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RESUMEN

Objetivo, Este estudio se propuso ‘“establecer el modelamiento de los parametros
meteoroldgicos que mediante inteligencia artificial contribuye significativamente en el clima
en el Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra,
Ica, 2019-2022”. Estrategia metodoldgica, adoptada siguié la estructura CRISP-DM vy
comprendi6 la preparacion de datos, andlisis de la temperatura, aplicacion de modelos
ARIMA y VAR para prediccion meteoroldgica, y evaluacion de la eficacia de los modelos.
Resultados, destacaron la presencia de datos faltantes, cuya imputacién fue esencial para
mantener la integridad temporal del conjunto de datos. La aplicacién de modelos ARIMA y
VAR mostr6 que ARIMA superd en precision a VAR en varias métricas de evaluacion.
Discusion, se centro en la importancia de abordar los datos faltantes y la necesidad de
explorar modelos mas avanzados. Conclusion, resalta la aplicabilidad de la inteligencia
artificial en la prediccion climatica y sugiere la implementacion de sistemas de alerta

temprana, con el propdsito de enriquecer la gestion de riesgos climaticos en la region de Ica.

Palabras Claves: Meteorologia; Inteligencia Artificial; ARIMA Model; Datos Faltantes;

Prediccion Climatica



ABSTRACT

Objective, this study aimed to establish the modeling of meteorological parameters that, through
artificial intelligence, contribute significantly to the climate at the Research Center for the Study of
Solar Activity and its Effects on the Earth, Ica, 2019-2022. Methodological strategy adopted
followed the CRISP-DM structure and included data preparation, temperature analysis, application
of ARIMA and VAR models for weather prediction, and evaluation of the effectiveness of the models.
Results, highlighted the presence of missing data, whose imputation was essential to maintain the
temporal integrity of the data set. The application of ARIMA and VAR models showed that ARIMA
outperformed VAR in accuracy in several evaluation metrics. Discussion, focused on the importance
of addressing missing data and the need to explore more advanced models. Conclusion, highlights
the applicability of artificial intelligence in climate prediction and suggests the implementation of

early warning systems, with the aim of improving climate risk management in the Ica region.

Keywords: Meteorology; Artificial intelligence; ARIMAModel; Missing data; Climate Prediction



I. INTRODUCCION

1.1. Aspectos cientificos de la investigacion

Estamos llevando a cabo un proyecto en el que empleamos inteligencia artificial y redes
neuronales para predecir las condiciones meteoroldgicas en la region de Ica. Esto se
debe a la necesidad de comprender mejor el cambio climatico en nuestra area. En
nuestra region, disponemos de multiples estaciones meteoroldgicas ubicadas en lugares
estratégicos, como San Camilo, Hacienda Bernales, Pampa Blanca, Rio Grande,
Ocucaje, Huamani, Fonagro (Chincha), San Juan de Yanac y Copara, que proporcionan

datos esenciales para este proposito.

El SENAMHI ha estado recopilando datos en estas estaciones sobre las temperaturas
méaximas y minimas, asi como sobre las precipitaciones. Es importante destacar que en

nuestra region, las precipitaciones son bastante escasas.

Las variables meteoroldgicas que afectan al clima de una region ademas de la

temperatura se incluyen otras como la velocidad del tiempo, la presion etc.

La gran cantidad de informacion que se viene generando no esta siendo aprovechada
por las instituciones para tomar decisiones segln corresponda a su actividad como el

agro, y el propio sistema meteorolégico del SENAMHI.

En la actualidad la inteligencia artificial esta siendo muy utilizada en el tratamiento de
datos a con la finalidad de realizar predicciones para nuestro caso sobre las variables
que inciden en el clima de la regién y de ser posible tomar decisiones en provecho de

toda la ciudadania.

En su libro 2084 Inteligencia Artificial y el Futuro de la Humanidad', Jhon McCarthy
(1956, citado en Lennox Jhon, 2021) proporciona una definicion de la inteligencia
artificial. La describe como la disciplina cientifica y técnica centrada en la creacion de

maquinas con capacidades inteligentes. En la actualidad, este término se aplica tanto a



las méaquinas inteligentes en si como a la ciencia y la tecnologia que trabajan para
desarrollar estas maquinas[1].

Earyare it metigonce MACHINE
LEARNING

DEEP
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Fuente: Udemy: Machine Learning y Data Science con Python

| i .
Wees 1560 ws 1980's 1990°s 20003 2010

Figura 1 Inteligencia artificial y sus ramas[2]

Con el proposito de adentrarnos en el ambito de nuestra investigacion, la Figura 1,
segun Garrido-Pefia, ilustra que la Inteligencia Artificial se centra principalmente en
el Machine Learning o aprendizaje automatico. Este enfoque se define segun Arthur
Samuel (1959, citado en Ng, 2020) La disciplina que permite a las computadoras
adquirir la habilidad de aprender. sin necesidad de programacién explicita’. Una version
mas contemporanea de esta definicion proviene de Tom Mitchell (1998, citado en Ng,
2020), quien expresa que un programa informatico es reconocido por aprender de la
experiencia E. en relacion a una tarea T y una medida de rendimiento P se relacionan

con el desempefio en la tarea T, evaluado mediante P, mejora con la experiencia E[2].

Segun Andrew Ng, quien imparte el curso '‘Machine Learning' en Coursera de la
Universidad de Stanford, el campo “del Machine Learning abarca el subcampo del
Deep Learning o aprendizaje profundo”. Lo distintivo de este enfoque es la utilizacion
de redes neuronales para procesar datos con algoritmos de mayor precision. Las redes
neuronales, disefiadas para imitar el funcionamiento del cerebro humano, tuvieron un
gran auge en las décadas de los 80 y 90, pero su popularidad decrecié hacia finales de
los 90 debido al alto costo de procesamiento requerido. Sin embargo, experimentaron

un resurgimiento en la Gltima década gracias al aumento en la capacidad de computo

2



de las computadoras, lo que permitio llevar a cabo procesos altamente complejos con
algoritmos y modelos sumamente eficientes[3].

El clima estd constituido por una serie de elementos y factores atmosféricos, y
desempefia un papel crucial en la vida cotidiana y en una amplia gama de actividades,
como la industria, la agricultura, la ganaderia y muchas otras. Su analisis y estudio son

esenciales para comprenderlo y para facilitar las diversas actividades cotidianas[31].

Castro et al. sefialan que los datos meteoroldgicos ofrecen numerosas posibilidades en
el ambito de las Geociencias, especialmente en la mejora de la prediccion de
condiciones meteorolégicas futuras. EI modelado de datos meteoroldgicos utilizando
redes neuronales profundas se ha transformado en un &mbito de investigacion de gran

relevancia[4].

Segun Hatfield et al., los emuladores de redes neuronales cumplen una funcion
esencial. en la parametrizacion fisica de los modelos numéricos utilizados en la
prediccion meteoroldgica[5]. La informacion meteoroldgica se adquiere a traves de
datos de series temporales, lo que ha llevado a la exploracién de modelos de Gltima
generacion, como los LSTM y TCN. Estos modelos son enfoques especializados de
redes neuronales utilizados en la prediccion meteoroldgica, como explican

detalladamente los investigadores Hewage et al.,[6].

Segun la investigacion de Kim et al., se estd empleando la aplicacion de redes
neuronales artificiales (RNA) para prever las condiciones de las carreteras en dias
lluviosos. Este enfoque tiene como objetivo ofrecer a los conductores informacion
valiosa que pueda contribuir a evitar accidentes de trafico debidos a las malas
condiciones de la carretera.[7]. La utilizacion de redes neuronales LSTM (Long Short-
Term Memory) mejora la planificacion en el sector de generacion al prever la
insolacion solar y la velocidad del viento. Se emplea un modelo clasico de red neuronal
con memoria a corto plazo para anticipar la carga eléctrica y la insolacion solar
combinadas durante el dia en hogares con sistemas de energia fotovoltaica en el tejado.

Esto se basa en la clasificacion meteoroldgica[8].



1.2.

Ren et al. destacan la importancia de la prediccion meteoroldgica en la anticipacion

temprana de los efectos del clima en varios aspectos de la vida humana[9]. Song y Roh

explican la creacién de un emulador de red neuronal (NN) disefiado para parametrizar

la radiacion. Este emulador se integrard en un modelo de prevision meteoroldgica

operativa utilizado por la Administracion Meteoroldgica de Corea[10].

Antecedentes

1.2.1.

Antecedentes internacionales

Segun Nsabagwa et al., la observacion de las condiciones meteorol6gicas durante un
periodo prolongado es lo que caracteriza el clima de una region. Continuando con su
explicacion, sefialan que el clima representa un promedio de los diversos elementos
meteoroldgicos observados a lo largo de un extenso periodo de tiempo, con la
Organizacion Meteoroldgica Mundial recomendando un periodo de referencia de 30
afios para esta evaluacion[11]. Dube et al., a lo largo del dltimo siglo, se ha
evidenciado un incremento global en las temperaturas, asi como episodios de lluvias
intensas, lo que ha desencadenado un aumento significativo en la variacion de
inundaciones y sequias en diversas regiones del mundo. Este fendémeno se ha
convertido en una preocupacion de relevancia mundial en la actualidad[12].
Mubiru et al., en ciertas areas de Africa Oriental, las precipitaciones
estacionales tienden a llegar de manera anticipada o retrasada, se distribuyen
de manera irregular y con frecuencia se registran por debajo de los niveles

normales[13].

Lwasa et al., adaptacion a cambios en los patrones climéticos, se han
propuesto numerosos enfoques de adaptacion. Uno de estos enfoques implica
mejorar la precision de las predicciones meteoroldgicas[14]. Nsabagwa et al.,
lograr una mayor precision en los datos meteorologicos requiere la
implementacién de instrumentos meteoroldgicos resistentes y una mayor
densidad de redes de estaciones meteoroldgicas. Esto se traduce en lecturas
mas precisas y una representacion mejorada de las areas bajo observacion
[11].



1.2.2.

Kreuzer et al., dada la considerable demanda, existen diversos modelos
disponibles para generar pronosticos de temperatura. En el &mbito de la
prediccion meteoroldgica y climatica, se encuentran instituciones como los
institutos meteoroldgicos nacionales, entre los que se incluyen el Deutscher
Wetterdienst en Alemania y el Meteorol6gico Noruego, por mencionar

algunos ejemplos[15].

Stegmaier et al., no obstante, incluso en estas investigaciones, los usuarios a
veces se perciben como un elemento externo en lugar de ser considerados
como una componente esencial del proceso de desarrollo de servicios
climaticos[15]. Dumas et al., “la falta de un nivel adecuado de conocimiento
climatico por parte de los usuarios, como su familiaridad con tipos de datos,
tecnologias, productos y partes interesadas, a menudo los excluye del proceso
de desarrollo de los servicios climaticos en si”’[16]. Cavelier et al., esta
situacion puede dar lugar a una paradoja en lo que respecta al deseo de
servicios climaticos orientados por los usuarios. También respalda la idea de
adoptar un enfoque basado en el mercado para involucrar a una diversidad de

participantes en el desarrollo de servicios climaticos[16].

Antecedentes nacionales

Vilca, sefiala que los sistemas neuro-difusos, tambien conocidos como las
redes neuronales y los sistemas difusos son dos técnicas de aprendizaje
automatico que tienen fortalezas y debilidades diferentes. Las redes
neuronales son buenas para aprender de datos complejos, pero pueden ser
dificiles de interpretar. Los sistemas difusos son mas faciles de interpretar,

pero pueden ser menos precisos.[17].

