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RESUMEN

El proyecto tuvo como propdésito el desarrollo de un sistema inteligente basado en

Machine Learning para el pronostico de inundaciones en zonas agricolas del Pera.

Para realizar el proceso de prondstico y evaluar su eficiencia, se emplearon tres
indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error de
porcentaje medio absoluto (MAPE), a través de la aplicacion de redes neuronales

de memoria a corto plazo largo (LSTM).

Por lo que se determing, que el sistema obtuvo una eficiencia superior al 94% en la
precision, una raiz del error cuadratico medio inferior a 8 y error de porcentaje medio

absoluto inferior al 9% en todos los prondsticos y factores de inundacion,

Finalmente, se ha logrado determinar que la implementacion del sistema inteligente
basado en Machine Learning para el pronostico de inundaciones ha

proporcionado predicciones eficientes y con un alto porcentaje de precision.

Palabras clave: Inundaciones, pronéstico, LSTM, redes neuronales



ABSTRACT

The purpose of the project was to develop an intelligent system based on Machine

Learning for flood forecasting in agricultural areas of Peru.

To perform the forecasting process and evaluate its efficiency, three indicators of
accuracy, root mean square error (RMSE) and mean absolute percentage error
(MAPE) were used through the application of long short-term memory (LSTM)

neural networks.

As aresult, it was determined that the system obtained an efficiency of over 94% in
accuracy, a root mean square error of less than 8 and mean absolute percentage

error of less than 9% in all forecasts and flood factors,

Finally, it has been determined that the implementation of the intelligent system
based on Machine Learning for flood forecasting has provided efficient predictions

with a high percentage of accuracy.

Keywords: Floods, Forecasting, LSTM, Neural Networks.



I. INTRODUCCION

A nivel internacional, se reconoce que las inundaciones han tenido un
impacto significativo tanto en el ambito econémico como en el social de los paises
0 regiones afectadas. En los Ultimos afios, se ha realizado un esfuerzo a nivel
mundial para comprender las causas y caracteristicas de las inundaciones. Dado
gue, en el sector agricola, las inundaciones tienden a ocasionar dafios econémicos,
aungue generalmente son inferiores a los que se producen en zonas urbanas. (Veja
B, Dominguez R y Posada G, 2018). En Bolivia, las inundaciones fueron las
principales responsables en la pérdida de vidas humanas, afectando a
aproximadamente 13 mil familias en los departamentos de La Paz y Santa Cruz.
Segun Michelle Vasquez representante del Senamhi, “Lo que llueve en un mes se
ha abocado en un lapso de un dia” (Sierra Y, 2023). Segun el Ministerio de
Desarrollo Agrario y Riego, entre los periodos de agosto de 2022 y enero de 2023,
se logré un avance del 67.5% en la siembra para camparias agricolas. Sin embargo,
se estima que alrededor de 50,000 hectareas resultaron dafiadas debido a las
inundaciones, lo que representa un 1.2% del total. En las provincias peruanas de
Tumbes, Piura y Lambayeque se registré una pérdida de 8,000 hectareas, con un

valor estimado de mas de 13,000 soles en pérdidas (El Comercio, 2023).

En Perq, se ha realizado una investigacion detallada sobre el tema de las
inundaciones, la cual ha revelado numerosos casos en los que las familias han sido
afectadas por la falta de electricidad en sus hogares e incluso la pérdida de vivienda
debido a las inundaciones. Las regiones mas afectadas por estos desastres
naturales fueron Piura, La Libertad y Lambayeque. Segun el INDECI (Instituto
Nacional de Defensa Civil) ha reportado la pérdida de materiales y personas, con
un saldo lamentable de alrededor de 61 muertos y mas de 49,000 afectados. El
fendmeno de El Nifio se considera un fendmeno natural frecuente debido a que
anualmente afecta al territorio peruano trayendo consigo, lluvias torrenciales que

provocan dichas inundaciones (Lopez, Carlos y Herrera, 2021, p. 2).



Es de conocimiento general que las inundaciones son fenémenos naturales
frecuentes en el Per y se producen principalmente cuando el agua alcanza niveles
no estimados (Senamhi, 2018). En la ciudad de Lima, las inundaciones causan
graves dafos. En particular, debido a las intensas lluvias del miércoles 15 de marzo
de 2023, se activaron 21 quebradas que ocasionaron deslizamientos conocidos
como huaicos, que afectaron a los distritos de Comas, Carabayllo y Chosica, y
dejando un saldo de mas de 2,500 personas damnificadas (Senambhi, 2023).

En la actualidad, es evidente que la agricultura peruana ha experimentado
logros significativos en diversos aspectos. Asimismo, la agricultura mayormente se
fundamenta en el analisis y recopilacion de datos para el campo de la agricultura,
de esta manera ayuda a generar mas cultivos y sobre todo disminuir las
consecuencias globales. Los cuales son posibles gracias a los nuevos software y
tecnologias que promueven la eficiencia en el suministro de insumos, el manejo del

tiempo y la optimizacion de los recursos necesarios (Agro Pera, 2021).

En el afio 2019, el Peru enfrenté el impacto de un fendmeno climético
conocido como fendmeno del nifio costero. El fendbmeno se caracterizé por intensas
lluvias e inundaciones que afectaron a miles de personas y generaron una
emergencia de salud publica en el pais (Barboza M, 2019). Posteriormente, durante
el afio 2022, los rios desbordaron sus cauces y causando estragos en las regiones
agricolas, lo que provoco importantes pérdidas econémicas y una sobreproduccion
de productos agricolas, especialmente en términos de exportaciones agricolas
(Infobae, 2023).



Segun Ada Liz Arancibia en el 2023 los fendmenos mas recurrentes en el
Peru se relacionan con origenes climaticos tal como las repentinas sequias, lluvias
extremas o el Fenébmeno del Nifio. A raiz de esta situacion se realizaron diversos
estudios. Entre uno de ellos esté la prediccion para evitar estas catastrofes, donde
realizan la recopilacion de datos, la informacion y por ultimo se da a entender el
proceso de este fendmeno, ya que asi se podra describir y entenderlo para poder

predecirlo en un futuro.

En la actualidad se han hecho diversas investigaciones para las condiciones
climaticas, el principal cuidado son los cultivos donde las lluvias intensas y sequias
amenazan esta produccion agricola. Por ello implementaron un modelo predictivo
para estimar los niveles en los proximos 12 meses. Usando la técnica de
aprendizaje automatico (machine learning) donde permitirdn aprender los datos
climaticos y asi poder generar las predicciones. Los resultados preservan los
niveles de lluvia donde son registrados en las zonas examinadas. (Guerrero J,
2021)

El problema actual sobre los sistemas de prediccion es que siempre ha
existido una incertidumbre, ya que para poder predecir los diversos desastres
naturales se torna complejo e inherente del fenbmeno donde se intenta modelar, y
en el peor de los casos se tiene que cuantificar una totalidad de las variables en
tiempo real. Por ello cuando se trata de fendbmenos los métodos o los sistemas
deben estar disefiados especificamente para aplicarlo en el lugar donde se
desarrollard el evento y de una forma grupal estudiarlo con los analistas y los
usuarios (Mendez G., 2021).



Existen diversas técnicas de prediccion, cuyo objetivo es precisar los
pronésticos y obtener estimaciones para los valores futuros. Estas técnicas no
requieren una especificacion de factores donde puedan determinar el
comportamiento de esta variable, de lo contrario Unicamente se basan en la

modelizacion del comportamiento sistematico de la serie (Blanco, 2022).
Con lo mencionado, se formularon las siguientes preguntas de investigacion:

PG: ¢En qué medida el sistema inteligente basado en Machine Learning es eficaz

en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Perd?

PE1: ¢ Cudl es la precision del sistema inteligente basado en Machine Learning en

la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Peru?

PE2: ¢Cudl es la raiz del error cuadratico medio (RMSE) del sistema inteligente
basado en Machine Learning en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas

del Peru?

PE3: ¢ Cual es el error porcentual medio absoluto (MAPE) del sistema inteligente
basado en Machine Learning en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas
del Pera?

En adiciéon, las principales justificaciones para la ejecucion de esta

investigacion fueron las siguientes:

Justificacion Tedrica: Con esta investigacion se ha pretendido desarrollar
un sistema de prediccion utilizando herramientas de machine learning para
beneficiar al sector agricola mediante el monitoreo y andlisis de informacion
hidrolégica proporcionada por el Senamhi, Snirh y Sigrid para la prediccion de
inundaciones con el fin de mejorar la gestion de riesgos y generar un impacto

positivo en dicho sector.

Justificacién Metodolbgica: Este proyecto se llevé a cabo a través del
método cientifico y la metodologia SCRUM. A su vez, se aplicaron diversas

herramientas y técnicas de aprendizaje automatico, obtencion y procesamiento de



datos relevantes, validacion y evaluacion rigurosa del modelo de prediccion para
generar aportes ante problematicas similares y su posterior aplicacion para otros

investigadores.

Justificacién Practica: Se ha realizado esta investigacion dado que existe
una necesidad de mejorar y establecer medidas de prevencion ante desastres en
el sector agricola del Peru, a través de diversas herramientas de analisis de datos
hidrolégicos para proporcionar informacion oportuna y precisa sobre el riesgo de

inundaciones y reducir sus consecuencias al sector.

Por otra parte, se planted el siguiente objetivo general y los especificos,

fundamentales para la ejecucion de este estudio:

OG: Determinar la eficacia del sistema inteligente basado en Machine Learning en

la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Pera.

OEL1: Determinar la precision del sistema inteligente basado en Machine Learning

en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Pera.

OE2: Determinar la raiz del error cuadratico medio (RMSE) del sistema inteligente
basado en Machine Learning en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas

del Peru.

OES: Determinar el error porcentual medio absoluto (MAPE) del sistema inteligente
basado en Machine Learning en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas
del Peru.

Por consiguiente, se formularon las siguientes hipétesis para la

investigacion.

HG: El sistema inteligente basado en Machine Learning es eficaz en la prediccion

de inundaciones en zonas agricolas del Peru.

HEL: La precision del sistema inteligente basado en Machine Learning es alta en la

prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Peru.



HEZ2: La raiz del error cuadratico medio (RMSE) del sistema inteligente basado en
Machine Learning es baja en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del

Perd.

HES: El error porcentual medio absoluto (MAPE) del sistema inteligente basado en
Machine Learning es bajo en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del

Peru.



ll. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes
Antecedentes Internacionales

Segun Tania Samora et. al. (2018) en la actualidad algunas o por no decir la
mayoria de instituciones y empresas requieren un acceso a datos historicos es decir
poder extraer informacion donde se pueda implementar para el futuro. Cuyo
objetivo principal es realizar un modelo el cual nos ayude a realizar una prediccion
para pronostico de dicha produccion. Este andlisis se realizara mediante datos
histéricos que se han obtenido por el INEIl. Donde se aplicara la técnica de mineria
de datos orientada en la identificacion de patrones. Esto se usa para poder obtener
el prondstico en series de tiempo donde la idea principal es poder obtener su
prondstico segun su pasado comportamiento. De esta manera se obtendran los
resultados mediante el analisis de datos quedando a disposicion del publico.

Segun Moreno Castillo (2019) las inundaciones son parte de los desastres
naturales, por lo que mayormente se genera a frecuencia alrededor del mundo. Este
proyecto tiene como proposito implementar, disefiar y poder validar una simulacién
para un modelo predictivo de inundaciones a través de un Software llamado
MATLAB para asi poder dar a conocer la eficiencia de la solucién y la eficacia en
un medio controlado. Esto ocurre cuando el agua llega a alcanzar un terreno que
es seco. La mayoria de las inundaciones tardan horas hasta incluso dias para poder
llegar a desarrollarse, sin embargo, otros tipos de inundaciones se generan
rapidamente y algunas veces hasta sin sefiales de emergencia, donde pueden
resultar totalmente peligrosas. Se desarrolla la metodologia de la revisiébn de
literatura y seleccion de técnicas a implementar. Para poder tener un resultado
favorable se tuvo que realizar mas de 30 iteraciones para cada configuracion que
se va evaluar, una vez terminado el procedimiento se calcula el error maximo y

medio para poder determinar la dispersioén de datos.



