minimos justamente determinan si existen valores atipicos
(Ej. Una temperatura de 50°C o una de 3°C serian valores que no son usuales en
nuestra zona por los que se tendria que hacer las correcciones necesarias).
Los resultados analizados en esta etapa evidencian que los datos presentan valores
adecuados y consistentes para continuar con el procesamiento estadistico
correspondiente. Sin embargo, el analisis realizado demuestra que la informacién
evaluada no sigue una distribucién normal. Esta condicion se identifica a partir del
comportamiento observado en las representaciones graficas y en la diferencia
existente entre los valores de la media y la mediana, los cuales no coinciden entre si.
Dichas variaciones reflejan asimetrias en la distribucion de los datos y confirman la
presencia de un comportamiento no paramétrico. En consecuencia, resulta necesario
considerar métodos estadisticos apropiados para este tipo de distribucion durante el
desarrollo del analisis e interpretacion de resultados.
En las siguientes figuras se realizara el analisis grafico del comportamiento de las
caracteristicas:

= Comportamiento de la presion, temperatura maxima y temperatura minima

= Comportamiento de la humedad relativa y la radiacion

= Comportamiento de la velocidad y direccion del viento
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Nivel de correlacién de las variables
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Figura 20. Andlisis de correlacion de Pearson de las variables

En la Figura 20, se muestra las correlaciones existentes entre las variables por medio
de la prueba de correlacién de Pearson, en la que se muestra relacién entre las
variables de la Hrelat con la Tmax y Tmin, una correlacion inversa (-), ademas de la
correlacién (+) existente de la Radiacion con las Temperaturas, la presién con una
correlacién (-) menor.

En las Figuras 21y 22, el diagrama de Sieve evidencia la relacion existente entre las
variables analizadas, destacando un valor de p=0.000 en la contrastacion de hipotesis,
lo que indica significancia estadistica. Asimismo, esta representacién grafica permite
identificar y jerarquizar las caracteristicas con mayor capacidad predictiva,
facilitando la seleccién de las variables predictoras mas relevantes para el modelo

aplicado.
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Figura 23. Mapa de calor de las caracteristicas

En la Figura 23 del mapa de calor de las caracteristicas, se muestra la correlacién
de dichas caracteristicas, pero ademas nos presenta el clister jerarquico de las
caracteristicas. En este clUster se aprecia la relaciéon entre la direccién y la
velocidad del viento y las temperaturas y la radiacién; de otro lado, también se

muestra el cluster de la presién y la humedad relativa.
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3.3.

3.2.2

Hipotesis especifica (1)
H.E.1o: Las condiciones atmosféricas NO influyen en el prondstico climético
mediante el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion solar
de Ica, 2025.
H.E.1.. Las condiciones atmosféricas influyen en el prondstico climatico mediante
el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion solar de Ica, 2025
Las condiciones atmosféricas, al presentar variaciones continuas en pardmetros como
la temperatura, la humedad, el viento o la presion, modifican los patrones de las series
temporales utilizadas por modelos como ARIMA. Estas fluctuaciones inciden
directamente en la capacidad del modelo para identificar regularidades, por lo que su
analisis resulta clave para generar predicciones mas ajustadas en contextos locales
como la estacion solar de Ica.
Interpretacion
El analisis realizado confirma que las condiciones atmosféricas ejercen una
influencia significativa sobre el prondstico climatico generado mediante el modelo
ARIMA en la estacion solar de Ica. Las variaciones observadas en variables como la
temperatura maxima y minima, la presién, la humedad relativa, la radiacion solar y
el viento demostraron incidir directamente en la estructura de las series de tiempo,
afectando la forma en que el modelo reconoce tendencias, periodicidades y
fluctuaciones. La coherencia entre los resultados estadisticos, la correlacion entre
variables y el desempefio del modelo validan que estas condiciones no actlian de
manera aislada, sino como componentes determinantes en la capacidad predictiva del
sistema. En consecuencia, la aceptacion de la hipétesis alterna respalda que el
comportamiento dinamico de la atmosfera es un factor clave para obtener

estimaciones climaticas mas precisas y contextualizadas para la region de Ica.

Determinar la variabilidad de los parametros meteoroldgicos que influyen en el

desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacion solar, Ica”.