Segun Armas, en algunas compafiias peruanas, se estan observando procesos
de transformacién tecnoldgica, digitalizacion y automatizacion, que
involucran el uso de la Inteligencia Artificial. La investigacion se centra en
explorar y describir, desde un enfoque cualitativo, cdmo se esta empleando la

Inteligencia Artificial en Per( y las redes neuronales Yy los sistemas difusos



tienen el potencial de crear nuevos puestos de trabajo y eliminar otros. En
general, se espera que estas tecnologias tengan un impacto positivo en el
empleo, creando puestos de trabajo en areas como la ingenieria, la ciencia de
datos y la inteligencia artificial. Sin embargo, también es posible que se
pierdan puestos de trabajo en areas que puedan ser automatizadas por estas
tecnologias[18].

Contribuye Uscumayta, que la “Inteligencia Artificial” (IA) ha sido
considerada como una fuerza disruptiva desde hace un tiempo considerable.
De hecho, hay quienes anticipan que, en un futuro cercano, la IA sera tan
fundamental como la electricidad, es decir, que gran parte de nuestra
dependencia estara centrada en ella. A pesar de estas perspectivas, la realidad
actual de la IA es todavia bastante modesta y se limita en gran medida a

brindar soporte y asistencia en diversas actividades humanas[19].

1.3. Bases Teoricas

1.3.1.

Teoria modelo ARIMA

El modelo ARIMA constituye una tecnica estadistica que integra la
informacion proveniente de la autorregresion (AR) y el promedio mévil (MA)
con el propésito de modelar series temporales que son estacionarias o
estacionalmente estacionarias. Ademas, ARIMA incorpora el componente de
integracion (1) para abordar tendencias no estacionarias presentes en los
datos[20].

= Autorregresion (AR): Corresponde a la relacién lineal entre la
observacion actual y maltiples observaciones anteriores con un cierto

retraso. Un modelo AR(p) toma en cuenta las Gltimas p observaciones.

=  Promedio Movil (MA): Refleja la relacién lineal entre la observacion
actual y los errores residuales pasados en un modelo de retraso. Un

modelo MA(q) considera los Gltimos g errores residuales.



1.3.2.

1.3.3.

= Integracion (1): Involucra la diferenciacion de la serie de tiempo para
convertirla en estacionaria. Se considera que una serie de tiempo es
estacionaria cuando sus propiedades estadisticas permanecen constantes

a lo largo del tiempo[20].

Modelo ARIMA(p, d, q)

Un modelo ARIMA (p, d, q) es un modelo de series temporales que se utiliza
para pronosticar valores futuros de una variable a partir de sus valores

historicos. EI modelo esta formado por tres componentes:

p: Orden de la componente de autorregresion (AR).
d: Orden de la componente de integracion (1).
g: Orden de la componente de promedio movil (MA).

Pasos para el Anélisis ARIMA

El analisis ARIMA (Autorregresivo Integrado de Medias Moviles) implica

varios pasos, que se describen a continuacion:
Preprocesamiento de datos:

v Recopilar datos de series temporales relevantes.
v Verificar la estacionariedad de los datos.
v" Si los datos no son estacionarios, aplicar diferenciacion para hacerlos

estacionarios.
Identificacion del orden (p, d, q):

p (Orden de Autorregresion): Identificar el nimero de retrasos necesarios para
explicar la estructura de dependencia en la serie temporal.

d (Orden de Integracion): Determinar la cantidad de diferenciacion requerida
para hacer que la serie temporal sea estacionaria.

g (Orden de Medias Mdviles): Identificar el nimero de términos de medias
moviles necesarios para explicar la estructura de dependencia en la serie

temporal.



1.3.4.

Ajuste del modelo ARIMA:

Utilizar los pardmetros obtenidos (p, d, q) para ajustar el modelo ARIMA a

los datos.
Diagnostico del modelo:

v Verificar la validez del modelo a través de pruebas de residuos.
v Asegurarse de que los residuos sean ruido blanco (sin patrones
discernibles).

Predicciones y evaluacion:

v" Realizar predicciones utilizando el modelo ajustado.
v Evaluar la precision de las predicciones utilizando métricas como el
“Error Cuadratico Medio (RMSE) o el Error Absoluto Medio (MAE)”.

Visualizacion:

v Representar graficamente las predicciones en comparacion con los datos
observados.

v’ Evaluar visualmente la bondad del ajuste del modelo.

Estos pasos proporcionan una guia general para realizar un anélisis ARIMA.
Cabe destacar que la eleccion adecuada de los parametros (p, d, q) y la
interpretacion de los resultados requieren experiencia y conocimientos en
series temporales. Ademas, en la practica, se pueden realizar ajustes iterativos

para mejorar la calidad del modelo[20].

Estacion meteoroldgica

Castillo, en su investigacion, menciona que la OrganizacionMeteoroldgica
Mundial (OMM) clasifica las estaciones meteorologicas en funcion de su

finalidad y caracteristicas especificas. [21].



1.3.5.

TABLA 1 “CLASIFICACION DE LAS ESTACIONES METEOROLOGICAS”[21]

Segun su finalidad Clasificacion

“Sinoptica “Climatolégica
Agricolas
Especiales
Aeronauticas
Satélites

De acuerdo a la magnitud de las Principales
Ordinarias
Auxiliares o adicionales

observaciones

Por el nivel de observacion Superficie
Altitud

Segun el lugar de observacion” [21] Terrestre
Aéreas

Maritimas”[21]

Pefia en su investigacion sobre “las observaciones realizadas con métodos y
en forma sistematica, uniforme, ininterrumpida y a horas establecidas,
permiten conocer las caracteristicas y variaciones de los elementos
atmosfeéricos, los cuales constituyen los datos basicos que utilizan los servicios

meteorologicos, tanto en tiempo real como diferido”[22].

Segun Zapata, sobre la estacion meteorologica, “;Qué es una estacion
meteoroldgica?, considera que: Es el lugar donde se realizan mediciones y
observaciones puntuales de los diferentes parametros meteoroldgicos
utilizando los instrumentos adecuados para asi poder establecer el

comportamiento atmosférico”’[23].

Informacion meteoroldgica

Campetella et al., “la informacion meteorologica y los productos,
posteriormente, desarrollados, como el prondstico del tiempo, permiten
planificar actividades futuras en la poblacion y en los grupos de toma de

decision” [24]. Contintian “que los prondsticos del tiempo y clima son



1.3.6.

1.3.7.

realizados a fin de proteger la vida y la propiedad de las personas, salvar las
cosechas de posibles eventos extremos, como asi también la planificacion de

las actividades de los grupos de decision”[24].

Inteligencia artificial

Durrani et al., “los recursos de energia renovable se estan volviendo mas
populares como un reemplazo viable de los combustibles fésiles. Si bien los
combustibles fésiles todavia se utilizan para generar electricidad, conducen a
la contaminacion y el desperdicio de gases de efecto invernadero”[25].
Prosigue Durrani et al. “que los recursos renovables, sin embargo, son
duraderos y libres de residuos y contaminacion”[25]. Kanchev et al., “estas
razones han llevado a que mas unidades comerciales, industriales y
residenciales instalen paneles solares, turbinas edlicas y otras fuentes de
energia renovable, transformandolos de consumidores habituales en
microrredes inteligentes”[26]. Sabzehgar et al., “las microrredes
inteligentes permiten a los consumidores controlar su uso de energia de una
manera mas flexible, confiable y econdomicamente eficiente”[27]. “Sin
embargo, dado que las microrredes inteligentes dependen de recursos
renovables, a veces pueden no ser confiables debido a su dependencia de
parametros estocasticos como el clima, la energia del viento y la irradiancia
solar”’[27].

En otras palabras, “los recursos de generacion de energia renovable como la
edlica y la solar se comportan de manera estocastica debido a los cambios en
los parametros climaticos. Ademas, las pérdidas de transmision y distribucion

influyen en el rendimiento de estos recursos”[27].

Aprendizaje Automatico

Riabani et al., “es una rama de la Inteligencia Artificial que busca que las
computadoras sean capaces de aprender e inducir conocimiento de datos.
El aprendizaje automatico se clasifica segin el tipo de aprendizaje

Supervisado y no supervisado, figura 17[28]. Ademas “que el aprendizaje
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supervisado estd compuesto por dos fases o etapas la primera conocidacomo
Entrenamiento donde se observa las caracteristicas mas relevantes de un
evento que act@ian como datos de entrada”[28] y finalmente “la segunda
conocida como Prueba en la que compara estas caracteristicas con nuevos
datos de prueba y se obtiene al final de estas dos etapas un modelo entrenado

y probado que intenta explicar los datos de entrada, fig.2”’[28].

Gia,. Gla, b, .x)

Figura 2 “Aquatinter Single Layer Feedforward neural network
(SLFN)”[28]

Radiacién Solar (Rs)

Mohammadi et al., “es la principal fuente de energia para todos los procesos
bioquimicos vy fisicos en la superficie de la Tierra y la vida humana depende
de ella”’[29]. “Rs se considera un componente esencial de los modelos
globales (circulacion atmosférica general), regionales (ecoldgicos) y de
pequefia escala (crecimiento de cultivos)”’[29]. “Es uno de los parametros
criticos en generacion de energia renovable refiere Uckan, and
Khudhur[30], “la hidrologia y gestion de recursos hidricos, Zhang et al.[31],
“los modelos de balance hidrico, Olanike and Chandra”[32], “los estudios
climéticos, Jahani and Mohammadi”[33], “la urbanizacién, Liu et al.”’[34] y
“los modelos de simulacion de crecimiento vegetal Yang et al.”’[35]. Ademas,

Wang et al., “que la Rs es una parte integral de varios modelos climaticos, por
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ejemplo, en el pronostico del tiempo, el cambio climatico, la circulacion
atmosférica general y el modelado de ecosistemas”[36]. Por lo tanto, Liu et
al., “muchos estudios se han centrado en la estimacion precisa y el uso de
patrones de radiacion para diferentes prop6sitos[37]. Considera, Mohammadi
and Mehdizadeh “que la intensidad y las variaciones de Rs se han utilizado
en muchas areas de estudio”[38], Yaniktepe et al., “como el disefio
arquitectdnico, la teledeteccion, el modelado del crecimiento de las plantas,
los sistemas de energia solar, la meteorologia agricola, la estimacion de la
evapotranspiracion, la evaluacion de las necesidades de agua de los cultivos y

la gestion de los recursos hidricos”[39].

1.3.8. Clima

Segun, Laqui “es un conjunto de elementos y factores atmosféricos, es de
suma importancia en la vida cotidiana y en las actividades industriales,
agricolas, ganaderas, etc. Su estudio es para tener conocimiento del mismo y
facilitar las actividades de la vida cotidiana”[40]. “El clima sus elementos y
factores atmosféricos se relacionan entre ellos para mantener un equilibrio en
la actividad climatica como: temperatura, precipitaciones, estaciones del afio
entre otras méas. El incremento demogréafico del hombre ha alterado ciertos

factores, perjudicando el equilibrio climatico”[40].
1.4. Realidad problemética

En el siglo XXI, la Tierra sigue su curso a lo largo de la linea temporal, experimentando
diversos eventos cdsmicos y astrondmicos. Estos fendmenos han llevado a expertos de
todo el mundo a comprometerse en la investigacion y exploracion de eventos
relacionados con el clima, el tiempo, los recursos hidricos, los océanos y el medio
ambiente. Su objetivo es contribuir a que las naciones avancen hacia la implementacion
de la “Agenda 2030 de las Naciones Unidas y los Objetivos de Desarrollo Sostenible”
(ODS) desemperfian un papel esencial en la orientacién de las acciones y politicas para

abordar desafios globales y promover un desarrollo sostenible.
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Los expertos de distintos fragmentos del mundo reconocen explicitamente que los 17
ODS y la hoja de ruta para el afio 2030 representan un marco para la formulacién de
proyectos Unicos e integrados que se alinean con la realidad del planeta Tierra. Los
expertos subrayan que la naturaleza interconectada de los ODS es fundamental y
permite que organizaciones como la “Organizacion Meteorologica Mundial (OMM) y
el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Pert (SENAMHI)” tengan la
responsabilidad de operar, supervisar, coordinar y mantener una extensa ‘“Red Nacional

de mas de 900 Estaciones Meteorologicas e Hidrologicas™.