Antecedentes Nacionales

Segun Chahua (2022) el Peru es uno de los principales paises con un riesgo
alto para los peligros naturales, por lo que investigan las caracteristicas climéticas
y geograficas principalmente. También las presencias de las placas tectonicas. La
mayoria de estos eventos fueron registrados en el Perld donde se relaciona con
factores geoldgicos, hidrometeoroldgicos y en una disminucion se encuentran los
eventos sismicos. Como objetivo de este trabajo se propone una metodologia para
gue se generen escenarios de susceptibilidad originados por las lluvias. Para el
desarrollo de este trabajo, como primordial empezd con la determinacién de
variables donde se utilizard para generar un mapa de susceptibilidad a
deslizamientos. Para ello busca la informacion geoespacial dentro del area de
estudio donde podrian ser utilizadas como un factor condicionante. Donde los
resultados de esta zonificacion de susceptibilidad son procesados con el prondstico
de lluvias para asi poder ser generado con la entidad oficial, por lo cual se permite
obtener un mejor escenario de susceptibilidad a deslizamientos, de los cuales

pueden ser 4 veces mejor para las probabilidades de un deslizamiento.

Segun Pool Nolasco (2023) El Peru es uno de los paises donde son mas
afectados por los cambios climaticos, como las catastrofes naturales debido a
inundaciones, lluvias o extremas sequias. El clima siempre impacta indirectamente
o de manera directa a las actividades humanas por tal se realiza un estudio de
datos de las inundaciones en los ultimos afios, cuyo objetivo tiene implementar un
sistema de prondstico de desplazamiento de tormentas para una herramienta en
un futuro en la Regidn de Piura. Implementando imagenes obtenidas en un radar
de scanner de lluvias. Finalmente, los resultados se logré capturar informacion
temporal de los datos en el Radar de Lluvias, y como conclusion, el Machine
Learning es una técnica donde nos ayuda a resolver varios procesos de
optimizacién, por otro lado, la literatura también se manifiesta en la implementacion

de Machine Learning para tener la prediccion de parametros meteoroldgicos.

10



Segun Elian Duran y Dilson Castro (2022), la identificacion de diversas
variedades de cultivos es la respuesta a los cambios climaticos. Son ejemplos en
las adaptaciones de la agricultura con el riesgo asociado a las variedades climaticas
presentes. En el 2020 el Peru sufrié contracciones econdmicas mas fuertes debido
a las situaciones por la pandemia del COVID-19 generando un decrecimiento del
16% aproximadamente de PIB. Este proyecto se basa en realizar y comparar los
métodos para la regresion de los modelos avanzados. Para esto se realizara un
andlisis de datos para poder pronosticar rendimientos de café y cacao en el
departamento Santander identificando variables climéaticas donde se incluird dentro
de esto. Se maneja con 3 indicadores donde se trabaja con el error porcentual
(MAPE) y el error cuadréatico medio relativo (RMSE) y la Precision de esta manera
se obtiene los algoritmos con un grado de confiabilidad alta para diversos modelos
realizados como el LSTM. Teniendo como resultados las comparativas dentro de
estos modelos el grado de confiabilidad dentro de estos recursos dados por la data

histérica que se realizé.
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2.2. Bases teoricas
Prediccién de inundaciones:

Cazenave y Vives (2014) sefalan que, en localidades propensas a
inundaciones, la prediccion de crecidas con modelos numéricos es crucial. Sin
embargo, la obtencion de datos de precipitacion confiables con resolucion espacio-
temporal adecuada para realizar el prondstico puede presentar algunos desafios.
Los modelos de prediccion hidrolégica deben ser calibrados y validados con
informacion de una red de monitoreo tradicional que permite realizar prondsticos a

partir de datos de lluvia tomados a intervalos horarios.
Redes Neuronales Artificiales (ANN):

Salas (2004) explica que las redes neuronales son una técnica para
solucionar problemas, ya sea de manera individual o combinada con otros métodos,
en tareas como clasificacion, identificacion, diagnostico, optimizacion o prediccion.
Estas tareas se caracterizan por tener una mayor cantidad de datos que
conocimiento, y ademas, pueden requerir aprendizaje durante la ejecucién y cierta
tolerancia a fallos.
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Metodologia CRISP-ML(Q):

El modelo de proceso estandar intersectorial para el desarrollo de
aplicaciones de aprendizaje automatico con metodologia de garantia de calidad,
conocido como CRISP-ML(Q), ha sido disefiado para el desarrollo de aplicaciones
de maquinas. Esto implica que se utiliza en escenarios donde se implementa y
mantiene un modelo de aprendizaje automatico como parte de un producto o
servicio. CRISP-ML(Q) es un modelo iterativo, lo que significa que retroceder a una
fase o paso anterior (por ejemplo, volver de la fase de modelado a la recopilacion
de datos) es una parte esencial de este proceso (Studer, 2021). En la figura 1, se
puede observar las fases en la que se divide CRISP-ML(Q) y sus secuencias entre

ellas.

Ingenieria de

Plan ;mp]e;;e:,nmdu’n
Datos le Modelo ML )

Operaciones

Variables Aprendizaje

| Verificacion

Diseno

Monitoreo de
Modelo ML

=/
Ingenieria de

onjuntas de Datos
N
Modelo ML
Comprension de Desarrollo de Operaciones de
Datos y Negocio Modelo Modelo

FIGURA 1. Metodologia CRISP-ML(Q)

Evaluacion de
Modelo ML

De la manera siguiente se aplica solamente en los datos donde se realizara
el analisis, es decir teniendo los datos obtenidos y realizados se podra repetir algin
paso realizado anteriormente para verificar que no haya ningun error. Considerando
que se emplean multiples herramientas para interpretacion de resultados. Si en
caso todo sale bien a la funcion de criterios establecidos en la fase anterior, se

procedera a la explotacién de modelo.
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La figura 2 detalla las tareas de esta fase y resultados que se debe obtener.
De esta manera podremos planear la implantacion, tener una monitorizacion y
mantenimiento, luego tendremos el informe final y por ultimo podremos revisar si el

proyecto esta bien efectuado (Galar C. 2018).

Comprensic Comprensic Preparacion de ) .
> del Negocio > de Jos Datos > los Datos Dilzedt it it

Evaluarlas Evaluacion de Modelo
> — >
Resultados de DM Aprobados
B Revision del
Revisar el
Proceso
Proceso

Determinar los Lista de Posibles .

P > Acciones
Proximos Pasos

e

FIGURA 2. Tareas y Resultados

Proceso de Desarrollo del Modelo Predictivo basado en Machine Learning
(ML):

Segun Lopez (2015), el aprendizaje automatico es un campo informatico que
utiliza la experiencia pasada para ayudar a las personas a tomar decisiones futuras.
Esto se logra mediante el desarrollo de programas que pueden aprender de los
datos y generalizar reglas desconocidas. Los principales pasos para desarrollar

modelos de machine learning son:

1. Recoleccion de datos: Se pueden obtener datos de una variedad de
fuentes, incluida la extraccion de informacion de un sitio web, el uso de una
API, el acceso a una base de datos o el uso de dispositivos especializados

y datos de dominio publico.

2. Procesamiento de datos: Para utilizar los datos en un algoritmo de
aprendizaje, es necesario asegurarse de que estén en el formato correcto.

Esto implica realizar varias tareas de preprocesamiento.
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3. Exploracién de datos: Una vez que los datos se han obtenido y preparado
en el formato correcto, se puede realizar un analisis previo para encontrar
patrones y/o valores que puedan ayudar en la construccion del modelo. En
este punto, las medidas estadisticas y los gréficos de dos y tres dimensiones

son muy utiles para mostrar el comportamiento de los datos.

4. Entrenamiento de algoritmos: En esta etapa, se implementan los métodos
de aprendizaje automatico y se alimenta al algoritmo con los datos que ya
han sido procesados para que pueda realizar predicciones utiles para extraer

informacion relevante.

5. Evaluacién de algoritmo: En esta etapa, el conocimiento o la informacion
que el algoritmo aprendid durante el entrenamiento previo se prueba. Si el
algoritmo no es preciso en sus predicciones, se puede volver a la etapa
anterior para continuar entrenando el algoritmo y ajustar algunos parametros

hasta lograr un rendimiento aceptable.

6. Aplicacion del modelo: En la tltima etapa, se pone a prueba el modelo con
el problema real y se mide su rendimiento. Si el rendimiento no es

satisfactorio, se deben revisar todos los pasos anteriores para mejorar el

modelo.

Modelo Integrado

en el Sistema

y
Modelo més Complejo Listo para
Usar
Entender el Criterio de Preparar los Construir el Andlisis de
Problema Evaluacion Datos Modelo Errores

] | S
Modelo mds Simple
Evalu‘? L,"‘"’ el Mis Datos o Caracteristicas
Solucion Actual

1 Mejor Comprensicn del Problemsa

Mejor Solucion Actual

FIGURA 3. Proceso de desarrollo del modelo predictivo
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2.3. Marco conceptual

Machine Learning: También conocido como aprendizaje automatizado, es
una rama de la Inteligencia Artificial, cuyo objetivo principal es la creacion de
modelos que aprendan de forma auténoma y mediante el método de analisis de
datos generar informacién importante en el area de Big Data (Salvador Maceira,
2019).

Gestion de riesgo de desastres naturales: Segun la UNISDR, la gestion
de riesgos de desastres hace referencia al proceso sistemético de aplicar medidas
administrativas, organizaciones y capacidades operativas para la ejecucion de
planes y fortalecer las capacidades de afrontamiento, con la finalidad de reducir el
impacto adverso de las amenazas naturales y la posibilidad de que ocurra un
desastre (2009).

Modelo de prediccion basado en ML: Las principales técnicas aplicadas
en la mayoria de casos se formulan como ecuaciones en diferencia y permiten
realizar predicciones a corto o largo plazo dentro de una simulacion (Arahal, Soria
y Diaz, 2006).

Estimacién de dafios por desastres: Segun Bello, Ortiz y Samaniego
(2014), para determinar el patron de estimacion los dafios ocasionados por algun
desastre se realizan a través de una clasificacion basada en el evento natural

desencadenante, caracteristicas de la subregién afectada y entre otros.
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Precision de prondsticos:

La precision se debe tener en cuenta como la tasa de verdaderos positivos,
donde se tendrd la dificultad en el momento de extraer automaticamente las
caracteristicas como el caso de redes profundas. Ya que se tiene que realizar la
seleccidn de caracteristicas para emplear al cabo el diagnéstico (Alvarez P. 2020).

Cuya formula es la siguiente.
Precision = VP / (VP + FP)

VP = Verdaderos Positivos
FP = Falsos Positivos

Raiz del error cuadratico medio (RMSE) de prondsticos:

Segun Acharya, RMSE es la raiz del error cuadratico medio. Estas medidas
nos indican la precision de nuestras predicciones y la magnitud de la diferencia con
los valores reales. En este contexto, los errores se refieren a las discrepancias entre
los valores predichos (obtenidos mediante un modelo de regresién) y los valores

reales de una variable (2021). Cuya definicion matemética es la siguiente:

Real — Prondstico)?
RMSE =\j2( N )
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Error porcentual medio absoluto (MAPE) de prondsticos:

El MAPE nos proporciona la diferencia porcentual en lugar de unidades
como las medidas anteriores. Consiste en el promedio del error absoluto o la
diferencia entre la demanda real y el prondstico, expresado como un porcentaje de
los valores reales (Ingenio Empresa, 2023). Cuya definicion matematica es la

siguiente:

1100 |Real; — Prondstico;|
Real;
N

MAPE =
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lIl. METODOLOGIA
3.1. Tipo y disefio de investigacion

Tipo de investigacion

La investigacion es del tipo aplicada con enfoque cuantitativo. Segun Alvarez
Risco (2020) menciona que una investigacion es aplicada cuando se busca obtener
nuevos conocimientos que permitan encontrar soluciones para problemas préacticos

en una investigacion.
Disefio de investigacion

El proceso de investigacion de tipo experimental, esta investigacién se
caracteriza por problemas que se rodean mediante métodos cientificos. Donde
consiste en los trabajos sistematicos donde aplican los conocimientos existentes
gue se obtuvieron dentro de la investigacion y practica, el cual esta dirigido a la
produccion de dispositivos o productos, donde hay nuevos servicios, sistemas y
procesos. En cuanto el disefio preexperimental la variable independiente solo
cuenta con un solo nivel cual es el grupo de experimentacion, la variable
dependiente es medida con un instrumento en dos momentos: pre y post-test.
(Ramos C. 2021).
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El estudio del caso del proyecto sera de disefio de estudio de caso en una
sola medicién. Campbell y Stanley (1995), mencionan que en este tipo de disefio
de investigacién se analiza a un conjunto que ha sido expuesto (ya sea por el
investigador o el entorno) a una variable independiente, y se realiza una Unica

medicion posterior (postest) a esa intervencion.