Comprender como flucttan los parametros meteorolégicos es esencial para mejorar la eficacia

de los modelos de pronéstico. La variabilidad de datos como la temperatura, la presién o la

humedad puede impactar directamente en la capacidad predictiva del modelo ARIMA,

generando desviaciones en los resultados si no se reconocen adecuadamente sus patrones. Al

identificar esta variabilidad dentro del contexto local de la estacion solar de Ica, se contribuye

a optimizar la seleccién de variables y el ajuste del modelo, fortaleciendo asi su precision en

escenarios climaticos reales
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3.3.1.  Transformacién de los datos

a) Modelamiento y andlisis de los datos
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Figura 24. Modelo de pruebas de algoritmos de prediccién

En la Figura 24. se muestra el modelo para la realizacion de la prueba de algunos

algoritmos de prediccion y determinar cual de esos algoritmos es el mas adecuado

para nuestra serie de tiempos. Se estan realizando pruebas con los algoritmos de

arboles de decisién, Random Forest, SVM y Redes neuronales.

Entre todas las variables analizadas, se seleccioné la temperatura maxima como

variable objetivo (target) del modelo predictivo. En todo proceso de prediccién

resulta fundamental definir previamente la caracteristica que se desea estimar, ya que

esta constituye el elemento principal sobre el cual se desarrollara el analisis y

entrenamiento del modelo aplicado.
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Figura 25. Resultados pruebas de algoritmos

La Figura 25 muestra los resultados obtenidos mediante los algoritmos de evaluacion
MSE (Mean Square Error), RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute
Error) y R2 (Coefficient of Determination), utilizando una base de datos de
entrenamiento equivalente al 66 % y una validacién repetida en diez iteraciones. Los
andlisis realizados evidencian que los algoritmos Random Forest y Tree presentan el
mejor desempefio predictivo para la variable Tmax. Asimismo, ambos modelos
alcanzaron un coeficiente de determinacion de 1.00, indicando una alta precision y
capacidad de ajuste en la prediccion de la temperatura maxima dentro del conjunto

de datos analizado..
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b) Presentacion de los resultados

Tmax {mean) Hours Selected Meural Network Random Forest SWM Tree ""*
1 2019-07-17 17:0... No 19.4114 19.343 10,9978 18.342
2| 128758 2020-05-21010.. No 13.0268 12.974 11.7479 12,9803
3 | 257617 2021-03-2909:0.. No 25.6706 25.7625 26.0274 25.769
4 | 214895 2020-03-1606:0... No 21.5085 21.4842 20.8365 21.4905
5 2021-01-14 05:0... No 18.1139 18.1028 17.0753 12.1029
6 2019-10-14 05:0... No 9.91122 10.0344 9.60482 10.0454
7 2019-12-30 13:0... No 31.8715 319778 32.3657 319975
8 2019-07-1523:0... Ne 11.7315 11.6267 11.2426 11.7011
s | 294891 2020-03-1010:0... No 20.4344 20.4674 29.8421 20.4757
10 2019-07-27 0%:0... No 12.234 11.1956 14.5617 11.1965
11 2019-09-17 04:0... No 10.1743 10.203 9.31379 10.209
12 [ 232123 2020-11-1410:0.. No 23.1082 23.2091 22.8646 23.2078
13 2019-12-10 06:0... No 18.3188 18.2918 17.7938 18.2012
14 2021-03-30 140... No 309529 31.0478 30.0362 31.0752
15 2019-07-15 08&:0... No 12.1828 12.1721 11.2245 12477
18 2019-09-15 12:0... No 225583 22.6052 22.7281 22,6032
17 2019-09-11 01:0... Ne 11.706 11.712 10.7718 11.7164
138 | 205959 2020-02-1806:0.. No 20.661 205888 19.8642 20.5939
19 | 188916 2020-10-2408:0.. No 19.1079 18.9889 18.9797 18.9959
20 2019-11-22 11:0... No 23,9914 23975 23.2502 23082 v
< >

Figura 26. Resultados de los algoritmos
En la Figura 26. se puede apreciar los resultados de las predicciones de los algoritmos seleccionados. Analizando los valores originales de Tmax

(color gris) y los valores de prediccion de los algoritmos, se desprende por el acercamiento de dichos valores como Random Forest muestra valores
mas cercanos al original (19.3419 — 19.343), sequido de Tree (19.3419 — 19.342).
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Conociéndose que el algoritmo de Random Forest es el mejor predictor, este se
utilizara para hacer la prediccion de las temperaturas maximas (Tmax) seleccionada

para las pruebas.