En los Gltimos afios, el pais en general ha experimentado un aumento significativo en
las temperaturas y en la “emision de gases de efecto invernadero”, alcanzando niveles
preocupantes. Este crecimiento gradual esta en gran parte relacionado con el cambio
climatico es una preocupacion cada vez mayor, los patrones climaticos variables, la
hidrologia, los eventos meteorologicos extremos, las inundaciones y las sequias. Estos
fendmenos reflejan el reconocimiento de que los desastres naturales pueden socavar la
estabilidad a largo plazo de las sociedades y las economias, a menudo obstaculizando

el progreso hacia el desarrollo sostenible durante muchos afios.

En la situacion actual de la atmdsfera en una ubicacion y momento especificos en la
region de Ica, la utilizacién de instrumentos de campo meteorologico posibilita la
observacion y el seguimiento de diversos elementos meteoroldgicos, que comprenden
la precipitacion, la temperatura, la velocidad y direccion del viento, asi como la
humedad[11]. El clima tiene la capacidad de cambiar en un lapso corto de tiempo,
incluso en cuestion de horas y dias. En tiempos pasados, los patrones climaticos solian
ser predecibles de manera bastante fiable a través del conocimiento indigena. Sin
embargo, estos métodos tradicionales de prediccion del clima han perdido su fiabilidad
en la actualidad [41].

Con esta realidad y el crecimiento acelerado de la Inteligencia Artificial, nos hicimos

la interrogante:
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1.4.1.

1.4.2.

Problema general

(’De qué manera el modelamiento de los parametros meteorologicos
mediante inteligencia artificial contribuye significativamente en el clima en el
Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre
la Tierra, Ica, 2019-2022”?

Problemas especificos

PEL1 : ;Como los elementos meteorolégicos mediante la inteligencia artificial
contribuye significativamente en el “clima en el Centro de
Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre
la Tierra, Ica, 2019-2022”?

PE2 : ;(De qué manera los parametros meteoroldgicos mediante inteligencia
artificial hacen posible prevenir significativamente los fenomenos
atmosféricos en el “Centro de Investigacion del Estudio de la

Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022?

1.5. Objetivos de la investigacion

1.5.1.

1.5.2.

Objetivo general

“Establecer el modelamiento de los parametros meteorolégicos que mediante
inteligencia artificial contribuye significativamente en el clima en el Centro
de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la
Tierra, Ica, 2019-2022".

Objetivos Especificos

OEL1 : Analizar que el elemento temperatura mediante la inteligencia artificial
contribuye significativamente en el ‘“clima en el Centro de
Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre
la Tierra, Ica, 2019-2022”.

OE2 : Predecir que los pardmetros meteoroldgicos mediante inteligencia

artificial hacen posible prevenir significativamente los fen6menos
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1.6.

atmosféricos en el “Centro de Investigacion del Estudio de la

Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022”.

Hipotesis de la investigacion

1.6.1.

1.6.2.

1.6.3.

Hipotesis general

“El modelamiento de los pardmetros meteorolégicos mediante inteligencia artificial
contribuye significativamente en el clima en el Centro de Investigacion del Estudio
de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022”.

Hipdtesis Especificas

HEL: El elemento temperatura mediante la inteligencia artificial contribuye
significativamente en el clima en el “Centro de Investigacion del
Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-
20227,

HE2: Los parametros meteorologicos mediante inteligencia artificial hacen
posible prevenir significativamente los fendmenos atmosfericos en el
“Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus

Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022".
Variables

Variable independiente

Modelamiento en la estacion meteoroldgica: EI modelamiento en una estacion
meteorologica abarca el empleo de técnicas estadisticas y modelos

matematicos para analizar y predecir la variabilidad de los parametros

Variable dependiente

Inteligencia artificial: La IA es el campo de la informatica que se ocupa del
desarrollo de sistemas capaces de aprender y adaptarse, y de realizar tareas
complejas como el reconocimiento de patrones, la toma de decisiones y el
procesamiento del lenguaje natural. La IA puede ser aplicada en diversas

areas, desde asistentes virtuales y sistemas de recomendacién hasta vehiculos
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autébnomos y diagnosticos médicos, contribuyendo asi a la automatizacion y

mejora de procesos en distintos sectores.

1.7. Justificacion e importancia de la investigacion

1.7.1.

Justificacion

La ciudad de Ica se encuentra en una ubicacion estratégica a nivel regional,
caracterizada por contar con condiciones climaticas ideales para llevar a cabo
investigaciones relacionadas con la actividad solar y el clima espacial. Esto se
ha convertido en un componente crucial del creciente cambio climatico, que
estd siendo impulsado por un crecimiento poblacional desordenado y
acelerado.

En particular, la exposicion a niveles elevados de radiacion ultravioleta es una
preocupacion constante en la region, superando los limites establecidos por la
“Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacion Meteoroldgica
Mundial (OMM)”. Esto ha dado lugar a problemas de salud, como un aumento
en los casos de cancer de piel y ceguera, especialmente entre los trabajadores
del sector de las agroexportadoras, que suman mas de aproximadamente
70,000 personas. La falta de una adecuada proteccion para esta poblacion es
una cuestion que merece atencion y accién. El presente estudio de
investigacion se justifica por la necesidad de recopilar datos meteorolégicos.
La torre meteorologica es la herramienta mas adecuada para esta tarea, ya que
permite medir una amplia gama de variables meteoroldgicas que se encuentra
instalado en el “Centro de Investigacion para el Estudio de la Actividad Solar
y sus Efectos sobre la Tierra (CIEASCEST)” es una institucion dedicada a la
investigacion de la actividad solar y su influencia en la Tierra. En este centro,
se lleva a cabo el registro de diversos elementos meteoroldgicos, que incluyen
la temperatura ambiental, la humedad relativa, la velocidad del viento, la
presién atmosférica y la radiacion solar. Estos datos son esenciales para
comprender y analizar el comportamiento de la atmésfera y su relacién con la
actividad solar [41].
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1.7.2.

De acuerdo con la esencia del proyecto mencionado, se resalta su gran
importancia. El objetivo principal es realizar predicciones basadas en modelos
generados en la estacidn meteoroldgica. Esto permitira que la inteligencia
artificial desempefie un papel significativo en la gestion del clima. El
proposito final es contribuir a la reduccion de desastres naturales y concienciar
a la poblacion de la region de Ica sobre la necesidad de utilizar de manera
responsable las variables meteoroldgicas.

Este proyecto tiene el potencial de posicionar a nuestra institucion
universitaria como un lider a nivel regional y nacional en la gestion de datos

y variables climéticas.

Importancia

La importancia de la investigacion desarrollada en el "Modelo de Prediccion
Climatoldgica con Inteligencia Artificial (Al) en la Region Ica, 2022" es de
gran relevancia tanto a nivel regional como nacional. En primer lugar, esta
investigacion en el uso de la torre meteoroldgica representa un avance
significativo en el campo de la prediccion climatologica, al emplear
tecnologias de Inteligencia Artificial para mejorar la precision y la
anticipacion de los eventos meteorologicos en una region geografica que

histdricamente ha experimentado condiciones climaticas desafiantes.

La aplicacion de la Inteligencia Artificial en la prediccidn climatica tiene un
impacto directo en la mitigacion de desastres naturales. Al permitir una mayor
capacidad de prondstico, se pueden tomar medidas preventivas con
anticipacion para proteger a la poblacion y los recursos de la region. Esto
incluye la capacidad de prever inundaciones, sequias, tormentas y otros
fendmenos meteoroldgicos extremos que pueden tener un impacto devastador

en la vida de las personas y la economia.

Ademas, esta investigaciébn tiene un componente educativo y de
concienciacion fundamental. Al contribuir a una comprension mas profunda

del clima y sus variaciones en la Region Ica, se brinda la oportunidad es
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fundamental instruir a la poblacion local acerca de la relevancia de la gestion
sostenible de los recursos naturales y la adaptacion al cambio climético para
fomentar una mayor conciencia y participacion en estas practicas. El
conocimiento generado a partir de este proyecto puede ser compartido con la
comunidad, fomentando la toma de decisiones informadas y la
implementacion de practicas mas sostenibles y respetuosas con el medio
ambiente es fundamental para promover la conservacion de los recursos
naturales y contribuir a la mitigacion de los impactos negativos del cambio

climético.

Por ultimo, el hecho de que esta investigacién coloque a la institucion
universitaria en una posicion de liderazgo en el manejo de datos climaticos no
solo resalta su excelencia académica, sino que también la convierte en un
referente regional y nacional en la gestion de variables climéticas. Esto puede
abrir puertas a colaboraciones con otras instituciones, fomentando Ila
investigacion interdisciplinaria y el intercambio de conocimientos para

abordar desafios climaticos comunes en el pais.

En resumen, el "Modelo de Prediccién Climatoldgica con Inteligencia
Artificial (Al) en la Region Ica, 2022" es una investigacion de gran
importancia debido a su impacto en la seguridad, la educacion, la
concienciacion y el liderazgo regional en el &mbito de la climatologia. Su
contribucién a la mitigacion de desastres naturales y al desarrollo sostenible

en la region no puede subestimarse.
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Il. ESTRATEGIA METODOLOGICA

La estrategia metodoldgica es la guia que nos permitird elegir las técnicas, métodos y
procedimientos adecuados para responder a los criterios que nos planteamos en nuestra

investigacion.

2.1. Area de estudio
“Se localiza en el Provincia y Region de Ica, Santiago es el distrito con mayor territorio
de toda la provincia de Ica, cuenta con una poblacién de 27,645 habitantes (segun
Censo INEI 2017), tiene una altitud 378 m.s.n.m.” (segin Google Earth Pro).

Figura 3 Ciudad de Ica. Departamento de Ica

“Ica es una de las veinticuatro divisiones politicas del Perd, situada en la region centro-
oeste del pais. Limita al norte con Lima, al este con Huancavelica y Ayacucho, al sur
con Arequipa y al oeste con el Océano Pacifico”. Es conocido por su diversidad
geogréfica, que incluye tanto areas costeras como sierras y valles fértiles. Ica es

reconocida por su produccion de vinos y piscos, asi como por sus hermosos paisajes
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desérticos y playas. El departamento es la ciudad de Ica, que es un importante centro
econdmico y cultural de la region [42].

Figura 4 Area donde se encuentra la estacion meteoroldgica, ubicada en el campus de
la Universidad Nacional “San Luis Gonzaga” (Av. los maestros S/N)

2.2. Tipo, nivel y disefio de investigacion

20



2.3.

2.2.1.

2.2.2.

2.2.3.