X 0,

Manipulacion Observacion 1
(medicion

después de la

manipulacion)

FIGURA 4. Foérmula de disefo de estudio de caso en una sola medicion

Tipo de Modelo de Red Neuronal:

Los modelos de Redes Neuronales Recurrentes o Recurrent Neural Network
(RNN), segun Ortiz menciona que las RNN son reconocidas por su habilidad de
procesar y extraer informacion de datos en secuencia. Las RNN detectan de
manera activa las dependencias secuenciales y temporales presentes en los datos
(2021).

Segun Diaz Francisco nos menciona que la Red Neuronal Recurrente (RNN)
se involucra en los tratamientos de las datas secuenciales, es decir la clasificacion
o la prediccion. Como se sabe hasta el dia de hoy existen diversos datos de manera
secuencial, por tal motivo las series de tiempo tienen procesos diferentes. Por lo
cual, la RNN se basa en capturar la historia anterior para la prediccién usandolo
como ultimo valor de secuencia, para ello, se denomina los estados ocultos donde
se refiere a las cadenas de markov ocultos usando anteriormente los datos
secuenciales. Teniendo en cuenta los siguientes pasos con el cual se ejecuta
(2020).

- Generar el estado oculto inicial donde se calculan diferentes atributos o un

valor O.
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- Se poseen conexiones para cada periodo x (t) para generar el nuevo estado
oculto h (t). Hay una conexion recurrente entre h (t—1) y h(t), refiriéndonos a
la historia que almacena estados anteriores.

- La RNN produce un output en el paso del tiempo o(t) para los estados ocultos
h(t).

- Lared calculara los parametros para poder utilizar la funcién perdida L y el

método backpropagation.

Las redes neuronales generan las correlaciones existentes con los pasos
previos a la secuencia. Ahora se hablara sobre la extension de RNN que es el
Memoria a largo plazo (LSTM), donde ayuda a mantener la esencia de las redes
recurrentes para cada paso temporal, cada prediccion que se genera en funcién de
algun estado oculto almacena la informacion de toda la secuencia predicha hasta

el paso.

Para el desarrollo del proyecto se decidié aplicar una extensiéon de RNN,
denominada Red Neuronal de Memoria a Largo y Corto Plazo o Long-Short Term
Memory (LSTM). Y segun Sherstinsky, permite resolver el problema de los
gradientes decrecientes. La idea clave en el disefio de la LSTM fue incorporar
controles no lineales, dependientes de los datos, en la célula RNN, que puede ser
entrenada para asegurar que el gradiente de la funcion objetivo con respecto a la
sefal de estado (2020).

Por lo que, se puede inferir que este modelo es util para el proyecto dado
que es capaz de aprender dependencias a largo plazo en datos secuenciales y
tiene una memoria interna que puede retener informacion relevante durante
periodos de tiempo mas largos. Lo que puede ser Util, en el caso de datos de
sensores fluviales y registros historicos, en los que las relaciones y dependencias

pueden prolongarse durante un periodo de tiempo considerable.
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Herramientas para el desarrollo del sistema inteligente

Python: Es un lenguaje de programacion de nivel alto debido a que incluye
estructuras de datos predefinidas como listas, diccionarios, conjuntos y tuplas, lo
cual facilita la realizacidén de tareas complejas en un nimero reducido de lineas de

cadigo y de forma legible (Challenger-Perez, Diaz-Ricardo y Becerra-Garcia, 2014).

Anaconda: Rolon-Merette (2016) define a Anaconda como un software libre
que proporciona un conjunto de herramientas disefiadas para la investigacion y la
ciencia. La instalacion de Anaconda te da acceso a diferentes entornos que te

permiten codificar en Python o R.

Jupyter: Segun Mondejar Fernandez, el propdsito del programa Jupyter es
crear software de codigo abierto, estandares abiertos y servicios para la
computacion interactiva en diversos lenguajes de programacién. Surge como una

derivaciéon de IPython, una interfaz interactiva para Python (2021).

Enfoque de la prediccion del Proyecto:

El principal enfoque de informacion de salida de las redes neuronales seria
la prediccion de patrones de inundacion, lo que puede ayudar a comprender mejor
los factores que contribuyen a las inundaciones y tomar medidas preventivas a
largo plazo. Este sistema proporcionara un conocimiento mas profundo de las
inundaciones, identificara los factores de riesgo y ofrecera previsiones a largo
plazo. Siendo esta informacion muy valiosa para la planificacion y gestion de

inundaciones, asi como para la toma de decisiones en situaciones de emergencia.

Proceso de entrada y salida del modelo:

El proceso de entrada a una red neuronal LSTM para el prondstico de
inundaciones implica la recopilacién y preparacion de los datos necesarios para el
entrenamiento y la retroalimentacion del modelo. Algunos elementos clave del

proceso de registro son:
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Datos historicos: Segun Yepes, las bases de datos como colecciones
especializadas de informacion histérica en diferentes formas como
referencias, texto, hechos, entre otros. Estas bases de datos estan
disponibles en linea, lo que significa que se pueden acceder directamente
desde el ordenador que las contiene o a través de una red de
comunicaciones global, como Internet. En cualquier caso, las bases de datos
son principalmente fuentes documentales, es decir, el origen del
conocimiento y el posterior uso de la informacién transmitida en los
documentos histéricos (). Es necesario recopilar datos histéricos de
inundaciones, que pueden incluir informacion sobre niveles de agua,
precipitaciones, temperatura, humedad y otras variables relacionadas. Esta
informacion histérica se utiliza para entrenar la red neuronal y permite que el
modelo aprenda patrones y relaciones entre variables.

Preprocesamiento de datos: Hernandez y Rodriguez definen al
procesamiento de datos como un proceso de preparacion de datos que
seran utilizados para data warehouse o en analisis de datos. Este proceso
es necesario dado que, generalmente. los datos vienen con ruido por
diferentes razones. (2008). Los datos recopilados se someten a un proceso
de preprocesamiento para garantizar que estén en un formato adecuado
para entrenar los modelos. Esto puede incluir pasos como estandarizar los
datos, eliminar valores atipicos y dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba.

Series de tiempo: Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones,
medidos en determinados periodos del tiempo, organizados
cronologicamente y, espaciados entre si de manera uniforme, asi los datos
usualmente son dependientes entre si (Villavicencio, 2010). Debido a que
las inundaciones estan relacionadas con eventos que ocurren en una serie
de tiempo, es importante considerar esta estructura en el proceso de
entrada. Los datos se organizan en series de tiempo, donde cada punto de

datos representa una observacion en un momento especifico.
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El proceso de ciencia de datos del proyecto de prediccion de inundaciones

consta de los siguientes pasos:

Comprension del problema: Es importante comprender el problema de
prediccién de inundaciones y los datos disponibles, con el fin de identificar
las variables relacionadas con las inundaciones y su posterior recopilacion

de datos.

Acceso al portal Senamhi, Snirh y Sigrid: El portal del Servicio Nacional
de Meteorologia e Hidrologia del Pert (Senamhi), Sistema Nacional de
Informacién de Recursos Hidricos (Snirh) y Sistema de Informacién para la
Gestidn del Riesgo de Desastres (Sigrid) ofrecen acceso a los datos fluviales
necesarios para el proyecto. Los portales Senamhi, Snirh y Sigrid
proporcionan informacion actualizada e histérica sobre los niveles de los rios

y otros datos meteoroldgicos relacionados.

Identificaciéon de las estaciones de monitoreo fluvial: Identificar las
estaciones de monitoreo fluvial que proporcionan los datos necesarios para
el proyecto. Estas estaciones estan ubicadas en diferentes rios y cuerpos de
agua en todo el pais y pueden medir variables como el caudal, el nivel del
agua y la precipitacion.

Adquisicion de los datos historicos: Consiste en descargar los datos
histdricos de las estaciones de monitoreo fluvial del Senamhi, Snirh y Sigrid.
Estos datos pueden estar disponibles en diferentes formatos, como archivos
CSV o bases de datos, y contienen informacién sobre las mediciones

realizadas en intervalos regulares, como horas, dias 0 meses.

Limpieza y preprocesamiento de los datos: Es necesario realizar un
proceso de limpieza y preprocesamiento. Esto implica eliminar datos
faltantes o incorrectos, realizar interpolaciones si es necesario y normalizar

los datos para que estén en un rango adecuado para la red neuronal.

Divisiéon de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba: Consiste
en dividir los datos preprocesados en conjuntos de entrenamiento y prueba.

El conjunto de entrenamiento se utilizara para entrenar el modelo LSTM,
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mientras que el conjunto de prueba se utilizara para evaluar el rendimiento

del modelo en datos no vistos.

- Configuracion del modelo LSTM: Configura y entrena un modelo de redes
neuronales LSTM utilizando el conjunto de entrenamiento. El modelo LSTM
tomard como entrada una secuencia de datos fluviales historicos y tratara de

predecir el nivel de inundacion futuro.

- Evaluacién del modelo: Consiste en evaluar el rendimiento del modelo
utilizando el conjunto de pruebas. Esto implica comparar las predicciones del
modelo con los valores reales de inundacién y calcular métricas de

evaluacion, como el error medio cuadrado o la precision de la prediccion.

- Ajuste y optimizacién del modelo: Si el rendimiento del modelo no es
satisfactorio, se pueden realizar ajustes y mejoras en el modelo LSTM. Esto
puede incluir la optimizacién de los parametros del modelo, la incorporacion

de mas datos o la exploracion de otras arquitecturas de redes neuronales.

- Aplicacion del modelo parala prediccion de inundaciones: Una vez que
el modelo LSTM ha sido entrenado y evaluado de manera satisfactoria, se
puede utilizar para realizar predicciones de inundaciones futuras. Esto
implica proporcionar datos fluviales actuales al modelo y obtener
predicciones sobre los niveles de inundacion en un horizonte de tiempo

determinado.

La salida de una red neuronal LSTM para el prondstico de inundaciones es
una secuencia de valores que representan la probabilidad o prondstico de
inundaciones futuras. Estos valores pueden interpretarse como estimaciones de
diversas variables dependientes del tiempo en el futuro, como los niveles de agua

o el riesgo de inundaciones.

Asimismo, se presentan los procesos de ciencias de datos para el

desarrollo del sistema inteligente (Ver figura 05).
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FIGURA 5. Esquema de proceso de ciencia de datos del proyecto

f

3.2. Variable y operacionalizacion

Definicion Conceptual
Variable independiente: Sistema Inteligente basado en Machine Learning

El aprendizaje automatico o Machine Learning, se podria decir que es la
rama de la inteligencia artificial y el subcampo de ciencias de la computacion, cuyo
propésito tiene que en las computadoras 0 maquinas tenga un aprendizaje
automatico. Segun Trujillo (2017) aprender este modelo es identificar patrones
dentro de una gran cantidad de datos obtenidos. Tiene como idea predecir los
comportamientos a futuros de manera en una revisidn de datos para asi poder
adaptarse a la incorporacion de informacion adicional y recalibrando resultados
(Pérez, 2022).
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Variable dependiente: Prediccion de inundaciones en zonas agricolas

A nivel mundial, hubo diversas pérdidas econémicas en el sector agricola, la
reduccion de produccién se fue dando por las inundaciones en la agricultura. Las
inundaciones en regiones de costa, selva y sierra muestran un tercer lugar de un
promedio anual donde se acumula las hectareas perdidas o que han sido afectadas
(Veja B, Mora R, Posada G. 2020).

Definicién Operacional
Variable independiente: Sistema Inteligente basado en Machine Learning

El Machine Learning, segun Moron Alonso et al. (2021) se le considera una
rama de la IA, relacionando los campos de estadisticas, matematicas y
probabilidades, como también se le puede considerar un subcampo de
computaciéon. Su principal funcién es aprender los datos historicos y experiencias
de algun tema en particular para asi poder utilizarse en técnicas o modelos de esta

rama.
Variable dependiente: Prediccién de inundaciones en zonas agricolas

Las inundaciones segun Senamhi et al. (2018) se consideran como
fendbmenos naturales donde fueron muy recurrentes en Perl. Los especialistas del
Senamhi, liderado por el Ing. César Aybar usé la plataforma Engine para poder
usarlo como una alternativa adecuada, generando una base histérica sobre las
inundaciones del Peru utilizando los satélites cuya funcidon muestra dénde y cuando

se producen las inundaciones.
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3.3. Poblacion, muestra y muestreo

Poblacién

Segun Lopez (2004) la poblacién en una investigacion se refiere al grupo de
individuos o0 elementos sobre los cuales se quiere obtener informacion. La
poblacion del estudio sera recopilada a través de las bases de datos y registros de
diversos medios e institutos nacionales meteorologicos e hidrolégicos (Registro de
informacion de cuencas fluviales, Registros de temperatura del ambiente, Registros

de precipitaciones).