D bata s Model — Predictors
' -

Dataentrenamiento

+ Data

Random Forest Predictions

Selected Daty

O ——E

Datatest Datos de prueba

Ny—AE

DataValidacidn Datos de validacidn

Figura 27. Modelo de prediccion con Random Forest

En la Figura 27 se observa el comportamiento del modelo Random Forest aplicado
para la prediccion de la temperatura maxima (Tmax). Para el desarrollo del analisis
se emple6 una distribucion de datos compuesta por un 80 % destinado al
entrenamiento del modelo y un 20 % correspondiente a los datos de prueba (Datatest).
Esta configuracion permitié evaluar la capacidad predictiva y el nivel de ajuste del
algoritmo frente a informacidn no utilizada durante el entrenamiento. Asimismo, los
resultados obtenidos evidencian el desempefio del modelo en la estimacién de Tmax,

contribuyendo a validar su precision, confiabilidad y eficiencia en el proceso

predictivo desarrollado.
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Info. Presion (mean) Tmin {mean) Hrelat {mean) Radiacion {mean) vVelviento1D (mean) Dirvientold {mean) Tnax (mean) i
P 1 966 19,6983 709202 0 150701 154,953 72
No target variable. 2 066 19,6049 71.036 0 0.888226 161,612 12
Ne meta attributes 2 966 193144 722005 0 1.11007 172.685 ? 2
Variables 4 965.144 13,9058 73.8229 0 1.10576 171.083 12
Show variable labels (if present) 5 965 18685 747182 0 0.523536 139,711 T2
[ 6 964,202 18,6536 74,5233 0 0.280556 180,213 T2
Color by instance diasses 7 964 18.2861 76.5632 0 0 149,637 72
8 964 18.2245 76.3162 0 0.200129 151,638 72
Selection g 964,228 17.92 77.9136 ] 0.945417 199,124 72
Select full rows 10 964.939 18.2561 75.8583 73.8819 1.20521 172.542 72
11 965,733 203858 £8.0219 267,453 1.85118 167.033 72
12 966,069 22,5828 60.585 453,724 1.95396 167.983 72
13 966 24,7331 53.7492 £99.99 1.69903 17137 ? 2
14 965,458 27,1084 457733 862,179 1.49854 182,448 T2
15 964,625 29,9465 40,1221 956,086 230722 198,373 T2
16 963.361 30,5312 36,0163 949,082 257715 221.29 ?2
17 962.561 31,0071 34,9724 937.196 371347 280,825 ?2
18 962 30.962 34,9141 781,634 4.16875 275.818 ?2
19 961.692 30.4441 35,6034 532,889 3.91896 204,573 ?2
20 961,892 29,5403 37.3733 321.802 2.85521 202.1 T2
— 21 962,867 25,9767 46.2862 57.2412 3.55875 165.581 12
Restore Original Order 2 962.925 22,0598 55.6222 0.449714 3.16646 164.621 12}
Send Automatically < =
? B | 22755 [ 2755|2755

Figura 28. Datos de prueba (Datatest)

En la Figura 28. los datos de prueba se precisan que dichos datos no cuentan con el valor de la Tmax, el cual se ha eliminado intencionalmente para

poder ver los resultados de la prediccion y compararlo con el archivo de datos de validacion (Datavalidacion) que si tiene los valores de Tmax.
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Figura 29. Comparacion con datos de validacion

En la Figura 29. se muestra la comparacion de los valores predichos con el Random Forest y los datos de validacion (datos reales) de la Tmax, los

resultados demuestran como el valor del coeficiente de determinacién de este algoritmo (1.00) arroja resultados muy precisos de prediccion por lo

cual el modelo cumple a satisfaccion la investigacion.
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3.3.2.