Tipo de investigacion

Investigacion Aplicada con un enfoque cuantitativo. se buscé aplicar el
conocimiento existente para resolver los problemas especificos. Ademas, el
enfoque cuantitativo implico el uso de datos numéricos y métodos
cuantitativos para recopilar y analizar informacion en el proceso de
estudio[43].

Nivel de investigacion

Implica el andlisis de series temporales para datos meteoroldgicos y la
prediccién de valores futuros mediante la aplicacion de inteligencia artificial,
ubicandose en el nivel de investigacion "Predictivo” [43].

Disefio de la investigacion

Es un enfoque observacional-prospectivo, lo que implica la observacion de
fendmenos pasados y futuros, la recopilacion de datos a lo largo del tiempo y
la manipulacion de variables para estudiar sus efectos, lo que proporciona un

enfoque integral para abordar las preguntas de investigacion en el estudio [43].

Poblacién y muestra

2.3.1.

2.3.2.

Poblacién

La poblacion de estudio en este caso estuvo compuesta por todos los registros
de datos de las variables meteorologicas recopilados en el Centro de
Investigacion Solar desde junio de 2019 hasta junio de 2022. La unidad de
andlisis del universo corresponde a cada uno de estos registros de datos, que

fueron objeto de estudio en la investigacion.

Muestra

La muestra de investigacion se determind a través del analisis de los
componentes de la serie de tiempo, con el objetivo de identificar la tendencia,
ciclos, estacionalidad y elementos aleatorios presentes en los datos. Este

proceso ayudo a seleccionar los datos de prueba que se utilizaron en la
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2.4.

2.5.

2.6.

investigacion, lo que permitié un enfoque més especifico y significativo en el

analisis de las variables meteoroldgicas.

Técnicas de recoleccién de datos

Observacion de campo: Los datos fueron recopilados por los equipos de la estacion
meteoroldgica, que incluyen observaciones de campo y equipos de medicion de
variables meteoroldgicas. Estos equipos capturan una serie de variables climaticas

esenciales para el estudio:

Presion atmosférica

Temperatura maxima y minima del ambiente
Temperatura promedio del ambiente
Humedad relativa

Radiacion

Velocidad del viento (a los 2 m. ya los 10 m.)

N oo gk~ w D

Direccion del viento (a los 2 m. ya los 10 m.)

Los datos se extrajeron y se guardaron en un archivo de tipo csv llamado **clima.csv**
y se procesaran utilizando tecnicas y herramientas de Inteligencia Artificial para su
analisis.

Instrumentos de recoleccion de datos

Mediante los instrumentos y sensores instalados en la torre meteoroldgica del Centro
de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, se
recopilan datos meteoroldgicos. Estos instrumentos son fundamentales para la

obtencidn de informacidn precisa sobre las condiciones meteoroldgicas en la regién:
1. Termohigrémetro (mide la temperatura ambiental-°C y la humedad relativa-%)
2. Piranémetro (mide la radiacién solar directa y difusa-watts/m2)

3. Anemometro (mide la velocidad del viento-m/s)

4. Barémetro (mide la presion atmosférica-mbar).

Técnicas de procesamiento de datos
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Segun Weng et al., se utilizaran técnicas de procesamiento de datos meteorologicos
basadas en Inteligencia Artificial. Para alcanzar los objetivos de la investigacion, se
empled el software Orange Data Mining, que ofrece una amplia gama de herramientas
y algoritmos de inteligencia artificial para el andlisis de datos. El desarrollo de la
investigacion se llevo a cabo siguiendo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), que proporciona un marco estructurado para la
mineria de datos. Estas técnicas y herramientas son esenciales para el procesamiento

y analisis de los datos meteoroldgicos recopilados en el estudio [44]

2.7. Andlisis e interpretacion de datos

Segin Weng et al., para el analisis e interpretacion de la tendencia, ciclos,
estacionalidad y aleatoriedad en los datos meteorologicos, se utiliza el software
Anaconda y la herramienta Jupyter Notebook, que se basan en el lenguaje de
programacion cientifico Python y hacen uso de librerias especializadas en el
tratamiento de series de tiempo. EI modelo de red neuronal se utiliza para analizar la
prediccion de las variables meteoroldgicas, previa validacion del modelo. Los
resultados se evaltan mediante la precision del modelo, que se acerca a la unidad, o
a través de la métrica del error cuadratico medio (MSE/Mean Square Error), que se
mantiene cercano a cero. Estas técnicas permiten un analisis y una interpretacion

precisos de los datos meteorologicos [44].
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I1l. RESULTADOS

3.1. Establecer el “modelamiento de los parametros meteorolégicos y la inteligencia

artificial en el clima en el Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad
Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022”.

1.

Comprension del problema, “mediante la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining)”.

Las variables meteoroldgicas en nuestra universidad se estan registrando desde
el afio 2019 en el CIEASEST a través de la torre meteoroldgica, informacion que
se registra afio a afio, sin tener ningun objetivo especifico por lo que no es
aprovechado para alguna actividad, a pesar de que en nuestra region es de suma
importancia debido a la posibilidad de aprovecharse para beneficio de la enorme
cantidad de agroexportadoras (mas de 300) y que seria un buen aporte para
conocer cdmo se mueven estas variables que inciden directamente en los cultivos
como la temperatura, la radiacion, la velocidad y direccion del viento y otras.
Igualmente, con relacion al medio ambiente es muy importante para muchas
actividades de la vida humana. ElI cambio climatico esta alterando la forma en
que vivimos como también en el mundo. En ese escenario es importante
aprovecha la informacion recogida por los sensores del CIEASEST. La
investigacion busca aprovechar los datos para realizar predicciones sobre el
comportamiento de estas variables de interés: la Temperatura, la Radiacion, la
velocidad y direccion del viento. Estas variables meteoroldgicas son de mucha
importancia por el enorme potencial que tienen y que se esta empleando para la
generacion de energias no renovables de forma muy eficiente y con muy buenos
resultados en nuestra regién implementadas en las zonas de Ocucaje y Marcona.
como los demuestra el paso de enormes camiones con algunos equipos (aspas de
molinos) para esta actividad. Es importante resaltar que en el pais se genera solo
5% de energia no renovables, siendo necesario que el pais por lo menos genere

20% de esta energia en palabras del ex ministro de energia y minas Pedro Gamio.
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Esta problemética de necesidad de contar con energia limpias en beneficio de la
estabilidad del planeta no obliga a aprovechar la gran cantidad de datos existentes
para la generacién de energia solar (de la cual nuestra regién posee una gran
Ilegada de la radiacion y temperatura), como asi también para el aprovechamiento

de la velocidad y direccion del viento para aprovechar la energia edlica.

Comprension de los datos

Para comprender los datos, se utilizé el software Orange dataming, este software
posee una serie de widgets que se utilizar para la manipulacién y procesamiento
de los datos. Para comprender los datos, el archivo extraido de la fuente principal
con el nombre de clima.csv se carga al software por medio del widget destinado

para ello.

B

5 Info clima
—
(=
dataSet Clima Dataclima

Figura 5 Modelo inicial de comprension de los datos

En la Fig. 5, se presentan tres widgets. El primero, "CSV import file,” se utiliza
para cargar el archivo CSV llamado *“clima.csv'* El segundo widget es "Data
info" ubicado en la parte superior, que proporciona informacién sobre los datos,
como estadisticas descriptivas y caracteristicas de las variables. Por ultimo, el
tercer widget es ""Data table™, situado en la parte inferior, que muestra los datos
en formato tabular para su visualizacion y exploracion detallada. Estos widgets

son herramientas importantes para el analisis de los datos meteorologicos.
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i

C5V File Import - Orange ? X

File: Recent files... ~

Info

Import Options... Cancel Load

=7 | B-

Figura 6 Carga del archivo clima.csv

En la Figura 6, se puede observar un widget que facilita la carga del archivo
"clima.csv.” Este widget incluye un icono de carpeta que permite buscar y
seleccionar el archivo especifico que se desea utilizar en el analisis de datos. El
icono de carpeta facilita la ubicacion y seleccion del archivo en el proceso de
carga de datos. En este contexto, el archivo que se utiliza se denomina
"clima.csv" y esta almacenado en la computadora, como se muestra en la Fig. 7.

Este archivo es esencial para llevar a cabo el analisis de datos meteoroldgicos en

el estudio.
Mombre " Fecha de medificacién Tipe Tamafio
@ 00.0_Proyecto Tesis Doctorado_Quispe G...  16/06/2023 20:09 Decumento de Mi... 672 KB
& Analisis variables meteorologica 09/10/2023 7:35 Orange Workflow 23 KB
@ Clima 03/03/2022 20:07 Archivo de valores.,.. 751.376 KB
@ Data_H 05/08/2022 9:54 Archivo de valores... 2783 KB
@ Informe Final - Tesis 09/10/2023 8:43 Documento de Mi... 1.979 KB

Figura 7 Seleccion del archivo clima.csv

Después de cargar el archivo, es necesario asignar un tipo de datos a cada una de
las columnas. Para lograr esto, se utiliza la opcion "Column type" y se elige el
tipo de dato correspondiente, como se muestra en la Fig. 8. Por ejemplo, la
columna de "Fecha" se asigna como tipo "Datetime." Este tratamiento se reitera

para cada una de las columnas en el archivo. Ademas, se tiene la flexibilidad de
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omitir o ignorar columnas que no son relevantes o necesarias para el analisis.
Este paso es esencial para garantizar que los datos se interpreten correctamente
y se ajusten a los requisitos de la investigacion.

£ Import Options - Orange 1 X

E¢ocng Lnicade (UTF &)

Cedl delirmiter Comma.  ~
Quote cher acter

Mumber separators: Groupng: « Decmal

Tobuen type Datetme ~
Auto
Numeric
(1) VT |catmporica

1 Fechs ot

2 9070

3 219-07-01.. 1 087 2393 He e w8
4 907010, 2 057 2402 2405 n®» 053

Figura 8 Asignacion del tipo de dato a las columnas

anare . W

a8 am an n s L) a8 v LarRA

Figura 9 Tabla con los datos y sus tipos de datos asignados

En la Fig. 9, una vez que se ha cargado el archivo y se ha completado la
asignacion de los tipos de datos correspondientes a cada columna, se puede
observar que en la parte superior de cada columna se muestra el tipo de dato
asignado. Finalmente, se confirma la operacion seleccionando la opcion "OK,"

lo que significa que los datos han sido cargados y configurados correctamente en
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el software. Este paso finaliza el proceso de preparacion de los datos para su

andlisis en la herramienta.

A continuacion, se procedio a la visualizacion de los datos. Antes de esto, se
utiliz6 el widget "Data info" para obtener una vista general de los datos, como se
muestra en la Fig. 10. Esta herramienta proporciona informacién general sobre

los datos antes de proceder a su visualizacion y analisis en detalle.

i Info clima - Or... 7 x

Data table properties
Name: Clima
Size: 7142465 rows, 16 columns

Features: 16 numeric

Additional attributes
=92 B | 2714m

Figura 10 Information del dataSet Clima

De acuerdo a la informacién proporcionada por el widget, el archivo de datos
contiene 16 columnas de tipo numérico y un total de 7,142,465 registros de datos.
Esto brinda una visién general de la estructura y la magnitud del conjunto de

datos que sera objeto de analisis en la investigacion.