TABLA 1. Demarcacion de la poblacion
Variable Indicador Poblacion
- Registro de nivel de cuenca
Precision de | - Registros de temperatura del ambiente
prondsticos - Registros de precipitaciones
- Registro de humedad relativa
Prediccibn de | Raiz del error |- Registro de nivel de cuenca
inundaciones cuadratico - Registros de temperatura del ambiente
en zonas | medio de | - Registros de precipitaciones
agricolas prondstico - Registro de humedad relativa
- Registro de nivel de cuenca
Error porcentual : .
) - Registros de temperatura del ambiente
medio absoluto : N
de pronésticos |- Registros de precipitaciones
- Registro de humedad relativa

Fuente: Elaboracion propia
Muestra

La muestra en una investigacion es una porcidbn o subconjunto de la
poblacion o universo en la que se realizara el estudio. Se utilizan diversos métodos,
como formulas y légica, para determinar la cantidad de componentes necesarios
para la muestra, lo cual sera descrito mas adelante. Es importante tener en cuenta
gue la muestra debe ser representativa de la poblacion en estudio (Lopez, 2004).
La muestra sera delimitada por la cantidad de informacion a través de las bases de
datos y registros de diversos medios e institutos nacionales meteorologicos e
informacion de cuencas fluviales,

hidrologicos (Registro de Registros de
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temperatura del ambiente, Registros de precipitaciones, Registros de humedad

ambiental) en periodos de tiempo establecidos.

TABLA 2. Demarcacion de la muestra
Variable Indicador Muestra Periodo
- Registro de nivel de cuenca
Precision de |~ Reglstros de temperatura del 5 Ultimos
P ambiente ~
pronosticos : o Anos
- Registros de precipitaciones
- Registro de humedad relativa
. Raiz del [ - Registro de nivel de cuenca
Prediccién de )
. . error - Registros de temperatura del -
inundaciones ” . 5 Ultimos
cuadratico ambiente ~
en zonas . . o ARnos
agricolas medlp . de | - Reg!stros de precipitaciones
prondstico - Registro de humedad relativa
Error - Registro de nivel de cuenca
porc_entual - Reglstros de temperatura del 5 Ultimos
medio ambiente AROS
absoluto de | - Registros de precipitaciones
pronésticos | - Registro de humedad relativa

Fuente: Elaboracién propia
Muestreo

Cuesta y Herrero (2010) definen al muestreo no probabilistico como una
técnica de seleccion de muestras donde no todos los individuos de la poblacion
tienen las mismas posibilidades de ser elegidos. En el presente estudio se utilizara
una técnica de muestreo no probabilistico, que consiste en obtener los resultados

del periodo de tiempo seleccionado sin seguir una seleccion aleatoria.

El muestreo por conveniencia segun Westreicher Guillermo (2022) se basa
en seleccionar para la muestra un estudio estadistico. Donde nos permita la
recoleccion de datos sea mas sencilla e implique el menor esfuerzo. Este tipo de
muestreo es el tipo no probabilistico lo que nos quiere decir que no todas las

personas en general forman parte del publico.
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3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnica: Registros hidrologicos

Carmona et al. (2011), menciona que los registros hidrolégicos permiten
almacenar informacion biofisica y meteoroldgica con el propdsito de supervisar y/o
medir el estado de agua de un sistema especifico a través del entendimiento del

balance de energia.
Los registros hidrologicos requeridos para la investigacion son:

e Registro de nivel de cuenca (Altura del nivel del agua en rios)

e Registros de temperatura del ambiente (indice de temperatura del
ambiente).

e Registro de humedad relativa (indice de humedad relativa).

e Registros de precipitaciones (indice de precipitaciones).
Técnica: Revision documental

Segun Sanchez, Fernandez y Diaz (2021) la revisibn documental permite
obtener informacion importante para comprender los detalles de los
acontecimientos diarios, asi como identificar los problemas y las reacciones mas

frecuentes en la cultura o personas que se estan analizando.
Instrumento: Matriz de Datos

Lauphan (2006) define la Matriz de datos como una herramienta que permite
organizar los datos de forma visual para mostrar su estructura en tres o cuatro
partes. Siendo parte fundamental en cualquier investigacion ya que constituye una
forma sistematica y bien estructurada de comprender la realidad a través de la

aplicacioén de la teoria, lo que facilita su comprension.
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TABLA 3. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos
Variable Indicador Técnica Instrumento | Informante
- Registros de glrﬁ:ﬂforma
Precision de bgses' qle datos Matriz de | Plataforma
o hidrolégicas o
prondsticos . ., | Datos Sigrid
- Revision
documental Plataforma
Senamhi
- Registros de Plataforma
Prediccion de | Raiz del error 9 Snirh
. . L bases de datos ,
inundaciones | cuadratico . L Matriz de | Plataforma
. hidrolégicas L
en zonas | medio de ... | Datos Sigrid
, . L. - Revision
agricolas prondstico Plataforma
documental )
Senamhi
Error - Registros de glrﬁ:ﬁforma
porcentual bases de datos ,
) . . Matriz de | Plataforma
medio hidrolégicas -
... | Datos Sigrid
absoluto de | - Revision
.. Plataforma
pronosticos | documental :
Senamhi

Fuente: Elaboracién propia
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3.5. Procedimientos

Segun el Organismo Senamhi (2023) sus servicios y contenidos son
exclusivos bajo la responsabilidad del usuario. La informacion y contenido a lo que
el usuario puede acceder son de acceso publico y gratuito. El usuario puede utilizar
esta informacion para realizar acciones con o sin fines de lucro. Aceptando

claramente que la informacion es proveniente de las bases de datos del Senamhi.

La implementacion del proyecto se realizara de manera virtual, de tal manera
se accedera a la plataforma del Senamhi para obtener informacion mas relevante
de los ultimos afios en los temas de las inundaciones. Para asi poder tener una
fecha de inicio del trabajo y la forma de recoleccién de datos en fichas de registro
(Ver figura 06).

/[ Plataforma Senamhi ]\ /[ Limpiezay ]\ / [ Registros Preparados para ]\
Registros de

Preprocesamiento de Datos Andlisis
Temperatura

<N
BBDD Estacion
Bagua Chica Datos Crudos
EE———
BBDD Estacion @ s
Mzxima
Jamalca
-
— o Registros de | Registros de
BBDD Estacion Limpieza de Datos Humedad Temperatura
El Pintor | Relativa Minima
S —

o
BBDD Estacion :

Magunchal
e Preprocesamiento
Y de Datos
BBDD Estacion )

——= R /

FIGURA 6. Esquema del proceso de recoleccion de datos de la plataforma

Registros de | Registros de
Precipitacion Nivel de Rio

Senamhi

Para el desarrollo del Sistema Inteligente basado en Machine Learning se
ha puesto especial atencion en la seleccion de variables especificas para el
pronaostico de inundaciones. Con el fin de identificar y analizar detalladamente las
variables clave que afectan la ocurrencia y magnitud de las inundaciones. Mediante
técnicas de Machine Learning, se buscard mejorar la precisién y eficacia de los
prondsticos de inundaciones al considerar variables como la precipitacion pluvial,
la topografia del terreno, la capacidad de retencién del suelo y otros factores

relevantes. Esta seleccion de variables especificas es fundamental para

32



proporcionar informacion precisa y oportuna que permita tomar decisiones
informadas y adoptar medidas de prevencion y mitigacion adecuadas en relacion a

las inundaciones.

El portal de Modulos Universitarios en ciencia del Desarrollo Sostenible
(MOUDS), proporciona las siguientes variables relacionadas al caudal fluvial para

el 6ptimo prondstico de inundaciones:

Caudal: Segun Agua y Medio Ambiente Con/Ciencia (2022), El caudal se
define comunmente como la cantidad de agua que corre, es decir la cantidad de
fluido que se circula en un ducto como una cafieria, tuberia, rio o un canal, en una
unidad de tiempo. Se definen por diversos métodos para cuantificar, pero también
se sabe que existen diversos conceptos sobre el concepto caudal por lo cual

muchas veces son confundidas por ser "similares".

Humedad Relativa: Segun Martines (2007), la humedad relativa se refiere
a la proporcion entre la cantidad de vapor de agua presente en un espacio
determinado y la cantidad maxima de vapor de agua que podria haber en ese

mismo espacio en condiciones de saturacion.

indice Estandarizado de Precipitaciones: Seguin Merg (2011), el indice
Estandarizado de Precipitacion es una herramienta utilizada para analizar y evaluar
la presencia de situaciones de falta o exceso de lluvia significativos en una
determinada region, considerando diferentes intervalos de tiempo. Este indicador
forma parte de un conjunto de herramientas utilizadas para realizar pronosticos de

alerta temprana.

Asimismo, el MOUDS, menciona la importancia de los histogramas para los

pronosticos meteorologicos.

Histograma: Segun Guillermo Westreicher (2020), se refiere al gréafico

donde nos permite mostrar la distribucion de los datos en una muestra estadistica
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de una poblacion o en este caso sobre los datos de las inundaciones. Refiriéndose

a una variable numérica, suele usarse mayormente en un grafico de barras.

Los histogramas resultan utiles para el desarrollo del sistema dado que
proporcionan un analisis visual y permiten determinar la distribucién de lluvias, los

cuales principales elementos pueden ser.

° Flujo o caudal de base

° Flujo o caudal rapido

° El pico de la crecida de precipitaciones
° Curva de ascenso o de crecida

° Curva de descenso

° Tiempo de concentracion

La informacion recopilada, sera organizada a través de un modelo de Red
Neuronal LSTM (Ver figura 07).

Registros de
temperatura

- Identificacién Extraccién de Secmentacidn
Registros de de Trazas Datos —
nivel  de

Pre-Procesamiento del Registros Hidroldgicos

Registros  de
precipitaciones

|

agua

——

Modelo Predictivo basado en LSTM

Prediccion de

Diserio del Entrenamiento Seleccidn del Pre ”“".-7"": =i ""j
Modelo LSTM del Modelo LSTM Mejor Modeio Halishes

FIGURA 7. Esquema del modelo de prediccion de inundaciones basado en
LSTM

Asimismo, se presenta la arquitectura de la Red Neuronal LSTM (Ver figura
08).
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FIGURA 8. Arquitectura de Red Neuronal LSTM

En adicion, se plantea una férmula que se encargue de la estimacion de la
probabilidad de inundacién basandose en un andlisis integral de los parametros
ambientales obtenidos de temperatura maxima (°C), temperatura minima (°C),

humedad relativa (%), precipitaciones (mm/dia) y nivel de rio (m)

Segun el Aviso N°1760 del Senambhi, el nivel del rio Utcubamba se considera
normal y sin probabilidad de inundacién cuando registra una cifra menor a 4.5
metros. En el rango de 4,5 a 5,0 metros, se clasifica como condicion de probabilidad
media de inundacion. Sin embargo, la probabilidad se eleva a niveles
significativamente altos cuando el nivel del rio supera los 5,0 metros, especialmente

en las zonas agricolas bajas.
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Asimismo, la Subdireccion de Prediccion Climatica del Senamhi, sefiala en
su documento titulado Umbrales y precipitaciones absolutas que en la region Bagua
Chica presenta los siguientes rangos de estimacion de precipitaciones. Se
establece que las cifras de precipitacion se clasifican de la siguiente manera: de 6,0
a 12,7 mm se considera un periodo moderadamente lluvioso, de 12,7 a 19,0 mm
como lluvioso, de 19,0 a 37,0 mm como muy lluvioso, y de 37,0 mm en adelante se

clasifica como extremadamente lluvioso.

Por lo que, se presenta la siguiente formula para el calculo de probabilidad

de inundacion utilizando los pardmetros ambientales recopilados.