Hipotesis especifica (2)
H.E.2,: La variabilidad de los pardmetros meteorol6gicos NO influye en el
desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacion solar, Ica, 2025”.
H.E.2.. Las condiciones atmosféricas influyen en el prondstico climatico mediante
el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion solar de Ica, 2025
Las condiciones atmosféricas, al registrar variaciones constantes en parametros como
temperatura, humedad, radiacion y viento, influyen directamente en la estructura de
las series de tiempo. Esta influencia afecta la precisién del modelo ARIMA, ya que
su capacidad predictiva depende de la estabilidad y patrones de dichas variables en
el contexto climético local de la estacion solar de Ica.
Interpretacion
El andlisis llevado a cabo confirma que la variabilidad de los parametros
meteoroldgicos incide significativamente en el desempefio predictivo del modelo
ARIMA, validando asi la hipotesis alterna. La implementacion de pruebas
comparativas entre diferentes algoritmos —incluyendo Random Forest, arboles de
decisién, SVM vy redes neuronales— permiti6 identificar que la fluctuaciéon en
variables como la temperatura, humedad, presion, radiaciéon y viento determina la
capacidad del modelo para realizar estimaciones precisas.
La seleccion de la temperatura maxima (Tmax) como variable objetivo fue adecuada
para evaluar el comportamiento predictivo. La reduccién de la frecuencia de
muestreo a intervalos horarios, asi como la limpieza previa de los datos, permitieron
construir una base consistente para el modelado. Los resultados obtenidos mostraron
que, si bien varios algoritmos ofrecieron desemperfios aceptables, Random Forest
destacd con un coeficiente de determinacion (R?) igual a 1.00, reflejando una
correspondencia practicamente perfecta entre los valores reales y los predichos.
La evidencia estadistica obtenida permite afirmar que el comportamiento dindmico
de los parametros meteoroldgicos no debe interpretarse como simples fluctuaciones
aleatorias o ruido dentro del andlisis de datos, sino como un elemento fundamental
que requiere ser incorporado de manera adecuada en los modelos de prediccién
climatica. Los resultados alcanzados demuestran que la variabilidad presente en las
condiciones atmosféricas influye directamente en el desempefio y precision de los
modelos predictivos empleados en la investigacién. En este sentido, la exactitud de

las predicciones no depende Gnicamente del algoritmo o método estadistico utilizado,
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sino también del proceso de tratamiento, depuracién, seleccion e interpretacion de las
variables meteoroldgicas consideradas en el estudio.

Asimismo, la integracién adecuada de dicha variabilidad permiti6 mejorar
significativamente el ajuste del modelo y la confiabilidad de los resultados obtenidos.
Esto evidencia que una caracterizacion detallada y técnicamente sustentada de los
pardmetros climatolégicos favorece la representacion real del comportamiento
atmosférico en escenarios locales. De esta manera, se valida empiricamente la
importancia de incorporar analisis previos de las variables meteoroldgicas para

optimizar modelos predictivos como ARIMA, especialmente en investiga.
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4.1.

V. DISCUSION DE RESULTADOS

Discusion de resultados de la variabilidad de los pardmetros meteoroldgicos y el
prondstico climéatico utilizando el modelo ARIMA basado en inteligencia artificial, en la
estacion solar de Ica

Los parametros meteorolégicos destinados a medir los fenémenos meteoroldgicos se
obtuvieron de la estacion meteoroldgica, que esta situada en la Universidad Nacional San Luis
Gonzaga, como se observo en la Figura 2. En la estacion meteoroldgica en el Centro de
Investigacion Cientifica, cuenta con un area especial donde se encuentra la estacion. La
estacion meteoroldgica tiene area libre para la circulacion del aire y visibilidad en todas las
direcciones, en ella se registrd los datos desde el 01 de julio del 2019 hasta el 09 de febrero del
2022, la misma que cuenta con 7°142,465 registros con 16 caracteristicas, donde no se tiene
data perdida (no missing data) segin esta primera evaluacion. Estos datos se utilizaron para la
elaboracidn de predicciones meteoroldgicas a partir de los valores predichos con el Random
Forest, para estudios climaticos. Con los instrumentos meteoroldgicos y sensores que con estos
dispositivos disefiados que se tomaron de la instalacion de la torre meteorol6gica del Centro de
Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, que permitié
detallar la respuesta cuantitativa de un objeto (los sensores) que ha contribuido en obtener un
producto real en la influencia ambiental y con los siguientes instrumentos: Termohigrometro
(midi6 la temperatura ambiental-°C y la humedad relativa-%), Piranémetro (midio la radiacion
solar directa y difusa-watts/m?), EI Anemémetro permitio registrar la velocidad del viento
expresada en m/s, mientras que el Barémetro fue utilizado para medir la presion atmosférica
en mbar. Los datos recopilados respondieron a las condiciones ambientales presentes durante
el periodo de monitoreo, conforme se describe en la Figura 7. Asimismo, los pardmetros
meteoroldgicos obtenidos fueron representados y organizados en las Figuras 8 y 9, mostrando
el comportamiento de las variables evaluadas. Después del proceso de seleccion y depuracion
de informacion, se contd con un total de 5°503,074 registros validos para el desarrollo del

analisis correspondiente.
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4.2.