T Outachien - Onge - u ]
kb : Fea gt e How Teas Tre iy, Tasacen .
i srmvisenimnie | I 0 w un us 0 87 a2
i taegat vide 2 1 " a9 13 nx st o
T vty sttty tes.
) 2 w M M5 1w Wl P
R 4 1 et ns un ne %4 43
09 hom vk ok remert . | P % b1 un B [ 4153
(3 Vs e viats ¢ s W u un 15 Py o
8 Cokr by ratancy ces ’ i " nw M n% 077 4343
At ' M40 153810 ! o FIT 8% ne% w n
8 et b ' 2194701 15380 3 " % U 1% e T
u W90 15583 a W A% biT ] n% o w
u 195701 11380 w w a9 5ss na °F a1
0 N1 153830 1 w a% nw aw K47 515
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Figura 11 Datos del clima
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Como se puede observar en la Fig. 11, mediante el uso del widget "Data table,"
se presenta la informacion detallada de los datos almacenados. Es importante
destacar que no se han identificado datos vacios, extraviados o perdidos (no
missing data) en el conjunto de datos. Este widget permite explorar y navegar a
través de todos los registros de datos de manera similar a una “hoja de célculo en

Excel”, lo que facilita la inspeccion y comprension de los datos en su totalidad.

Es relevante destacar que el registro de los datos se efectla cada 10 segundos,
como se puede observar en la columna de fecha. Este intervalo de tiempo entre
registros es un detalle importante, ya que influye en el tratamiento y analisis
apropiado de los datos. La frecuencia de muestreo, en este caso, de 10 segundos,
tiene implicaciones en la interpretacion y la precision de los rendimientos en el

entorno del estudio.

Comprension grafica de los datos

»(m

Info clima
eres
E )—~( a)——@——®
dataSet Cima Datadlima Form Timeseries Line Chart

Figura 12 Modelo para comprension grafica

En la Fig. 12, se presenta el modelo inicial que incorpora dos widgets destinados
a brindar una comprension visual de los datos. ElI primer widget es "From
Timeseries," que se utiliza para representar los datos como una serie de tiempo.
El segundo widget es "Line Chart," que permite una visualizacion grafica de los
datos en forma de grafico de lineas. Estas herramientas son esenciales para el

analisis y la representacion visual de los datos meteoroldgicos en el estudio.
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Figura 13 Comprensién grafica de los datos

En la Fig. 13, se puede observar en las graficas generadas con los widgets "From
Timeseries™ y "Line Chart" que existen espacios vacios o huecos en los datos,
los cuales se indican con flechas de color rojo. Estos huecos en los datos deben
ser corregidos antes de aplicar los modelos de andlisis y prediccion, ya que
pueden afectar la calidad y la precision de los resultados. Es importante abordar
estos datos faltantes para asegurar la integridad de los datos y la confiabilidad de

los modelos.

Por lo tanto: Los resultados revelaron, a través de las graficas generadas con los
widgets ""From Timeseries" y "Line Chart", la presencia de espacios vacios o

huecos en los datos, destacados con flechas de color rojo en la Fig. 13.

Estos vacios en los datos fueron identificados como elementos criticos que

requerian correccion antes de la aplicacion de modelos de analisis y prediccion.
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La presencia de datos faltantes podria comprometer la calidad y precision de los
resultados obtenidos a travées de los modelos. En consecuencia, se hizo hincapié
en la importancia de abordar y corregir estos vacios para garantizar la integridad
de la informacion y mejorar la confiabilidad de los modelos utilizados en el
estudio.

Este hallazgo subraya la necesidad de realizar un tratamiento riguroso de los
datos antes de aplicar técnicas de inteligencia artificial para garantizar que los
resultados sean robustos y representativos del comportamiento real de los
pardmetros meteoroldgicos en el Centro de Investigacion. La implementacion
efectiva de estos modelos puede contribuir de manera significativa a una mejor
comprension y prediccion del clima en la region de estudio, respaldando asi el

objetivo principal del proyecto.

3.2. Analizar el “elemento temperatura y la inteligencia artificial en el clima en el
Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la
Tierra, Ica, 2019-2022”.

3. Preparacion de los datos

Para poder realizar la preparacion de los datos o preprocesamiento de estos, primero se
va a realizar la disminucién de la complejidad de los datos para tener un manejo mas
eficiente ya que los datos se encuentran en segundos (un dataSet muy grande) por
conveniencia se van a minimizar la complejidad de los datos a la unidad de tiempo por

horas.

Form Timeseres Une Chart

_5 Info cra ]

@ ) -”ng-ra ( D 1 ) <@}(ﬂ .rmw'&(@ ’-v--.u-~:nu< D

X ( y e e —
AN N/
dataSet Oma . 1
Datackma gl Temperatur Moving Transfotmn Temporatura _H
1& ’ ,A-,\‘\ D — Time Mries Tirw waces -« Data D
)= =={
g Radiacion Moyng Transform (1)} Radwodn _H

Figura 14Transformacién de las variables Temperatura y Radiacién
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En el caso de las variables de temperatura y radiacién, se lleva a cabo una
transformacion utilizando los widgets "Select Columns,™ "*"Moving Transform," y
"Data Table." Esta transformacion tiene como objetivo convertir las unidades de
dimensionalidad a unidades en horas, como se muestra en la Fig. 16. Esta operacion
es esencial para asegurar que las variables estén en la misma escala y unidad de

tiempo, lo que facilita su analisis y comparacion en el estudio.

‘@ Maving Transform - Orange — O X
Aggregation Type Filter ... Mean value
(O sliding window Sum
[ Ptemp: mean
Window width: 5 E Product
Keep original data w Minimum
Maximum
(O Consecutive blocks Span
Bockwidth:  5[3] .
Discard original data ~ Mode
Standard deviation
0 Aggregate time periods >
Variance
Hours ~
Linear MA
Exponential MA
Harmonic mean
Geometric mean
Mon-zero count
Defined count
Cumulative sum
(-] Apply Automatically [ show only numeric variables Cumulative product

=28 | #17.14m [3 183k

Figura 15 Transformacion de la variable Temperatura

El widget ""Moving Transform' se utiliza para llevar a cabo la transformacion de
las variables de temperatura y radiacion. Para ello, se debe seleccionar el periodo de
tiempo en horas (Hours), luego se elige la variable ""Ptemp™ y se selecciona el tipo
de transformacion, que en este caso es el promedio (Mean value). De manera similar,

se realiza el mismo proceso para la variable de radiacion.

Es importante tener en cuenta que esta transformacion puede llevar tiempo, por lo que
es necesario esperar a que se complete el proceso. Interrumpir la conversion antes de
que termine puede afectar la calidad de los resultados y la consistencia de los datos

transformados. Los resultados de la transformacion se muestran en la Fig.17.
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1 Temperatura_H - Orange

Info

: ._ Hours Instance count Ptemp (mean)

inrmncs Geakedu dotnl 1 3019-07-01 15:00:00. 138 23.364
No target variable. 2 2019-07-01 16:00:00 464 23.3262
No meta atiributes. 3 2019-07-01 17:00:00 720 19,5332
Variables 4 2019-07-01 18:00:00 720 16.471
@ show variable labels (i present) 5 2019-07-01 19:00:00 720 14,6669
() Visuahre imesic vakies 6 2019-07-01 20:00:00 720 13.4795
i e e e 7 2019-07-01 21:00:00 720 13.224
8 2019-07-01 22:00:00 720 13.105

Selection g 2019-07-01 23:00:00 720 13.0419
8 select full rows 10 2019-07-02 00:00:00 720 12.9156

Figura 16 Datos transformados de la Temperatura

En la Fig. 17, se puede verificar que se ha realizado la transformacion de la
variable de temperatura, convirtiéndola a una unidad de tiempo por horas, como

se muestra en la columna "Hours."

En el caso de las “variables de velocidad y direccion del viento”, se requiere un
tratamiento adicional debido a que se cuentan con datos recopilados a dos alturas
diferentes (a 2 metros y a 10 metros). Por lo tanto, el siguiente paso es combinar
estos datos en una sola variable que contenga el promedio de las variaciones a
estas alturas. Esto permitira tener una representacion unificada de estas variables

para su posterior analisis.

( &/ ®) @

“ﬁa @-=—=@==@
|@ @—=@—©
‘©-@-©-©
@@ -0

Figura 17 Ampliacién del modelo con las variables velocidad y direccion del viento
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En la Fig. 18, se puede observar que, para el tratamiento de las “variables de
velocidad y direccion del viento”, se emplearon los widgets '‘Feature
Constructor," "Data Table," y "Select Column." Los resultados de este proceso
se presentan en las Figs. del 18 al 20. Estas herramientas se utilizaron para
realizar la combinacion de datos de las dos alturas y generar una representacion

unificada de estas variables, lo que simplificara su analisis en la investigacion.

(B Feature Constructor - Orange = O x

Variable Definitions
New * | P_velviento {Velviento2 +Velviento 10)/2

Remove [[] Meta attribute Select Feature ~  Select Function ~

M@ P velviento := (Velviento2+Vehviento10)/2

Figura 18 . Conversion de la velocidad del viento

En la Fig. 18, se lleva a cabo la creacion de una formula para calcular el promedio
de calcular la velocidad del viento utilizando los datos recopilados a 2 metros y
10 metros de altura. Para realizar esta operacion, se crea un nuevo constructor de
formulas haciendo clic en "New." Luego, se asigna un nombre a la nueva variable
y se construye la formula que permite calcular el promedio de la velocidad del

viento.

Esta operacion es esencial para combinar los datos de las dos alturas y obtener

una representacion unificada de la velocidad del viento:

(Velviento?2 + Velviento 10)
2

En el proceso de construccion de la formula, es necesario seleccionar las
variables relevantes que se utilizaran en la formula. Esto se realiza a través del
widget "Select Feature™ (Seleccion de caracteristicas). Al elegir las variables

adecuadas en este paso, se asegura que la férmula se construya de manera
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correcta y que tenga en cuenta las variables necesarias para calcular el promedio

de calcular la velocidad del viento utilizando los datos de las dos alturas.

0] Data Table - Orange

Info

7142465 instances {no missing data)
4 features

No target variable.

No meta attributes.

Variables
B show variable labels (f present)
([©) Visualize numeric values
B Color by instance dasses
Selection
8 select full rows

W 00 N b W N e

[
o

Fecha

2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3..,
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...
2019-07-01 15:3...

Velviento2 Velviento10 P_Velviento
0.09 0.324 0.207
0 0.875 0.4375
1.1 1.25 1.175
0.95 1.55 1.25
1.175 1.325 1.25
1.175 0.95 1.0625
0.8 0.875 0.8375
0.325 0325 0.325
0 0.175 0.0875
0 0.65 0.325

Figura 19 Resultados del célculo

En el widget "Data Table,” se puede observar que se ha agregado una nueva

columna que contiene el promedio de la velocidad del viento. Ademas, las

columnas originales que representan la velocidad del viento a 2 metros y 10

metros también se mantienen en el conjunto de datos. Esta operacion permite

disponer de una representacion consolidada de la velocidad del viento, lo que

facilita su analisis y uso en la investigacion.

Para finalizar este proceso, se utiliza el widget "Select Columns' para

seleccionar unicamente la columna que contiene la variable que se va a convertir,

como se muestra en la Fig. 20. Esto asegura que solo la columna relevante sea

considerada en el anélisis y en los modelos de prediccién, lo que simplifica la

gestion de los datos y la interpretacion de los resultados en la investigacion.