) Precip NR Temppygy + Tempy; HR
Pinundacion = min (0-4‘ ' 37 +0.4- ? + 0.1 ax60 L + 0.1 'T.O, 1.0)

Donde:

Precip: precipitaciones en milimetros por dia (mm/dia)
NR: Nivel del rio en metros (m)

Temp_Max: Temperatura maxima en grados Celsius (°C)
Temp_Min: Temperatura minima en grados Celsius (°C)

HR: Humedad relativa en porcentaje (%)

Considerando las condiciones especificas del rio Utcubamba, se incorporan

las siguientes reglas adicionales:

e Si el nivel del rio es inferior a 4,5 metros, se asigna una probabilidad
baja de inundacion.

e Enelrango de 4.5 a 5.0 metros, se clasifica como probabilidad media
de inundacion.

e Cuando el nivel del rio supera los 5,0 metros, especialmente en zonas

agricolas bajas, se asigna una alta probabilidad de inundacion.
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Adicionalmente, se incorporan las condiciones relacionadas con la

precipitacion en la region de Bagua Chica:

e Para precipitaciones de 6.0 a 12.7 mm, se considera un periodo
moderadamente lluvioso.

e Enelrango de 12.7 a 19.0 mm, se clasifica como lluvioso.

e Las precipitaciones de 19,0 a 37,0 mm se consideran muy lluviosas.

e Las precipitaciones a partir de 37,0 mm se clasifican como

extremadamente lluviosas.

También se afiaden factores de riesgo moderado:

e Siel promedio de temperaturas es superior a 30 grados Celsius.

e Sila humedad relativa supera el 96%.
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El distrito seleccionado para el desarrollo del proyecto es Bagua Grande,
ubicado en la Regibn Amazonas y cuya cuenca corresponde al rio Utcubamba.
Dicho distrito ha experimentado histéricamente un elevado numero de
inundaciones, lo cual refleja la frecuencia y gravedad de los eventos en esa zona
en particular. Ademas, se podran recopilar datos relevantes sobre los patrones
climaticos, el comportamiento del agua y las caracteristicas del terreno. Estos datos
son fundamentales para elaborar el modelo de prediccion que permita anticipar
futuras inundaciones y determinar el impacto en las areas agricolas afectadas.

FIGURA 9. Imagen satelital del distrito Bagua Grande, Amazonas
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FIGURA 10. Regiones agricolas del distrito Bagua Grande, segun el Minagri

Las estaciones seleccionadas para el proyecto son Magunchal, Jamalca, El
Pintor, Bagua Chica y Naranjito, ya que se encuentran ubicadas en posiciones
estratégicas del distrito de Bagua Grande y pueden proveer la informacion de los
registros necesarios para comprender y predecir estos eventos naturales. Estas
estaciones estan ubicadas estratégicamente a lo largo de la cuenca Utcubamba,
capturando datos importantes como el nivel del agua y las condiciones
meteoroldgicas, lo cual resulta crucial para obtener datos histéricos que ayudan a
comprender mejor los patrones de prediccion.. Estos registros son analizados y

utilizados para la creacién y entrenamiento del modelo de prediccion.
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FIGURA 11. Estaciones meteorologicas del distrito Bagua Grande
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3.6. Métodos de andlisis de datos

En el informe final de tesis se usara un modelo de redes neuronales donde
se identificaran patrones de inundaciones, asimismo, se implementara una
metodologia CRISP-ML(Q), los cual, nos ayudara a el procedimiento donde
proporciona una impresién general, los movimientos en a largo plazo en
informacion y nos ayuda a realizar los prondsticos a corto plazo. Ademas de ello se
aplicara pruebas de hipotesis de acuerdo con el comportamiento de los datos para

poder lograr el objetivo dado.
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3.6.1 Algoritmos usados
Arbol de Decisiones

Segun TokioScholl (2022), el algoritmo de &rbol de decisiones es un
algoritmo de modelo machine learning para el modelado predictivo. Se basan
en las relaciones entre distintas columnas de predicciones y columnas de
entradas. Cada columna contiene un conjunto de datos tanto como no

estructurados como estructurados.

Este algoritmo de arbol de decisién de un Unico nodo, se denomina
root, donde se descompone en distintos atributos, de dos en dos ramas. La
toma de decisidn se basa en la interaccion final por el cual se plantean

distintas condiciones.
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Modelo Arbol de Decisiones en Temperatura Maxima en la estacion

Resultados
Fase Entrenamiento Fase Validacién Fase Test
38 40| — Valores de prediccion —— Valores de Prediccion
~—— Valores Reales —— Valores Reales
36 35
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FIGURA 12. Comparacion de los valores reales y de prediccién en los resultados
del pronéstico del modelo Arbol de Decisiones de temperatura minima en la

estacion Bagua Chica
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TABLA 4. Evaluacion de la eficiencia del modelo Arbol de Decisiones en la

fase de test del prondstico de temperatura maxima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
32.2 34.2 97.61% 3.01 7.51%
30.4 33.6 97.61% 3.01 7.51%
30.4 32.6 97.61% 3.01 7.51%
30.4 26.2 97.61% 3.01 7.51%
29.4 284 97.61% 3.01 7.51%
33.8 30 97.61% 3.01 7.51%
28.2 28.8 97.61% 3.01 7.51%
31.6 29.8 97.61% 3.01 7.51%
30.2 27 97.61% 3.01 7.51%
28.4 28 97.61% 3.01 7.51%

Fuente: Elaboracion propia
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Modelo Arbol de Decisiones en Temperatura Minima en la estacion

Bagua Chica

Para el prondstico de la temperatura minima en la estacion Bagua
Chica fue requerida la segmentacion de registros para su posterior analisis.
Por ello, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en las fases
de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo (Ver
figura 11).

Resultados

Fase Entrenamiento Fase Validacién Fase Test
26

—— Valores de Prediccion —— Valores de Prediccion
—— Valores Reales —— Valores Reales

254

254

24

241

23

234

221
22

21
214

201
20

—— Valores de Prediccion
~— Valores Reales

] 50 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

FIGURA 13. Comparacion de los valores reales y de prediccién en los resultados
del pronostico del modelo Arbol de Decisiones de temperatura maxima en la
estacién Bagua Chica
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TABLA 5. Evaluacion de la eficiencia del modelo Arbol de Decisiones en la

fase de test del prondstico de temperatura minima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
23.4 22.8 98.87% 1.5 5.05%
23.4 22 98.87% 1.5 5.05%
23.2 234 98.87% 1.5 5.05%
23 224 98.87% 1.5 5.05%
22 22.2 98.87% 1.5 5.05%
22.6 22.6 98.87% 1.5 5.05%
22.4 20.2 98.87% 1.5 5.05%
22.2 22.6 98.87% 1.5 5.05%
23.4 22.8 98.87% 1.5 5.05%
22.4 21.6 98.87% 1.5 5.05%

Fuente: Elaboracion propia
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Modelo Arbol de Decisiones en Humedad Relativa en la estacion Bagua

Chica
Resultados
Fase Entrenamiento Fase Validacién Fase Test
100 1009
95 4
80 801
90 -
60 60 1
—— Valores de Prediccion —— Valores de Prediccion
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FIGURA 14. Comparacion de los valores reales y de predicciéon en los resultados

del pronéstico del modelo Arbol de Decisiones de humedad relativa en la

estacion Bagua Chica
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TABLA 6. Evaluacién de la eficiencia del modelo Arbol de Decisiones en la
fase de test del prondstico de humedad relativa en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
78.2 12.7 92.44% 11.45 10.1%
71.2 70 92.44% 11.45 10.1%
76.3 73.7 92.44% 11.45 10.1%
76.3 86.1 92.44% 11.45 10.1%
911 80.7 92.44% 11.45 10.1%
70.4 77.8 92.44% 11.45 10.1%
71.2 84.2 92.44% 11.45 10.1%
90.6 79.3 92.44% 11.45 10.1%
84.4 87.3 92.44% 11.45 10.1%
90.7 86.4 92.44% 11.45 10.1%

Fuente: Elaboracion propia



Modelo Arbol de Decisiones en Precipitacion en la estaciéon Bagua

Resultados
Fase Entrenamiento Fase Validacién Fase Test
—— Valores de Prediccion —— Valores de Prediccion | 1001 —— valores de Prediccion
7 —— Valores Reales —— Valores Reales —— Valores Reales
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FIGURA 15. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronéstico del modelo Arbol de Decisiones de precipitacion en la estacion
Bagua Chica
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TABLA 7. Evaluacion de la eficiencia del modelo Arbol de Decisiones en la
fase de test del prondstico de precipitacion en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
1.4856 0 96.06% 10.18 nan%
1.4856 0 96.06% 10.18 nan%
1.4856 1.2 96.06% 10.18 nan%
3.75 0.6 96.06% 10.18 nan%
1.4 0 96.06% 10.18 nan%
0 2.5 96.06% 10.18 nan%
0 0.2 96.06% 10.18 nan%
0 1.2 96.06% 10.18 nan%
0 0.2 96.06% 10.18 nan%
0 280.3 96.06% 10.18 nan%

Fuente: Elaboracion propia



Random Forest

Segun InteractiveChaos (2020), el algoritmo Random Forest es un
algoritmo donde incluye el aprendizaje automatico donde perteneces a la
familia de ensemble. Es una técnica donde se usan multiples modelos para
resolver un solo problema y se combinan los resultados para obtener una

solucion mas precisa y estable.

Su principal funcion es crear diversos arboles de decisiones y luego
agregar los resultados tomando el voto mayoritario o valor promedio. De esta
manera mejora la generalizacion y robustez de las predicciones. En este
algoritmo tenemos la ventaja de tener una precisién de un rendimiento alto
y una precision estable. Donde también interactia la alta estabilidad,
versatilidad y la buena capacidad de la seleccibn automatica de las

caracteristicas.
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Modelo Random Forest en Temperatura Maxima en la estacién Bagua

Chica

Fase Entrenamiento

Resultados
Fase Validacién

Fase Prueba
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FIGURA 16. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo Random Forest de temperatura méaxima en la estacion

Bagua Chica
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TABLA 8. Evaluacion de la eficiencia del modelo Random Forest en la fase de

test del prondstico de temperatura maxima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
30.852 34.2 98.22% 2.28 5.64%
32.738 33.6 98.22% 2.28 5.64%
31.736 32.6 98.22% 2.28 5.64%
31.214 26.2 98.22% 2.28 5.64%
30.084 284 98.22% 2.28 5.64%
31.448 30 98.22% 2.28 5.64%
31.718 28.8 98.22% 2.28 5.64%
30.618 29.8 98.22% 2.28 5.64%
31.29 27 98.22% 2.28 5.64%
29.826 28 98.22% 2.28 5.64%

Fuente: Elaboracion propia
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Modelo Random Forest en Temperatura Minima en la estacién Bagua

Chica
Resultados
Fase Entrenamiento Fase Validacién Fase Test
26— Valores de Prediccion —— Valores de Prediccion
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FIGURA 17. Comparacion de los valores reales y de predicciéon en los resultados
del prondstico del modelo Random Forest de temperatura minima en la estacion

Bagua Chica
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TABLA 9. Evaluacion de la eficiencia del modelo Random Forest en la fase de

test del prondstico de temperatura minima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
30.862 34.2 98.24% 2.26 5.58%
32.88 33.6 98.24% 2.26 5.58%
32.396 32.6 98.24% 2.26 5.58%
31.276 26.2 98.24% 2.26 5.58%
29.63 284 98.24% 2.26 5.58%
31.362 30 98.24% 2.26 5.58%
31.444 28.8 98.24% 2.26 5.58%
30.708 29.8 98.24% 2.26 5.58%
31.082 27 98.24% 2.26 5.58%
30.154 28 98.24% 2.26 5.58%

Fuente: Elaboracién propia
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Modelo Random Forest en Humedad Relativa en la estacion Bagua

Chica

Fase Entrenamiento

Resultados

Fase Validacién
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FIGURA 18. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo Random Forest de humedad relativa en la estacion

Bagua Chica
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TABLA 10. Evaluacion de la eficiencia del modelo Random Forest en la fase de
test del prondstico de humedad relativa en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
86.2 12.7 91.55% 9.93 11.80%
84.1 70 91.55% 9.93 11.80%
79.2 73.7 91.55% 9.93 11.80%
83.9 86.1 91.55% 9.93 11.80%
78.0 80.7 91.55% 9.93 11.80%
86.4 77.8 91.55% 9.93 11.80%
86.1 84.2 91.55% 9.93 11.80%
87.3 79.3 91.55% 9.93 11.80%
84.3 87.3 91.55% 9.93 11.80%
86.8 86.4 91.55% 9.93 11.80%

Fuente: Elaboracién propia
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Modelo Random Forest en Precipitacion en la estacion Bagua Chica

Fase Entrenamiento

Resultados
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FIGURA 19. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo Random Forest de precipitacion en la estacion

Bagua Chica
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TABLA 11. Evaluacion de la eficiencia del modelo Random Forest en la fase de
test del prondstico de precipitacion en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
78.2 12.7 92.44% 11.45 10.1%
71.2 70 92.44% 11.45 10.1%
76.3 73.7 92.44% 11.45 10.1%
76.3 86.1 92.44% 11.45 10.1%
911 80.7 92.44% 11.45 10.1%
70.4 77.8 92.44% 11.45 10.1%
71.2 84.2 92.44% 11.45 10.1%
90.6 79.3 92.44% 11.45 10.1%
84.4 87.3 92.44% 11.45 10.1%
90.7 86.4 92.44% 11.45 10.1%

Fuente: Elaboracion propia
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KNN

Segun Merkle (2020), el algoritmo K-Nearest-Neighbor (KNN) es un
algoritmo que se basa en la instancia de tipo supervisado de Machine
Learning. Donde puede utilizarse para clasificar nuevas muestras es decir
los valores discretos o para predecir los valores continuos. Al ser un método
sencillo es adecuado para introducirse en el mundo del Aprendizaje
Automatico. Nos ayuda para clasificar los valores buscando los puntos mas
similares, esta clasificacion se basa en el método del entrenamiento y

haciendo las conjeturas de los nuevos puntos basados en esta clasificacion.