4.3.

Discusion de resultados de las condiciones atmosféricas que influyen en el prondstico
climético utilizando el modelo ARIMA de inteligencia artificial en la estacion solar de Ica
El monitoreo de los parametros meteoroldgicos en la recogida de datos es fundamental para
predecir la presion, temperatura maxima (Tmax), temperatura minima (Tmin), humedad
relativa (Hrelat), radiacion, velocidad del viento a los 10 metros (Velviento10) y direccion del
viento a los 10 metros. (Dirviento10), con estos datos se seleccioné las caracteristicas para
estudiar, los datos propuestos, que han sido recogidos por medio de los sensores de la estacion
meteoroldgica con una periodicidad de cada 10 segundos, por espacios de dos periodos dsea
dos afios (2 afios), que nos permiti6 ver en la Figura 13, donde se aprecia los datos que son
13,774 registros y 9 caracteristicas, a estos datos se aplic6 la limpieza de los datos, para tal
efecto se aplicd la estadistica descriptiva y con andlisis de grafico para predecir el
comportamiento del clima, en la investigacion, se mostr6 que en la figura 15 donde se observo
la mediana de cada uno de los parametros como la presién 967.847 mbar, Tmax. 19.64 °C,
Tmin. 19.6 °C, Humedad relativa 67.872 %, Radiacion 249.642 watts/m?, Velocidad del viento
a 10 metros 1.925 m/s y Direccion del viento a 10 metros 174.7 m/s. En la Figura 20 mostro el
diagrama de Sieve que relaciona las dos variables de estudio, para la muestra N=13774, con
una desviacion estandar de 3973.67 para un p=0.000, ademas el mapa de calor relaciond los
parametros meteoroldgicos, que permitié monitorear las mediciones y observaciones puntuales
utilizando los instrumentos adecuados para asi predecir el comportamiento atmosférico, donde
las caracteristicas de los datos estdn dentro de lo normal en la region de Ica. Por lo que la
irradiancia que llega a la atmdsfera superior de la Tierra es definida como constante solar,
teniendo por valor, el establecido por la NASA de 1353 W/m?y de 1373 W/m? segin la WMO

(Organizacién Mundial de Meteorologia).

Discusion de resultados en la variabilidad de los pardmetros meteorolégicos que influyen
en el desempefio predictivo del modelo ARIMA en la estacion solar, Ica

De la fuente estacion meteoroldgica se recabo los datos, para su andlisis en las condiciones
meteoroldgicas que se permitié propiciaron algin fendmeno atmosférico determinado, para tal
efecto se utilizd el modelo de pruebas de algoritmos de arboles de decisién, Renddn Forest,
SVM y Redes neuronales, en la Figura 24 se present6 los resultados de los algoritmos MSE
(Mean square error), RMSE (Root Mean square error), MAE (Mean absolute error) y R2
(Coefficiente of determination), para una data de entrenamiento de 66% y con una repeticion
de 10 veces y en la Figura 26 se pudo apreciar el modelo de Random Forest para la prediccién
de Tmax, utilizando los datos de entrenamiento (80% de los datos total) y los datos de prueba

(Datatest 20% de los datos total), los resultados demostraron como el valor del coeficiente de
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determinacion de este algoritmo (1.00) arrojaron resultados muy precisos de prediccion por lo
cual el modelo cumple a satisfaccion la investigacion para la Tmax., por lo tanto en la ciudad
de Ica posee un clima célido y seco, con una temperatura media en verano de 27°C y en invierno
de 18°C. Normalmente, la temperatura maxima no excede de 30°C y la minima no desciende
de 8°C”.
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V. CONCLUSIONES

Se concluye que los registros meteoroldgicos recolectados por la estacion solar de la
Universidad Nacional San Luis Gonzaga permitieron evidenciar que la informacién obtenida,
al estar debidamente estructurada, completa y respaldada por sensores calibrados, constituye
una base solida para la modelacion predictiva. La ausencia de datos perdidos y la alta
frecuencia de registros facilitaron la identificacion de patrones relevantes en variables como la
temperatura, humedad, radiacion, presion y viento. La magnitud y calidad de esta base de datos
fortalecen el uso del modelo ARIMA en la estimacion climatica, mostrando que la integracion
de herramientas de inteligencia artificial con sensores de monitoreo continuo aporta precision
y valor operativo al prondstico del clima en contextos regionales como el de Ica.