M P Velviento - Orange

Ignored (3)
Filter

Velviento2
s Selected
Velviento10

Features (2)
Filter

Fecha
m P_Velviento

Figura 20 Seleccién de la variable obtenida en el calculo
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Figura 21 Modelo final de transformacion de las variables meteoroldgicas
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Figura 22 Obtencion de la dataSet Clima_H.csv

Después de haber transformado las variables a la unidad de tiempo en horas, se procede a combinar las tablas resultantes en
un solo conjunto de datos. Para lograr esto, se utilizan los widgets "Merge Data,” ""Data Table,” "'Select Columns™ y
""Save Data." Estos widgets permiten la union de las tablas y la generacidn de un conjunto de datos consolidado, que en este

caso se ha nombrado como "Clima_H.csv." Este proceso facilita el andlisis y la gestion de los datos en la investigacion.



[ Data Table (4) - Orange

Info ) o Hours RadiadonT (mean) Ptemp (mean)  2_Velviento (mean) P_Dirviento (mean)
1 atvees (omesg e 1 2019-07-01150. 0.00422589 23.864 0.734652 190.582
No target variable. 2 2019-07-01 16:0... 000181965 23.3262 1.76554 167.227
No meta attributes.

3 2019-07-01 17:0... 0.000360345 19.5332 295715 166.871

o 4 2019-07-01 18:0... 0 16471 212576 159.482
8 show variable labels (fpresend) | o 550 07 0119, 0 14,6669 204022 152.386
0 Visualize numeric values 6 2019-07-01 200... 0 134795 1.9476 166.072
8 Color by instance dasses 7 2019-07-01 21:0... 0 13.224 246924 164.905

Selection 8 2019-07-01 22:0... 0 13.105 2.00705 164.625
@ Select full rows 9 2019-07-01 23:0... 0 13.0419 1,54045 168.919

10 2019-07-02 00:0... 0 12,9156 12417 156575
11 2019-07-02 01:0.. 0 12.7874 1.25576 157.279
12 2019-07-02 02:0.. 0 12.5865 1.2684 146,556
13 2019-07-02 03:0.. 0 12.653 1.20333 159.389
14 2019-07-02 040.. 0 12.3964 1.75708 165.131
15 2019-07-02 050.. 0 121153 2.16003 167.095
16 2019-07-02 06:0... 3.57238¢-05 12,0361 212562 154.606
17 2019-07-0207.0.. 0.000367132 12.432 2.3375 154.226
18 2019-07-02 08:0.. 0.000842893 12.7842 221038 156.12
19 2019-07-02 09:0.. 000132537 13.5202 2.24507 150137
20 2019-07-02 100.. 0.00199444 14,5995 2.28174 162.29

Figura 23 datos del dataSet Clima_H.csv

En el conjunto de datos final, que se muestra en la Fig. 23, se presentan las
variables meteoroldgicas que se han estudiado, junto con el campo de fecha
expresado en horas. Este conjunto de datos proporciona una representacion
completa y unificada de las variables meteoroldgicas, lo que es esencial para
llevar a cabo el analisis y la prediccion en la investigacion. Las variables y la
informacion de tiempo en horas se encuentran listas para su posterior

procesamiento y analisis con técnicas de inteligencia artificial.

En comparacion con la visualizacién grafica de los datos originales que se mostro
en la Fig. 12, en la siguiente Fig. 24, se presenta el comportamiento de los datos
en el tiempo, lo cual es esencial para comprender la evolucién de las variables
meteoroldgicas. Para llevar a cabo esta visualizacidn, se cre6 un nuevo archivo
que utiliza la informacion del archivo "Clima_H.csv." Este archivo se ha
construido con un modelo especifico disefiado para este proposito, lo que permite
analizar de manera efectiva la evolucion temporal de las variables meteoroldgicas
y realizar predicciones basadas en esta informacion. Este analisis grafico
proporciona una representacion mas clara y comprensible de los datos en el

contexto temporal.
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Clima_H Data Table Scatter Plot

Figura 24 Modelo para andlisis gréafico del archivo Clima_H.csv

Para realizar el analisis gréfico de esta reduccion de la dimensionalidad temporal, se
empled un nuevo widget llamado "Scatter Plot."" Este widget se utiliza con el propoésito
de visualizar y analizar el comportamiento de las variables en relacion con el tiempo.
Proporciona una representacion grafica que facilita la comprension de la relacion entre

las variables meteoroldgicas y su evolucion en el tiempo.
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Figura 25 Gréfica del comportamiento de la variable de temperatura

Como se puede observar en el analisis grafico de los datos expresados en

unidades de tiempo en horas, la grafica muestra la presencia de datos faltantes.



Por este motivo, es necesario completar estos datos utilizando un proceso de
imputacion. La identificacion de los datos faltantes es fundamental para asegurar
que los conjuntos de datos estén completos y permitan un analisis preciso y la
efectiva aplicacién de técnicas de inteligencia artificial. La imputacion de datos
es un proceso importante para garantizar que la informacién sea lo mas completa

y precisa posible.

La Fig. 25 muestra la grafica de la temperatura, en la que se puede observar la
periodicidad de los datos a lo largo del tiempo. Para completar los datos faltantes,
se opta por utilizar datos del mismo periodo de tiempo para obtener un conjunto
de datos final mas completo. Esta estrategia de imputacion de datos permite
preservar la estructura temporal de los datos y garantizar que los valores faltantes
se llenen de manera coherente con la tendencia observada en la serie temporal la
dataSet final. La imputacion de datos es un paso importante para asegurar que

los andlisis posteriores sean mas precisos Y significativos.
Deteccion de datos perdidos

Segun lo representado en la Fig. 26, se ha verificado la presencia de datos
faltantes, que se observan en tres periodos de tiempo especificos:

Periodo del 2020-03-23 al 2020-05-12.

Periodo del 2020-05-29 al 2020-08-23.

Periodo del 2021-01-28 al 2021-02-13.

Identificar estos intervalos con datos faltantes es esencial para llevar a cabo la
imputacion de datos de manera efectiva y garantizar que el conjunto de datos esté

completo y listo para su andlisis posterior.



T Data Table (1) - Omange
infe B Radsocon Premp P_Velvenso P _Dwviento
g orags s Avonc oty 1 i 20i0-03-21 vae, 20035188 31331 437853 296,08
Target with 2 visues 2 2020-03-21 160... 000358584 30.099 459678 305.062
N meta atirbutes. 3 2020-03-21 17.0.. 0000725324 279637 225353 309297
Varublas - 2020-03-21 180, 2100503 254374 3,1241 252383
8 shaw variable labeis (f oresent) CRCLRERAR TN Q 25, ¥ 3,
[} Vimisize reimerc vakies L) 2000-03-21 20:0,, ] 231147 18767 167.111
7 230-03-21 210... o 221936 182056 174716
8 Color by petare devwes = 2000-03-21224.. 0 222762 \.54027 168.02
Selecsen 9 B 2000-03-21220.., 0 2240538 0982153 154165
& Senct il rows 10 2000-03-23 000, ) 8772 0520228 163,153
11§ 2020-03-22 T1:0... o 210183 0373475 143,15
1z 2020-03-22 020, 0 204091 0.759473 188058
o § 2020-03-22 930, 0 18572 081822 173,778
1+ Bl 200-03-22 080, 0 106477 0504201 151.47%
RS e i PE i
18 2020-03-22 064... 0000254568 106057 0.717604 175.551
v 2000-03-22 074... Q00014656 221135 1.05823 120.276
= | 2oz0-03-22080,., 0.00479456 243198 191208 162767
5| 1o 2020-03-22 080.. 00073357 263016 186671 125,26
(20 § 2020-05-22 7100.., C.00%7701 29,8386 129733 172051
21 2820-03-22 110, Q0031528 30,6706 182215 176,038
= 3 B 2020.03-22 t20... Q08525 nem 1.8593) 150205
2 220-05-22 130, A00es RS 329483 135618 142817
2¢ 2020-05-13 1740... £626500-08 222854 282857 167.276
24 2000-05-13 184, 0 21,1858 238529 158,538
) | 2020-05-13 190, [ 19.7531 247828 142345
2 | 2800-05-13 260... o 125796 158174 160,626
2 2020-03-13 21:0, o 177984 157382 100,675
= 220-05-13 220., 0 121541 17070 153,082
» N20-05-13 280, ) HT612 0591424 171,184
ET) B 20-0514 000, 0 164126 0651111 1ELM0Y
32 20-05-14 01:0,.. o 16,0846 133850 160.823
s 8 2020-05-14 029)... 0 155617 136007 120017
3¢ 2000-05-14 034... 0 15281 133844 165.501
3€ 2020-05-14 0R0:. o 143224 188479 157.38¢
= 2020-65-14 050, o 150872 z2873 171954
Rastorw Origral Order 7§ 2020-05-14 000, 0000107273 11470 233146 103,757
» 2020-05-14 020., 2000842528 15,90 240600 160.357
] Send Autnmarcaly = 2030-05-14 080, 0.00175527 16,1265 2551 156,54
=T B | a6 5o
e

Figura 26 Comprobacion de datos faltantes

En la Fig. 26 se verifica la presencia de datos faltantes en el primer periodo, que
se resalta en el marco rojo.

El modelo se utiliz6 para realizar el proceso representado en la Fig. 27, que se ha
disefiado con el propdsito de identificar y manejar los datos faltantes en el

conjunto de datos de manera efectiva.

La deteccion y manejo de estos datos faltantes son cruciales para garantizar la
integridad y la calidad del conjunto de datos antes de realizar cualquier analisis

o0 predicciones.
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Figura 27 Verificacion de los datos faltantes

Para llevar a cabo la verificacion de los datos faltantes, se utilizaron los widgets
"Select Rows™ y ""Data Table™. Se realizaron selecciones de los registros que
posiblemente carecian de datos. En el widget ""Select Rows", se muestra el filtro
respectivo, tal como se ilustra en la Figura 28. Este proceso de seleccion y filtrado
es esencial para identificar los datos que faltan y determinar las areas que

requieren imputacion o completacion.

F3 Select Rows - Orange = O X

Conditions

Hours ~ is between v 2020-03-21 ~ and [EDEI-05-14 v X

Add All Variables = Remove All

() Remove unused values and constant features
B send Automatically
() Remove unused dasses

=2 B | +] 18.3k [3 46]18.3k | 18.3k

Figura 28 Comprobacion de datos faltantes del primer rango de fechas

La Fig. 28 demuestra la comprobacion de datos faltantes en este caso, que se ha
realizado para el primer periodo. Para verificar los otros periodos, solo se necesita
agregar una nueva condicién utilizando la funcion "Add Condition" e incluir el
rango de fechas correspondiente. Este proceso permite identificar de manera
precisa y eficiente los datos faltantes en diferentes intervalos de tiempo, lo que

es esencial para llevar a cabo la imputacién de datos de manera adecuada.

Para completar los datos faltantes, se ha seleccionado informacién de los mismos

periodos, pero en afos anteriores o posteriores. Se ha determinado que los datos



de reemplazo para estos valores faltantes se encuentran en los siguientes

periodos:

Periodo del 2021-03-23 al 2021-05-12.
Periodo del 2021-05-29 al 2021-08-23.
Periodo del 2022-01-28 al 2022-02-13.
Esta estrategia de imputacion de datos ayuda a asegurar que los datos faltantes se
completen de manera adecuada y consistente con la serie temporal, lo que es

crucial para el analisis y las predicciones posteriores.