Lo que significa este algoritmo son los puntos vecinos es decir que
tenemos en cuenta las cercanias para clasificar los grupos que ya se
conocen de antemano ya que es un algoritmo supervisado. Lo que nos
quiere decir supervisado es que tenemos nuestro conjunto de datos de

entrenamiento, con el resultado esperado.
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Modelo KNN en Temperatura Maxima en la estacion Bagua Chica

Training Phase

Results
Validation Phase

Test Phase
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FIGURA 20. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo KNN de temperatura maxima en la estacion Bagua
Chica
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TABLA 12. Evaluacion de la eficiencia del modelo KNN en la fase de test del

prondstico de temperatura maxima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
32.08 34.2 98.12% 24 5.94%
32.4 33.6 98.12% 24 5.94%
33.52 32.6 98.12% 24 5.94%
32.52 26.2 98.12% 24 5.94%
29.6 284 98.12% 24 5.94%
32.32 30 98.12% 24 5.94%
30.88 28.8 98.12% 24 5.94%
30.44 29.8 98.12% 24 5.94%
33.04 27 98.12% 24 5.94%
30.64 28 98.12% 24 5.94%

Fuente: Elaboracién propia
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Modelo KNN en Temperatura Minima en la estacién Bagua Chica

Results
Training Phase Validation Phase Test Phase
—— Prediction Values —— Prediction Values
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FIGURA 21. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronéstico del modelo KNN de temperatura minima en la estacion Bagua
Chica
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TABLA 13. Evaluacion de la eficiencia del modelo KNN en la fase de test del

prondstico de temperatura minima en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
22.4 22.8 99.15% 1.12 3.80%
22.36 22 99.15% 1.12 3.80%
23.08 234 99.15% 1.12 3.80%
23.28 224 99.15% 1.12 3.80%
22.2 22.2 99.15% 1.12 3.80%
22.16 22.6 99.15% 1.12 3.80%
22.2 20.2 99.15% 1.12 3.80%
21.84 22.6 99.15% 1.12 3.80%
21.52 22.8 99.15% 1.12 3.80%
22.92 21.6 99.15% 1.12 3.80%

Fuente: Elaboracién propia
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Modelo KNN en Humedad Relativa en la estacién Bagua Chica

Results for Humedad_Relativa
Training Phase Validation Phase Test Phase
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FIGURA 22. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronodstico del modelo KNN de humedad relativa en la estacion Bagua
Chica
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TABLA 14. Evaluacion de la eficiencia del modelo KNN en la fase de test del

prondstico de humedad relativa en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
911 86.2 96.75% 4.99 nan%
87.18 96.1 96.75% 4.99 nan%
89.54 88.2 96.75% 4.99 nan%
70.5 73.4 96.75% 4.99 nan%
77.38 91.5 96.75% 4.99 nan%
78.8 74.3 96.75% 4.99 nan%
90.12 86.4 96.75% 4.99 nan%
0 0 96.75% 4.99 nan%
91.6 88.2 96.75% 4.99 nan%
85.76 93.7 96.75% 4.99 nan%

Fuente: Elaboracién propia
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Modelo KNN en Precipitacién en la estacion Bagua Chica

Results for Precipitacion
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FIGURA 23. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo KNN de precipitacién en la estacion Bagua Chica
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TABLA 15. Evaluacion de la eficiencia del modelo KNN en la fase de test del

prondstico de precipitacion en la estacion Bagua Chica

Valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
0.4 24 98.32% 3.36 nan%
9.66 15.9 98.32% 3.36 nan%
0.38 0 98.32% 3.36 nan%
2.38 0 98.32% 3.36 nan%
3.8 3.5 98.32% 3.36 nan%
1.42 0.2 98.32% 3.36 nan%
0.54 3.5 98.32% 3.36 nan%
0 0 98.32% 3.36 nan%
3.74 2.8 98.32% 3.36 nan%
0 0 98.32% 3.36 nan%

Fuente: Elaboracién propia
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3.7. Aspectos Eticos

Se confirma que este proyecto de investigacion es un trabajo original, ya
que tiene el compromiso de respetar los reglamentos y lineamientos que establece
la Universidad César Vallejo y lo estipulado en la Resolucion de Consejo
Universitario N° 0042-2023/UCV.

Los antecedentes, conceptos y bases tedricas recopilados en este proyecto,
se obtuvieron de bibliotecas digitales como: Scopus, Sciencedirect, Proquest,
EBSCOhost, al mismo estilo de redaccion de citas y referencias, fue hecho segun
la normativa ISO 690.
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IV. RESULTADOS

Registros Hidrolégicos Obtenidos

A través de la plataforma Senamhi, se recopilaron los siguientes datos de

precipitaciones diarias desde el afio 2017.

Por lo

gue, se presentan los graficos de lineas de milimetros de

precipitaciones por dia de las estaciones Bagua Chica, El Pintor, Jamalca,
Magunchal y Naranijito (Ver figuras 24, 25, 26, 27 y 28).

FIGURA 24.

Estacién Bagua Chica - Precipitaciones (mm/dia)
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Gréfico de lineas de precipitaciones en la estacién Bagua Chica

Estacién El Pintor - Precipitaciones (mm/dia)
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FIGURA 25. Grafico de lineas de precipitaciones en la estacion El Pintor
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Estacion Jamalca - Precipitaciones (mm/dia)
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FIGURA 26. Gréfico de lineas de precipitaciones en la estacién Jamalca

Estacion Magunchal - Precipitaciones (mm/dia)
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FIGURA 27. Gréfico de lineas de precipitaciones en la estacion Magunchal



Estacion Naranjito - Precipitaciones (mm/dia)
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FIGURA 28. Grafico de lineas de precipitaciones en la estacion Naranijito
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Asimismo, se presentan los graficos de lineas del porcentaje de humedad
relativa de las estaciones Bagua Chica y Jamalca (Ver figuras 29 y 30).

Estacién Bagua Chica - Humedad Relativa (%)
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FIGURA 29. Grafico de lineas de humedad relativa en la estaciéon Bagua Chica
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FIGURA 30. Grafico de lineas de humedad relativa en la estaciéon Jamalca
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En adicién, se presentan los graficos de dispersion de temperatura minima

y maxima de las estaciones Bagua Chica y Jamalca (Ver figuras 31y 32).

Estacidon Bagua Chica - Temperatura (°C)
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FIGURA 31. Grafico de dispersion de temperatura en la estacion Bagua Chica
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FIGURA 32. Grafico de dispersion de temperatura en la estacion Jamalca
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Asimismo, se presenta el grafico lineal de la altura de caudal del rio de la

estacion Naranijito (Ver figura 33)

Estacion Naranjito - Altura de caudal de rio (m)
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FIGURA 33. Gréfico de lineas de altura de caudal en la estacion Naranijito
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Resultados de Predicciones en la estacion Bagua Chica
Temperatura Maxima de la estacion Bagua Chica

Para el prondstico de la temperatura maxima en la estaciéon Bagua Chica fue
requerida la segmentacion de los 1678 registros diarios de temperatura maxima

para su posterior analisis (Ver figura 34).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
40 A 40 -
35 1 38
30 A 36 -
25 1 34 4
20 — Entrenamiento | 32 A
15 A 30
10 1 28 -
51 26 -
0- >4 Validacion
T L) T T T L] 24 T L] T
0 500 1000 0 100 200 0 100 200

FIGURA 34. Segmentacion de registros de temperatura maxima en la estacion

Bagua Chica

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo
predictivo (Ver figura 35).
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Resultados
Fase Entrenamiento Fase Validacion Fase Prueba
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FIGURA 35. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronéstico del modelo LSTM de temperatura maxima en la estacién Bagua
Chica

Finalmente, se realiza la evaluacion de la eficiencia del modelo utilizando los
indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual
medio absoluto (MAPE) a través del andlisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 16 presenta los resultados del modelo de pronéstico de temperatura
maxima en la estacion Bagua Chica, donde se presenta una precision del 98.30%,
una raiz del error cuadratico medio del 2.21 y un error de porcentaje medio absoluto
del 5.44%, en la evaluacion de los valores de prediccion con los valores reales. Al
presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un
MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y
precision del modelo aplicado.
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TABLA 16. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondstico de temperatura maxima en la estacion Bagua Chica

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
33.475533 33.6 98.30% 2.21 5.44%
32.333111 32.6 98.30% 2.21 5.44%
32.297176 26.2 98.30% 2.21 5.44%
30.190687 28.4 98.30% 2.21 5.44%
31.210939 30 98.30% 2.21 5.44%
31.213848 28.8 98.30% 2.21 5.44%
30.614866 29.8 98.30% 2.21 5.44%
31.011604 27 98.30% 2.21 5.44%
30.132292 28 98.30% 2.21 5.44%
30.555128 30 98.30% 2.21 5.44%

Fuente: Elaboracion propia
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Temperatura Minima de la estacién Bagua Chica

Para el pronéstico de la temperatura minima en la estacion Bagua Chica fue
requerida la segmentacion de los 1678 registros diarios de temperatura minima
para su posterior analisis (Ver figura 36).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
25 1 Validacion — Test
25
20 1 24
23
15 4
—— Entrenamiento 22 1
10 2118
20 T
5 -
19 4
0 18
0 500 1000 0 100 200 0 100 200

FIGURA 36. Segmentacién de registros de temperatura minima en la estacion
Bagua Chica

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 37).
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FIGURA 37. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo LSTM de temperatura minima en la estacion Bagua
Chica

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 17 presenta los resultados del modelo de prondstico de temperatura

minima en la estacion Bagua Chica, donde se presenta una precision del 99.21%,

una raiz del error cuadratico medio del 1.02 y un error de porcentaje medio absoluto

del 3.49%, en la evaluacion de los valores de prediccién con los valores reales. Al

presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un

MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 17. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondstico de temperatura minima en la estacion Bagua Chica

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
22.749413 22 99.21% 1.02 3.49%
22.517387 23.4 99.21% 1.02 3.49%
22.914982 22.4 99.21% 1.02 3.49%
22.438423 22.2 99.21% 1.02 3.49%
22.400995 22.6 99.21% 1.02 3.49%
22.436234 20.2 99.21% 1.02 3.49%
21.636793 22.6 99.21% 1.02 3.49%
22.285892 22.8 99.21% 1.02 3.49%
22.155193 21.6 99.21% 1.02 3.49%
21.965797 22.4 99.21% 1.02 3.49%

Fuente: Elaboracion propia
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Humedad Relativa de la estacion Bagua Chica

Para el pronostico de humedad relativa en la estacion Bagua Chica fue
requerida la segmentacion de los 1678 registros diarios de humedad relativa para

su posterior andlisis (Ver figura 38).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
i 100 i
100 validacion 95
m -
80 4 90 4
85 1
R 80 1
60 80 1
—— Entrenamiento 75 4
4{} -
70 70 1
20 - 657
B0 60
i — Test
D T T T T T T 55 R T T T
0 500 1000 0 100 200 0 100 200

FIGURA 38. Segmentacién de registros de humedad relativa en la estaciéon

Bagua Chica

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 39).
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FIGURA 39. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo LSTM de humedad relativa en la estacion Bagua
Chica