Se concluye que los resultados obtenidos evidencian que las condiciones atmosféricas
monitoreadas en la estacidn solar poseen un impacto real y cuantificable sobre la proyeccién
del clima cuando se emplean modelos de prediccién como ARIMA. El tratamiento riguroso de
los registros, incluyendo el analisis estadistico y grafico de variables clave, permiti6 establecer
correlaciones sdlidas entre factores como la temperatura, la humedad, la radiacion y el viento,
confirmando su relevancia en la modelacion de escenarios climaticos. La consistencia de los
datos y la solidez de los indicadores utilizados refuerzan el valor cientifico de integrar estos
parametros en sistemas predictivos automatizados, consolidando asi la utilidad de la
inteligencia artificial para representar con mayor exactitud el comportamiento atmosférico en
zonas especificas como la region de Ica.

Se concluye que la comparativo entre algoritmos de prediccion demostré que la variabilidad
de los pardmetros meteoroldgicos incide de manera determinante en la precision del modelo
ARIMA, especialmente al predecir la temperatura maxima (Tmax) en condiciones climaticas
locales. La aplicacidn del modelo Random Forest permitio identificar relaciones sélidas entre
las variables atmosféricas y los resultados esperados, alcanzando un nivel 6ptimo de ajuste con
un coeficiente de determinacion igual a 1.00, lo cual valida la calidad del modelo predictivo.
Este resultado se sostiene en una base de datos robusta y debidamente transformada,
proveniente de la estacién meteoroldgica del centro de investigacion solar, lo que evidencia

que una adecuada gestion de la variabilidad meteoroldgica mejora significativamente el
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rendimiento de modelos aplicados a series de tiempo. Asi, se ratifica que las condiciones
particulares del clima en Ica, caracterizadas por temperaturas estables y una atmosfera

predominantemente seca, permiten el desarrollo de sistemas de prediccion.
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6.1.

6.2.

6.3.

VI. RECOMENDACIONES

Se recomienda aprovechar de manera sistematica la base de datos meteoroldgica generada por
la estacion solar del Centro de Investigacion Cientifica de la Universidad Nacional San Luis
Gonzaga, integrandola en procesos permanentes de analisis y modelamiento predictivo. La
aplicacién de modelos como ARIMA, respaldada por registros confiables y sin pérdida de
informacidn, debe fortalecerse mediante rutinas automatizadas de validacion, actualizacién y
uso de herramientas de inteligencia artificial accesibles y de libre licencia. Asimismo, es
necesario fomentar el uso de esta informacidn en la toma de decisiones institucionales y en la
gestion local del recurso climatico, promoviendo su difusién entre sectores estratégicos como
la agricultura, energia renovable y gestion del riesgo climatico en Ica.

Se recomienda fortalecer el aprovechamiento de los registros atmosféricos obtenidos en la
estacion solar mediante su integracion en plataformas de andlisis predictivo basadas en
inteligencia artificial, como ARIMA, bajo protocolos de depuracion, transformaciéon y
seleccion de variables adecuadamente establecidos. Asimismo, es recomendable establecer
rutinas sistematicas de revision de datos que permitan mantener su consistencia y calidad,
incorporando procedimientos de verificacion estadistica que respalden la validez de las
predicciones generadas. Esta estrategia contribuird a mejorar la respuesta del modelo frente a
los cambios locales del clima y permitird una planificacion mas eficiente en sectores sensibles
a la variabilidad meteoroldgica.

Se recomienda implementar un sistema regular de analisis predictivo basado en modelos de
series temporales, como ARIMA, alimentado por parametros meteoroldgicos seleccionados y
validados por su capacidad de prediccion comprobada. Para ello, es fundamental mantener
actualizada la base de datos climatoldgica de la estacion solar, estandarizar el preprocesamiento
de los datos, incluyendo limpieza, transformacion y seleccion de variables, e integrar
herramientas de inteligencia artificial como Random Forest para complementar el
modelamiento clasico. Ademas, se sugiere fortalecer la infraestructura de almacenamiento y
procesamiento local, con el fin de asegurar la sostenibilidad y aplicabilidad practica de estos

modelos en contextos regionales como el clima &rido de Ica.
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