Para lograr la imputacién de datos en base a la estrategia mencionada, se ha
incorporado el modelo representado en la Fig. 29. Este modelo se ha disefiado
para seleccionar y copiar los datos de los periodos adecuados en los afios
anteriores o0 posteriores y completar de manera efectiva los valores faltantes en
el conjunto de datos. La imputacion de datos es un paso importante en la

preparacion de datos antes de llevar a cabo cualquier analisis o predicciones.
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Figura 29 Seleccién de registro de datos a imputar
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Figura 30 Datos seleccionados para el primer periodo

La Fig. 30 ilustra el proceso de filtrado de registros que se imputaran para el
primer periodo de tiempo faltante. Este procedimiento se realizard de manera
similar para los otros dos periodos de datos faltantes, asegurando asi la correccion
de los valores faltantes en diferentes intervalos de tiempo. La imputacion de datos
de esta manera garantiza la integridad y coherencia de la serie temporal, lo que

es esencial para analisis y predicciones precisas.

Para consolidar todos los registros en un Unico archivo y crear el archivo final
Clima_H_final.csv, se ha utilizado un nuevo widget que realiza esta tarea.
Ademas, se ha procedido a estructurar las fechas, reduciendo el afio anterior en
la serie temporal. Este paso asegura que los datos estén preparados para su
posterior analisis y predicciones, y que el archivo final sea coherente y

consistente con la serie temporal de datos meteoroldgicos.
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Figura 31 Modelo final de inputacion de datos

La Fig. 31 muestra el uso del widget "Concatenate” para agregar los datos faltantes al conjunto de datos inicial Clima_H
cargado. Este modelo combina de manera efectiva los datos de los periodos faltantes con el conjunto de datos original,
resultando en el conjunto de datos final denominado Clima_H_final.csv. La imputacion de datos y la consolidacion del

conjunto de datos son pasos cruciales en la preparacion de datos antes de realizar andlisis y predicciones.



El widget "Feature Constructor"” se utiliza para realizar el célculo de reducir el
afio en los registros de datos para que coincidan con los periodos que se van a
completar. Esto es importante para garantizar que los datos sean consistentes y
coincidan en el tiempo con los periodos de datos faltantes que se estan
imputando. Este proceso contribuye a la preparacion adecuada de los datos antes

de su andlisis y prediccion.

[T] Variables meteorologias - Orange

Info

Fecha Ptemp Radiadon Pvelviento Pdirviento

ZHI ks (o misdkg o) 1 2019-07-01 15:0.. 23.864 394,000 0.734652 190.582
No target variable. 2 2019-07-01 16:0... 23.3301 189.997 1.73089 163.238
No meta attributes. 3 2019-07-01 17:0... 19,5332 36.0344 295715 166.871
Variables 4 2019-07-01 18:0... 16471 0 212576 159.482
B show variable labels (if present) 5 2019-07-01 19:0... 14.6669 0 2.04222 152.386
) Mk iiic vikns 6 2019-07-01 20:0... 13.4795 0 1.9476 166.073
B e 7 2019-07-01 21:0... 13.224 0 246924 164.905
8 2019-07-01 22:0... 13.105 0 2.00705 164.625

Selection 9 2019-07-01 23:0... 13.0419 0 1.54045 168.919
B select full rows 10 2019-07-02 00:0.. 12,9156 0 1.2417 156,575

Figura 32 Datos concatenados

En la Fig. 32, se puede comprobar que el archivo Clima_H_final contiene los
datos completos. Se realiza una comprobacion visualizando los registros de cada
conjunto de datos. En el conjunto de datos Clima_H de la Figura 23, se tienen
18,304 registros, mientras que en el conjunto de datos Clima_H_final, con los
datos imputados, se cuentan 24,105 registros. Esto demuestra que se han

completado con éxito los datos faltantes en el conjunto de datos Clima_H_final.

Es importante confirmar la integridad del conjunto de datos mediante una grafica
de puntos para verificar que todos los datos estén completos. Comparando con la
Fig. 25, se puede comprobar en esta grafica de la Fig. 33 los resultados finales.
Esto asegura que los datos faltantes han sido exitosamente imputados y que el

conjunto de datos estd completo y listo para su analisis y modelado.



o e et Do - o

W AT RS

s Thie | Sanr B

Figura 33 Visualizacion gréafica de puntos para la temperatura

En la Fig. 34, se comprueba efectivamente que la data esta completa para ello se
empled el widget Scatter Plot o gréfica de puntos. Similarmente se puede seleccionar
las demas variables en la opcién Axis y. Con lo cual se finaliza la fase de preparacion
de los datos.
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Figura 34 Comportamiento de las variables meteoroldgicas

El analisis de las variables meteoroldgicas en estudio, a través de graficos de series
de tiempo con representacion lineal, revela un patron estacional con una periodicidad

evidente.



Por lo tanto: La Figura 34 confirma la integridad de los datos, demostrando que la
informacién esta completa, utilizando el widget Scatter Plot o gréfica de puntos para
visualizar la totalidad de los registros.

Esta fase de preparacion de datos ha sido esencial para asegurar la validez y
confiabilidad de los analisis subsiguientes. El uso del widget Scatter Plot ha permitido
verificar la integridad de la data y garantizar que no haya huecos o datos faltantes que
puedan afectar la calidad de los resultados. Ademads, la capacidad de seleccionar otras
variables en la opcidn Axis proporciona flexibilidad para extender este analisis a otras

caracteristicas meteorologicas.

Los gréaficos de series de tiempo con representacion lineal han proporcionado una
vision clara de los patrones estacionales, revelando una periodicidad distintiva en las
variables meteoroldgicas estudiadas. Este analisis inicial establece una base sélida
para la aplicacion de modelos de inteligencia artificial y la evaluacion de su impacto
en la prediccion y comprension del clima en la region de estudio durante el periodo
considerado, como se puede apreciar en la visualizacion grafica de puntos para la

temperatura.

3.3. Predecir los parametros meteoroldgicos y la inteligencia artificial en los
fendmenos atmosféricos en el “Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad
Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022”.

Para la prediccion de las variables meteoroldgicas, mediante la inteligencia artificial se
utilizaron los algoritmos de series de tiempo ARIMA Model y VAR Model. Estos

algoritmos se aplicaron por separado a cada una de las variables meteoroldgicas.

Antes de aplicar los modelos de prediccion a la variable de temperatura, se llevé a cabo
una evaluacion de los modelos utilizando el widget Model Evaluation. Luego, se

procedio a realizar la evaluacion para la variable de temperatura.



s (@) '\_\
B-@ @0 @
y

OV P lrost Data bk \ /
.
\ ] . 2
. ( \
- 8
\ /

VAR modw!

Tergesstuny Fom Teeseres Mede Eakns

Figura 35 Modelo de evaluacion para los algoritmos de series de tiempo

La Figura 35 muestra el modelo de evaluacion de los dos algoritmos utilizados para la

prediccion de las variables meteoroldgicas, que son ARIMA Model y VAR Model.
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Figura 36 Seleccidn de variables de prediccion

La Fig. 36 muestra el uso del Widget Data Table para seleccionar la variable que se va a evaluar

en términos de prediccion, en este caso, la variable "Temperatura® (Target)

25 Form Timeseries -... ? *

© select the column with date

Variable: Fecha

(D) Sequence implied by instance order
r

Step: _1 Hours

v
B Indude date in time stamp

Start: 2021 February ~ 1

] E: 00 : 00

‘s

Apply Automatically
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Figura 37 Configuracion serie de tiempo



El Widget para series de tiempo, llamado "Form Timeseries", debe configurarse con
la variable de tiempo y la secuencia de pasos en el tiempo. En su caso, la secuencia de

tiempo se expresd en horas para su analisis.

[~ ARIMA Model -... ? e k= VAR Model - Ora...  ? e
Mame | Mame [
ARMAL1,0,00 [ vAaR({1n]
= Parameters
Auto-regression order (p): 1=
- Maximum auto-regression order: 1 =
Differencing degree {d): (o=
Moving average order (q): 0= Optimize AR arder by:
Forecast o MNone
Forecast steps ahead: a5 |5 () Akaike's information criterion (AIC)
e e I () Bavesian information criterion (BIC)
() Hannan—Quinn
2 Apply Automatically () Final prediction error {(FPE)

() Average of the above
Add trend wvector(s):
| o Mone

() Constant
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Figura 38 Figura 39
Configuracién ARIMA Configuracién VAR
Model Model

En las Figs. 38 y 39, se puede observar la configuracion de los modelos para que la prediccion
se realice en un horizonte de tiempo de 96 pasos, lo que equivale a 4 dias, con un periodo de
24 horas.



ol Model Evaluation - Orange = O X

| EEmimEeiEEs RMSE MAE MAPE POCID R®  AIC  BIC

Bty 10 - ARMA(1,0,0) 1505 0.221 0045 1000 0.004 88650 28674
I 1 #| | ARMA(1.0,0) (in-sample) 1523 0.802 0.058 861 0033 88687 88711
, VAR(1,n) 1518 0.839 0046 1000 D902 8.895 8.896
' VAR(1,n) (in-sample] 1523 0.803 0058 861 0933 B8.896 8.897
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Figura 40 “Resultados de la evaluacion de los modelos” ARIMA Model y VAR
Model

En la Fig. 40, se muestran la evaluacion de los modelos es necesaria para determinar
su eficacia ARIMA y VAR, que incluye la comparacion de los errores en términos de
error cuadratico medio (RMSE), error absoluto medio (MAE), error porcentual
absoluto medio (MAPE), prediccion del cambio de direccién (POCID), coeficiente de
determinacion (R?), criterio de informacion de Akaike (AIC) y criterio de informacion
bayesiano (BIC).

Segun el coeficiente de determinacion (R?), el modelo ARIMA obtuvo un valor de
90.4%, y el modelo VAR obtuvo un valor de 90.2%. Estos valores indican la capacidad
de los modelos para explicar la variabilidad en los datos observados. Ambos modelos
tienen un alto nivel de ajuste a los datos, lo que sugiere que son adecuados para la

prediccion de las variables meteorologicas
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Figura 41 Prediccion del modelo ARIMA Model



El Widget Line Chart se utiliza para mostrar la prediccion realizada por el modelo ARIMA
Model. Puede proporcionar una representacion visual de cémo se compara la prediccion con

los datos observados y evaluar la precision del modelo.

El modelo ARIMA Model es eficiente para la prediccion de la temperatura, pero se debe aplicar
a las demas variables meteoroldgicas, como la velocidad del viento, la radiacion solar, la
humedad relativa, etc. Luego, se puede utilizar el widget Line Chart para visualizar las
predicciones de estas variables y compararlas con los datos observados. Esto permitira evaluar
la capacidad del modelo ARIMA para predecir diferentes aspectos del clima en la region de
Ica.
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Figura 42 Prediccion de las temperaturas
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Figura 44 Prediccion de la velocidad del viento

$ 8 8 ¥

E BE E B 2

3

g

r——emass

UM 21 K2 M 30 2003

Figura 45 Prediccion de la direccion del viento

Por lo tanto: sea abordado de manera exitosa. La eficiencia demostrada por el modelo
ARIMA en la prediccion de la temperatura establece una base solida para extender este
enfoque a otras variables meteoroldgicas cruciales, como la velocidad del viento, la

radiacion solar, la humedad relativa, entre otras.

La aplicacion del modelo ARIMA a estas variables adicionales, seguida por la
visualizacion de las predicciones a través del widget Line Chart y la comparacion con

los datos observados, permite una evaluacién integral de la capacidad del modelo para



prever diversos aspectos del clima en la region de Ica. Este analisis permitird
determinar en qué medida la inteligencia artificial contribuye a la anticipacion y
prevencion efectiva de fendmenos atmosféricos, proporcionando informacion valiosa
para la gestiobn y mitigacion de riesgos climaticos en la zona de estudio. La
combinacion de modelos precisos y visualizaciones claras fortalecera la comprension

y aplicacion de la inteligencia artificial en la gestién climética de la region.