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 18 presenta los resultados del modelo de pronéstico de humedad

relativa en la estacion Bagua Chica, donde se presenta una precision del 94.06%,

una raiz del error cuadratico medio del 7.22 y un error de porcentaje medio absoluto

del 8.21%, en la evaluacion de los valores de prediccién con los valores reales. Al

presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un

MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 18. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondstico de humedad relativa en la estacion Bagua Chica

valores de valores 1 b o cision RMSE MAPE
Prediccion Reales
78.513702 70 94.06% 7.22 8.21%
78.183365 73.7 94.06% 7.22 8.21%
78.944069 86.1 94.06% 7.22 8.21%
81.699738 80.7 94.06% 7.22 8.21%
81.13916 77.8 94.06% 7.22 8.21%
81.178894 84.2 94.06% 7.22 8.21%
82.238022 79.3 94.06% 7.22 8.21%
81.225548 87.3 94.06% 7.22 8.21%
83.48024 86.4 94.06% 7.22 8.21%
83.785927 82.9 94.06% 7.22 8.21%

Fuente: Elaboracion propia
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Precipitacion de la estacion Bagua Chica

Para el pronostico de las precipitaciones en la estacion Bagua Chica fue
requerida la segmentacion de los 1678 registros diarios de precipitaciones para su

posterior analisis (Ver figura 40).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacién Test
' 100 4
7c — Entrenamiento Validacion — Test
5{} A
60 1 80 -
4[} =
5{] -
B0
40 1 30 +
30 40
20 4
20 -
10 A 201
10
01 0 0
0 500 1000 0 100 200 0 100 200

FIGURA 40. Segmentacién de registros de precipitaciones en la estacion Bagua
Chica

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 41).
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FIGURA 41. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronéstico del modelo LSTM de precipitaciones en la estacion Bagua
Chica

Finalmente, se realiza la evaluacion de la eficiencia del modelo utilizando los
indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del andlisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 19 presenta los resultados del modelo de prondstico de
precipitaciones en la estacion Bagua Chica, donde se presenta una precision del
96.73%, una raiz del error cuadratico medio del 9.22 y un error de porcentaje medio
absoluto del 1.21%, en la evaluacién de los valores de prediccidén con los valores
reales. Al presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior
a 10 y un MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran

calidad y precisién del modelo aplicado.
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TABLA 19. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de precipitaciones en la estacion Bagua Chica

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
1.312618 0 96.73% 9.22 1.21%
1.312618 1.2 96.73% 9.22 1.21%
1.939356 0.6 96.73% 9.22 1.21%
1.597201 0 96.73% 9.22 1.21%
1.346087 2.5 96.73% 9.22 1.21%
2.454653 0.2 96.73% 9.22 1.21%
1.432288 1.2 96.73% 9.22 1.21%
1.931534 4.2 96.73% 9.22 1.21%
2.799335 0.3 96.73% 9.22 1.21%
1.500314 0 96.73% 9.22 1.21%

Fuente: Elaboracion propia
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Resultados de Predicciones en la estacion Jamalca
Temperatura Maxima de la estacion Jamalca

Para el prondstico de la temperatura méxima en la estacion Jamalca fue
requerida la segmentacién de los 2226 registros diarios de temperatura maxima

para su posterior analisis (Ver figura 42).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
30 4 30 - Validacion
29 A
25 1
28 -
20 1
27 1
—— Entrenamiento
15 25 -
10 4 25 4
5 - 24 N
23 4
.D —
0 500 1000 0 200 400 0 200 400

FIGURA 42. Segmentacion de registros de temperatura maxima en la estacion

Jamalca

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 43).
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FIGURA 43. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados
del pronéstico del modelo LSTM de temperatura maxima en la estacion

Jamalca

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los
indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 20 presenta los resultados del modelo de prondstico de temperatura
maxima en la estaciéon Jamalca, donde se presenta una precision del 98.87%, una
raiz del error cuadratico medio del 1.45 y un error de porcentaje medio absoluto del
4.21%, en la evaluacion de los valores de prediccion con los valores reales. Al
presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un
MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 20. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondéstico de temperatura maxima en la estacion Jamalca

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
26.935764 27.6 98.87% 1.45 4.21%
27.374077 26.4 98.87% 1.45 4.21%
26.707674 26 98.87% 1.45 4.21%
26.599337 27.4 98.87% 1.45 4.21%
27.202484 26 98.87% 1.45 4.21%
26.443478 26.2 98.87% 1.45 4.21%
26.684689 26 98.87% 1.45 4.21%
26.511395 25.4 98.87% 1.45 4.21%
26.232967 25.6 98.87% 1.45 4.21%
26.347855 25 98.87% 1.45 4.21%

Fuente: Elaboracion propia
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Temperatura Minima de la estacion Jamalca

Para el prondstico de la temperatura minima en la estacion Jamalca fue
requerida la segmentacion de los 2226 registros diarios de temperatura minima
para su posterior analisis (Ver figura 44).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
: 18.25 1
20.0 4 :
18.50 - Validacion
17.5 18.00
18.25 1
15.0 17.75 1
18.00 A
12.5 4 17.50 7
17.75 1
10.0 4 17.254
17.50 -
7.5 - 17.00 4
17.25 -
S.G n 16.75 1
17.00 -
2.5 n 16.50 -
- 16.75 -
0o T Entrenamiento | 16.25
L . ; 16.50 ; - - - .
0 500 1000 0 200 400 0 200 400

FIGURA 44. Segmentacién de registros de temperatura minima en la estacion

Jamalca

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 45).
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FIGURA 45. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

Jamalca

del prondstico del modelo LSTM de temperatura minima en la estacion

Finalmente, se realiza la evaluacion de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del andlisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 21 presenta los resultados del modelo de prondéstico de temperatura

minima en la estacién Jamalca, donde se presenta una precision del 99.67%, una

raiz del error cuadratico medio del 0.39 y un error de porcentaje medio absoluto del

1.93%, en la evaluacion de los valores de prediccion con los valores reales. Al

presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un

MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 21. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondstico de temperatura minima en la estacion Jamalca

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
17.443491 17 99.67% 0.39 1.93%
17.366581 17.4 99.67% 0.39 1.93%
17.419802 17 99.67% 0.39 1.93%
17.366863 17.6 99.67% 0.39 1.93%
17.475842 17 99.67% 0.39 1.93%
17.395966 17.4 99.67% 0.39 1.93%
17.436235 17.2 99.67% 0.39 1.93%
17.421824 17 99.67% 0.39 1.93%
17.355801 16.8 99.67% 0.39 1.93%
17.283518 17.2 99.67% 0.39 1.93%

Fuente: Elaboracion propia
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Humedad Relativa de la estacién Jamalca

Para el prondstico de humedad relativa en la estacion Jamalca fue requerida
la segmentacion de los 2226 registros diarios de humedad relativa para su posterior
analisis (Ver figura 46).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
100 100 1
woaseorrpyreavsley | o3 - AT
BD - g? 7 BG -
96
60 - 95 60 -
—— Entrenamiento
94 -
40 1 40 -
93
20 1 92 1 20 -
9]
Validacion — Test
- D -
ﬂ T T T gﬂ = T T T T T T
0 500 1000 0 200 400 0 200 400

FIGURA 46. Segmentacion de registros de humedad relativa en la estaciéon

Jamalca

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 47).
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FIGURA 47. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo LSTM de humedad relativa en la estacién Jamalca

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 22 presenta los resultados del modelo de pronéstico de humedad

relativa en la estacién Jamalca, donde se presenta una precision del 99.05%, una

raiz del error cuadratico medio del 4.71 y un error de porcentaje medio absoluto del

0.19%, en la evaluacién de los valores de prediccion con los valores reales. Al

presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un

MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 22. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de humedad relativa en la estacion Jamalca

valores de Valores Precision RMSE MAPE
Prediccion Reales
96.088135 96.2 99.05% 4,71 0.19%
96.088593 96.7 99.05% 4,71 0.19%
96.08918 95.7 99.05% 4,71 0.19%
96.088196 96.3 99.05% 4,71 0.19%
96.088722 96.2 99.05% 4,71 0.19%
96.088615 95.8 99.05% 4,71 0.19%
96.088219 96.2 99.05% 4,71 0.19%
96.088615 96.7 99.05% 4,71 0.19%
96.089142 96.2 99.05% 4,71 0.19%
96.088722 96.6 99.05% 4,71 0.19%

Fuente: Elaboracion propia
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Precipitacion de la estacion Jamalca

Para el prondstico de las precipitaciones en la estacion Jamalca fue
requerida la segmentacion de los 2226 registros diarios de precipitaciones para su
posterior analisis (Ver figura 48).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
[
—— Entrenamiento Validacion — Test
60 55 80
5{] ]
20 1 60
q_ﬂ -
15 1
30 1 40 A
10 4
20+
20 A
10 4 ch
0 0 0
T T T T T T T T T
0 500 1000 0 200 400 0 200 400

FIGURA 48. Segmentacién de registros de precipitaciones en la estaciéon

Jamalca

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo
predictivo (Ver figura 49).
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FIGURA 49. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo LSTM de precipitaciones en la estacion Jamalca

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 23 presenta los resultados del modelo de prondstico de

precipitaciones en la estacién Jamalca, donde se presenta una precision del

96.93%, una raiz del error cuadratico medio del 6.06 y un error de porcentaje medio

absoluto del 1.69%, en la evaluacion de los valores de prediccion con los valores

reales. Al presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior

a 10 y un MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran

calidad y precision del modelo aplicado.
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TABLA 23. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de precipitaciones en la estacion Jamalca

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
3.783735 0 96.93% 6.06 1.69%
2.502467 2 96.93% 6.06 1.69%
2.747918 2.4 96.93% 6.06 1.69%
2.851069 4.2 96.93% 6.06 1.69%
3.284748 0 96.93% 6.06 1.69%
2.341571 3.2 96.93% 6.06 1.69%
3.007241 52 96.93% 6.06 1.69%
3.635797 8.4 96.93% 6.06 1.69%
4647173 94 96.93% 6.06 1.69%
5.275386 4.2 96.93% 6.06 1.69%

Fuente: Elaboracion propia
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Resultados de Predicciones en la estacion El Pintor

Precipitacion de la estacién El Pintor

Para el prondstico de las precipitaciones en la estacion El Pintor fue
requerida la segmentacion de los 1821 registros diarios de precipitaciones para su

posterior analisis (Ver figura 50).

Segmentacion de Registros

Entrenamiento Validacion Test
| .
80 —— Entrenamiento 35 1 Validacion 60 — Test
30 50 -
60 1 25 - a0 -
20 1
40 30
15 4
20 A
10 4
20 1
5 - 10
01 0 0
T T T T T T T T T
0 500 1000 0 100 200 0 100 200

FIGURA 50. Segmentacién de registros de precipitaciones en la estacion El
Pintor

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo

predictivo (Ver figura 51).
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FIGURA 51. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo LSTM de precipitaciones en la estacion El Pintor

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 24 presenta los resultados del modelo de prondstico de

precipitaciones en la estacién El Pintor, donde se presenta una precision del

97.85%, una raiz del error cuadratico medio del 4.83 y un error de porcentaje medio

absoluto del 1.15%, en la evaluacién de los valores de prediccidén con los valores

reales. Al presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior

a 10 y un MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran

calidad y precisién del modelo aplicado.
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TABLA 24. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de precipitaciones en la estacion El Pintor

valores de Valores Precision RMSE MAPE
Prediccion Reales
2.789388 0 97.85% 4.83 1.15%
2.764775 6.3 97.85% 4.83 1.15%
3.12993 6.8 97.85% 4.83 1.15%
3.03828 0 97.85% 4.83 1.15%
1.985524 0 97.85% 4.83 1.15%
2.077471 3.1 97.85% 4.83 1.15%
2.616354 1.5 97.85% 4.83 1.15%
2.08509 0.6 97.85% 4.83 1.15%
1.58105 0 97.85% 4.83 1.15%
1.498043 0.1 97.85% 4.83 1.15%

Fuente: Elaboracion propia
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Resultados de Predicciones en la estacion Magunchal

Precipitacion de la estacion Magunchal

Para el pronostico de las precipitaciones en la estacion Magunchal fue
requerida la segmentacion de los 1823 registros diarios de precipitaciones para su

posterior analisis (Ver figura 52).