En las pruebas de evaluacion de los modelos ARIMA Model y VAR Model, se tienen
como resultados para los diversos parametros de evaluacion y que se resumen en la

Tabla X, concordantes con la Fig. 38.

TABLA 2 RESULTADOS DE LA EVALUACION DE LOS MODELOS DE PREDICCION

Modelo RMSE MAE MAPE POCID R? AIC  BIC
ARIMA (1,0,0) 1.505 0.821 0.046 100.0 0.904 88650 88674
VAR (1,n) 1.518 0.839 0.046 100.0 0.902 8.895 8.896

Segun lo evaluado elmodelo ARIMA Model supera al modelo VAR Model en términos
de Error CuadraticoMedio (RMSE), Error Absoluto Medio (MAE) y Coeficiente de
Determinacion (R"2).Estos resultados sugieren que el modelo ARIMA Model es mas
eficiente y preciso en la prediccidn de las variables meteorolégicas en comparacion con
el modelo VAR Model.



IV. DISCUSION

4.1. Discusion de resultados: modelamiento de los parametros meteoroldgicos y la
inteligencia artificial en el clima en el Centro de Investigacion del Estudio de la
Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022.

La comprension del problema y la exploracion de datos son etapas cruciales en
cualquier proyecto de modelamiento, especialmente en el ambito de la meteorologia
mediante inteligencia artificial. La metodologia CRISP-DM proporciond una
estructura s6lida para abordar estas fases, permitiendo una comprension detallada del
problema y la identificacion de huecos en los datos. Los resultados revelaron, a través
de las gréficas generadas con los widgets "From Timeseries" y "Line Chart", la
presencia de espacios vacios o huecos en los datos, sefialados con flechas de color rojo

en la Figura 13.

Estos vacios en los datos se consideraron elementos criticos que requerian correccion
antes de aplicar modelos de analisis y prediccion. Como destacan Mercado et al., la
integridad de los datos es esencial para garantizar la calidad y precision de los modelos,
y la presencia de datos faltantes podria comprometer estos aspectos. Por lo tanto, la
correccion de estos vacios se volvio imperativa para asegurar la fiabilidad de los

modelos utilizados en el estudio[28].

En este contexto, la implementacion de técnicas de imputacion de datos, como se
describio en las secciones anteriores, desempefidé un papel crucial en la mejora de la
integridad del conjunto de datos. Al abordar y corregir estos vacios, se fortalecié la
base sobre la cual se realizaron los analisis y predicciones, mejorando asi la
confiabilidad de los resultados obtenidos. Este enfoque se alinea con las mejores
practicas en el manejo de datos meteorolégicos para garantizar la validez de los
modelos y sus aplicaciones en el Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad

Solar y sus Efectos Sobre la Tierra en Ica, durante el periodo 2019-2022.
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4.2. Discusion de resultados: elemento temperatura y la inteligencia artificial en el

4.3.

clima en el Centro de Investigacion del Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos
Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022.

El proceso de preparacion de datos, especialmente en relacién con las variables de
temperatura y radiacion, desempefia un papel crucial en la calidad y robustez de los
modelos de inteligencia artificial aplicados al clima en el Centro de Investigacion del
Estudio de la Actividad Solar y sus Efectos Sobre la Tierra en Ica. La transformacion
de unidades a una escala temporal uniforme, como se ilustra en la Fig. 16, demuestra
un enfoque meticuloso para estandarizar las variables, facilitando asi su comparacién

y analisis coherente.

La estrategia de imputacion de datos empleada, como se describe en la Fig. 25, donde
se han identificado y abordado especificamente los periodos con datos faltantes,
demuestra un enfoque riguroso para preservar la integridad temporal de la serie. La
deteccion de los intervalos especificos con datos faltantes, marcados en la Fig. 26,
proporciona una base solida para la imputacion precisa y contribuye a la coherencia de

la serie temporal completa.

Este nivel de detalle en la preparacion de datos es esencial para garantizar la calidad de
los analisis y predicciones subsiguientes. La deteccion y correccion de datos faltantes
no solo mejora la integridad del conjunto de datos, sino que también respalda la
robustez de los modelos de inteligencia artificial al reducir la posibilidad de sesgos o
distorsiones en las proyecciones climaticas. Estos procedimientos metodologicos
solidos son cruciales para mantener la fiabilidad de los resultados y contribuir

significativamente al entendimiento y la prediccion del clima en la region de Ica.

Discusion de resultados: los parametros meteoroldgicos y la inteligencia artificial en los
fendmenos atmosféricos en el Centro de Investigacién del Estudio de la Actividad Solar y
sus Efectos Sobre la Tierra, Ica, 2019-2022.

La discusion de los resultados obtenidos de la aplicacion de los modelos ARIMA y VAR Model
proporciona insights valiosos sobre la eficacia de la inteligencia artificial en la prediccion de

variables meteoroldgicas. Los resultados presentados en la Tabla X reflejan métricas clave de
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desempefio, y la comparacién de estos indicadores revela que el modelo ARIMA (1,0,0) supera
al VAR (1,n) en términos de precision predictiva.

El valor del Error Cuadratico Medio (RMSE) y del Error Absoluto Medio (MAE) mas bajo
para el modelo ARIMA sugiere que este modelo tiene una capacidad superior para minimizar
la discrepancia entre las predicciones y los valores observados. Ademas, el Coeficiente de
Determinacion (R”2) cercano al 0.904 para ARIMA indica un alto grado de ajuste del modelo
a los datos reales, destacando su capacidad para explicar la variabilidad en las series

temporales.

El andlisis de los resultados también muestra que el modelo VAR presenta métricas de
desempefio competitivas, pero ligeramente inferiores en comparacion con ARIMA. Esto puede
atribuirse a la naturaleza especifica de las variables meteoroldgicas estudiadas y cémo

interactdan en el entorno.
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V.  CONCLUSIONES

Se concluye que los resultados obtenidos revelaron la presencia de huecos o espacios
vacios en los datos, destacados mediante graficas generadas con widgets especificos,
como "From Timeseries" y "Line Chart".

Estos vacios en los datos fueron identificados como elementos criticos que requerian
correccion antes de aplicar modelos de anélisis y prediccion. La discusion se enfoco en
la importancia de abordar y corregir estos datos faltantes para garantizarla.

Se concluye, que durante el periodo 2019-2022, es fundamental para comprender y prever el
comportamiento climatico. La metodologia CRISP-DM proporciond una estructura robusta
para abordar la complejidad de los datos climatolégicos y la comprensién del problema,

destacando la importancia de la fase de preparacion de datos.

La deteccion y correccion de datos faltantes, especialmente en variables criticas como la
temperatura y la radiacion, son pasos esenciales para preservar la integridad de la serie temporal
y garantizar la coherencia en los analisis. La imputacion estratégica de datos perdidos
contribuye significativamente a la completitud del conjunto de datos y mejora la calidad de los

resultados.

En este contexto, la implementacién del modelo ARIMA ha demostrado ser eficiente para

predecir la temperatura.

En conclusion, los resultados de la aplicacion de los modelos ARIMA y VAR Model en la
prediccion de variables meteorolégicas, indican que el modelo ARIMA (1,0,0) demostré ser
mas efectivo en términos de precision y ajuste a los datos en comparacion con el modelo VAR
(1,n). La elecciéon del ARIMA se respalda en métricas como el Error Cuadratico Medio
(RMSE) vy el Coeficiente de Determinacion (R*2), que indican un rendimiento superior en la
capacidad predictiva y la capacidad del modelo para explicar la variabilidad en las series

temporales.

Estos hallazgos subrayan la relevancia de seleccionar cuidadosamente el modelo apropiado
para abordar las complejidades y caracteristicas especificas de los datos meteoroldgicos. La

inteligencia artificial, en este caso representada por el modelo ARIMA, emerge como una
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herramienta valiosa para prever fendbmenos atmosféricos y contribuir significativamente al
andlisis del clima en la region de Ica. Sin embargo, se recomienda continuar explorando y
refinando enfoques, considerando la posibilidad de modelos alternativos y ajustes especificos

para las variables climaticas estudiadas.

Este andlisis respalda la viabilidad de emplear la inteligencia artificial en la prediccion
climatica, proporcionando perspectivas que pueden mejorar la capacidad de anticipacion y

gestion de fendmenos atmosféricos.
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VI. RECOMENDACIONES

La recomendacion se buscd centrar en fortalecer la calidad de los modelos de
inteligencia artificial aplicados al modelamiento de pardmetros meteoroldgicos. Se
sugiere implementar procesos de validacién y correccion periddicos de los datos,
enfocadndose especialmente en la identificacion y tratamiento de huecos o datos
faltantes. Ademas, se recomienda la exploracion de técnicas avanzadas de inteligencia
artificial, como redes neuronales, para mejorar la capacidad predictiva de los modelos.
Se aconseja también mantener una vigilancia constante sobre la evolucion de las
condiciones climéticas y la aparicidén de patrones no previstos. La actualizacion regular

de los modelos con datos en tiempo real contribuira a su adaptabilidad y precision.

En base a los resultados obtenidos, se formulan diversas recomendaciones para
optimizar el uso de inteligencia artificial en el modelamiento de parametros
meteorologicos. En primer lugar, se sugiere extender la aplicacion del modelo ARIMA
a otras variables climaticas, como velocidad del viento, humedad relativa, y radiacion

solar, para obtener un panorama integral y detallado de las condiciones atmosféricas.

Asimismo, se hace hincapié en la importancia de continuar monitoreando y mejorando
la calidad de los datos. La deteccion temprana de posibles anomalias en la recoleccién
de datos y la implementacion de protocolos para su correccion son fundamentales para
garantizar la confiabilidad de los resultados y prevenir sesgos en el analisis

climatoldgico.

También. Se recomienda explorar la integracion de otros modelos de inteligencia
artificial complementarios al ARIMA, como redes neuronales o modelos de
aprendizaje profundo, para evaluar su eficacia en la prediccion de variables
meteorologicas especificas. La combinacion de diferentes enfoques puede

proporcionar una vision mas completa y precisa de los patrones climaticos en la region.

Con base en los resultados discutidos, se derivan varias recomendaciones para futuras
investigaciones y aplicaciones practicas. En primer lugar, se sugiere explorar la

incorporacion de modelos mas avanzados de inteligencia artificial, ademas del
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ARIMA, que puedan capturar de manera mas precisa las complejidades de las variables
meteoroldgicas en la regién de Ica. La inclusion de enfoques como redes neuronales o
modelos de aprendizaje profundo podria ofrecer una comprension mas profunda de las
relaciones subyacentes en los datos climéticos.

Ademas, se recomienda realizar un analisis mas detallado de los periodos con datos
faltantes, identificados como criticos en el proceso de imputacion. Investigaciones
adicionales podrian enfocarse en estrategias especificas para abordar y corregir estos
vacios de manera méas efectiva, considerando factores estacionales o patrones

climéticos particulares que puedan influir en la imputacion de datos.

En terminos de aplicacion practica, se insta a considerar la integracion de los modelos
de prediccion desarrollados en sistemas de alerta temprana para fendmenos
atmosféricos en la region. La implementacion de tales sistemas podria mejorar la
capacidad de respuesta y la toma de decisiones ante eventos climaticos adversos,
contribuyendo asi a la gestion de riesgos y la proteccion de la infraestructura y la

poblacion local.
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