Segmentacion de Registros
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FIGURA 52. Segmentacién de registros de precipitaciones en la estaciéon

Magunchal

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo
predictivo (Ver figura 53).
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FIGURA 53. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del pronéstico del modelo LSTM de precipitaciones en la estacion Magunchal

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 25 presenta los resultados del modelo de prondstico de

precipitaciones en la estacibn Magunchal, donde se presenta una precisién del

97.51%, una raiz del error cuadratico medio del 4.88 y un error de porcentaje medio

absoluto del 1.43%, en la evaluacién de los valores de prediccidén con los valores

reales. Al presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior

a 10 y un MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran

calidad y precisién del modelo aplicado.
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TABLA 25. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del
prondstico de precipitaciones en la estacion Magunchal

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
1.148632 0 97.51% 4.88 1.43%
0.817237 0 97.51% 4.88 1.43%
0.817237 0 97.51% 4.88 1.43%
0.817237 2.5 97.51% 4.88 1.43%
1.437858 0 97.51% 4.88 1.43%
1.453892 0 97.51% 4.88 1.43%
1.456441 0 97.51% 4.88 1.43%
1.448515 0 97.51% 4.88 1.43%
1.434797 0 97.51% 4.88 1.43%
0.817237 11.3 97.51% 4.88 1.43%

Fuente: Elaboracion propia
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Resultados de Predicciones en la estacion Naranjito

Precipitacion de la estacion Naranjito

Para el prondstico de las precipitaciones en la estacion Naranjito fue
requerida la segmentacion de los 41748 registros diarios y por horas de

precipitaciones para su posterior analisis (Ver figura 54).

Segmentacion de Registros
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FIGURA 54. Segmentacién de registros de precipitaciones en la estaciéon
Naranijito

Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en
las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del modelo
predictivo (Ver figura 55).
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FIGURA 55. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo LSTM de precipitaciones en la estacion Naranijito

Finalmente, se realiza la evaluacion de la eficiencia del modelo utilizando los
indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 26 presenta los resultados del modelo de prondstico de
precipitaciones en la estacién Naranijito, donde se presenta una precision del
99.88%, una raiz del error cuadratico medio del 0.75 y un error de porcentaje medio
absoluto del 0.06%, en la evaluacién de los valores de prediccidén con los valores
reales. Al presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior
a 10 y un MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran
calidad y precision del modelo aplicado.
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TABLA 26. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de precipitaciones en la estacion Naranjito

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
6.784412 1.6 99.88% 0.75 0.06%
0.420727 0.5 99.88% 0.75 0.06%
-0.351283 0.3 99.88% 0.75 0.06%
-0.048104 0.4 99.88% 0.75 0.06%
1.448121 0.2 99.88% 0.75 0.06%
0.055948 0 99.88% 0.75 0.06%
0.169221 0 99.88% 0.75 0.06%
-0.100062 0.1 99.88% 0.75 0.06%
0.105559 0 99.88% 0.75 0.06%
0.088064 0.1 99.88% 0.75 0.06%

Fuente: Elaboracién propia
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Nivel de Agua de la Estacion Naranjito

Para el prondstico del nivel de agua en la estacion Naranjito fue requerida la
segmentacion de los 41748 registros diarios y por horas de nivel de agua para su

posterior analisis (Ver figura 56).

Segmentaciéon de Registros
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FIGURA 56. Segmentacion de registros de nivel de caudal de la estacion
Naranijito
Por consiguiente, se presenta la comparativa de los resultados obtenidos
en las fases de entrenamiento, validacion y test para analizar la eficiencia del

modelo predictivo (Ver figura 57).

109



4.6

4.4 -

4.2 4

4.0 4

3.8

36

3.4 4

3.2

Fase Entrenamiento

Resultados

Fase Validacion

Fase Prueba

—— Valores de Prediccion
Valores Reales

—— Valores de Prediccion
Valores Reales

] "
I MU
AMVUY Vi
""\,'-‘V \.\’-\.\‘\‘

L \\V,\M N “H‘ '

—— Valores de Prediccion
Valores Reales

250

0 1000 2000 3000 4000

0

1000 2000 3000 4000

FIGURA 57. Comparacion de los valores reales y de prediccion en los resultados

del prondstico del modelo LSTM de nivel de caudal de la estacién Naranijito

Finalmente, se realiza la evaluacién de la eficiencia del modelo utilizando los

indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual

medio absoluto (MAPE) a través del analisis de los valores predictivos y reales.

La tabla 27 presenta los resultados del modelo de pronéstico de nivel de

caudal en la estacion Naranijito, donde se presenta una precision del 99.95%, una

raiz del error cuadratico medio del 0.22 y un error de porcentaje medio absoluto del

0.02%, en la evaluacion de los valores de prediccion con los valores reales. Al

presentar una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un

MAPE bajo e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y

precision del modelo aplicado.
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TABLA 27. Evaluacion de la eficiencia del modelo LSTM en la fase de test del

prondstico de nivel de caudal en la estacion Naranjito

valores de Valores Precision RMSE MAPE

Prediccion Reales
4.625459 4,92 99.95% 0.22 0.02%
4.894802 5.02 99.95% 0.22 0.02%
4.984766 4,98 99.95% 0.22 0.02%
4.926094 4.98 99.95% 0.22 0.02%
4.926869 4,98 99.95% 0.22 0.02%
4,935129 5.03 99.95% 0.22 0.02%
4989777 5.03 99.95% 0.22 0.02%
4,989513 5.06 99.95% 0.22 0.02%
5.019918 5.04 99.95% 0.22 0.02%
4.,998719 5.04 99.95% 0.22 0.02%

Fuente: Elaboracion propia
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Resultados de Predicciones de Inundacién

Probabilidad de Inundacién

Se presentan los resultados del algoritmo de probabilidad de inundaciones

utilizando las variables reales de temperatura, humedad, precipitacion y nivel del

rio. En total, se trabajaron 1669 registros en este estudio. Dada la gran cantidad de

registros, se optd por presentar aquellos registros cuya probabilidad de inundacion

superan el umbral del 50%.

TABLA 28. Caélculo de la probabilidad de inundaciones con valores reales

Fecha Temr?e‘ratura TemE)gratura HumeQad Precipitacién Niyel Probabiliq,ad
Maxima Minima Relativa Rio Inundacion
04/04/2022 26.4 17.6 96.3 0 5.07 90.50%
12/02/2023 30.4 17.6 94.4 0.8 4.58 70.50%
13/02/2023 25.8 17 96.7 0 5.05 90.50%
06/03/2023 27.4 17 95.1 0.1 5.01 80.75%
07/03/2023 21.8 17.2 95.9 5.03 80.75%
11/03/2023 30 17.4 95.4 5.07 100.00%
12/03/2023 30 16.8 94.2 0.2 4.9 70.50%
14/03/2023 30.4 17 95.4 0.5 5.67 100.00%
15/03/2023 30.4 17 95.8 0 4.63 70.50%
16/03/2023 30.6 16.8 94.2 0 451 70.50%
17/03/2023 32 17.8 94.2 0 4.67 70.50%
07/04/2023 28.2 16.8 95.3 0 5.12 80.75%
08/04/2023 26 17 96.2 2.2 5.13 90.50%
09/05/2023 26.2 17.6 95.2 0.3 5.04 80.75%

Fuente: Elaboracién propia
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Se presentan los resultados de probabilidad de inundaciones utilizando las

variables de prediccion de temperatura, humedad, precipitacion y nivel del rio. En

total, se trabajaron 1669 registros en este estudio. Dada la gran cantidad de

registros, se opto por presentar aquellos registros cuya probabilidad de inundacion

superan el umbral del 50%.

TABLA 29. Calculo de la probabilidad de inundaciones con valores de

predicciéon
16/03/2019 | 26.855419 17.64743 96.090424 0.058608 | 5.041628 90.50%
03/03/2022 | 27.217262 17.422834 | 96.090393 | -0.021814 | 5.077797 90.50%
13/02/2023 | 27.956707 17.420219 96.09034 0.008944 | 5.013697 90.50%
11/03/2023 | 27.262123 17.202454 | 96.090408 0.008944 5.05476 90.50%
14/03/2023 | 27.553207 17.173288 | 96.090424 0.991968 | 5.583174 90.50%
07/04/2023 | 27.310093 17.413862 | 96.090347 0.087128 | 5.036286 90.50%
08/04/2023 | 27.398634 17.198103 | 96.090309 0.278259 5.01864 90.50%

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, se realiza la evaluacion de la eficiencia de los resultados

utilizando los indicadores de precision, raiz del error cuadratico medio (RMSE) y

error porcentual medio absoluto (MAPE) a través del andlisis de los valores

predictivos y reales.

La tabla 30 presenta los resultados del modelo de prondstico inundaciones

de los mejores resultados obtenidos en las diferentes estaciones, donde se

presenta una precision del 99.96%, una raiz del error cuadratico medio del 0.08 y

un error de porcentaje medio absoluto del 0.04%, en la evaluacion de los valores

de prediccion con los valores reales de probabilidad de inundaciones. Al presentar

una precision alta y superior al 90%, una RMSE baja e inferior a 10 y un MAPE bajo

e inferior al 10%, estos resultados demuestran una gran calidad y precision del

modelo aplicado.

TABLA 30. Evaluacion de la eficiencia del pronéstico de inundaciones

Fecha Valores valores | o ision | RMSE MAPE
Predichos Reales

04/04/2022 0.505 0.905 99.96% 0.08 0.04%
12/02/2023 0.1075 0.705 99.96% 0.08 0.04%
13/02/2023 0.905 0.905 99.96% 0.08 0.04%
06/03/2023 0.505 0.8075 99.96% 0.08 0.04%
07/03/2023 0.505 0.8075 99.96% 0.08 0.04%
11/03/2023 0.905 1 99.96% 0.08 0.04%
12/03/2023 0.505 0.705 99.96% 0.08 0.04%
14/03/2023 0.905 1 99.96% 0.08 0.04%
15/03/2023 0.505 0.705 99.96% 0.08 0.04%
16/03/2023 0.1075 0.705 99.96% 0.08 0.04%
17/03/2023 0.505 0.705 99.96% 0.08 0.04%
07/04/2023 0.905 0.8075 99.96% 0.08 0.04%
08/04/2023 0.905 0.905 99.96% 0.08 0.04%
09/05/2023 0.505 0.8075 99.96% 0.08 0.04%

Fuente: Elaboracién propia
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V. DISCUSION

En el estudio como propésito de determinar la eficacia del sistema inteligente
basado en Machine Learning en la prediccion de inundaciones en zonas agricolas
del Pera. Se obtuvieron como resultados valores de precision confiables dentro del
sistema obteniendo de diversos algoritmos y diversos modelos para interactuar con

los datos historicos.

Esto significa que gracias a los datos historicos proporcionados por Senamhi
entre otras bases como Snirh se obtuvo la data geografica orientada a tiempo real.
Y de esta manera realizar modelos donde nos permita gestionar la data y obtener
nuestro grado de confiabilidad alto. Demostrando de esta manera que el sistema

es confiable y seguro. Lo que nos muestra el modelo realizado.

Donde los resultados son respaldados por Tania Zamora (2018) y Moreno
Castillo (2019) quienes refieren a utilizar la metodologia CRISP-DM para realizar la
prediccién dentro del sistema realizando un grupo pre-experimental y tomando los
datos historicos para poder obtener la nueva data en el futuro. Realizando la
prediccién con el error cuadratico medio para obtener la estadistica del error en la
prediccién, asi de esta manera obtenemos un mayor grado de confiabilidad dentro

de nuestros modelos.

De la misma manera, Jhon Chahua donde se concluy6 que para obtener una
mejor prediccion dentro de los modelos se puede manejar realizando 3 parametros
que son Entrenamiento, validacion y test utilizando de esta manera realizaremos la
prediccién con el modelo que tenga mas cercania con la data realizada, asi
podremos tomar las decisiones correctas acertadas y adelantadas para tener un

mejor modelo.

Por otra parte, Emilio Duran y Dilson Castro (2022) refieren que los modelos
realizados se realizaron con 3 indicadores cuales son la precision, RMSE y MAPE
de esta manera se hizo un grado de confiabilidad alto con un mas de 94% en
precision, menor al 8 en la raiz del error cuadratico medio y menor al 9% en el error
absoluto medio porcentual, teniendo en cuenta que los datos son de manera

histérica.
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En tal sentido se menciond que para un andlisis de datos es necesario
obtener diversos modelos con distintos parametros para obtener una mejor data.
Obteniendo también el error cuadratico para asi poder mejorar el grado de
confiabilidad dentro de los modelos realizados incluyendo el grado de precisién que
tiene nuestro algoritmo. De esta manera podemos diferenciar de otros modelos

realizados obteniendo resultados confiables dentro de nuestros modelos.
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VI. CONCLUSIONES

1. Se determind la eficacia del sistema utilizando diversos algoritmos dentro de
la data historica rescatada. De esta manera se uso diversos modelos y se
enfoc6 en uno donde se obtuvieron mejores resultados. Pero para obtener
una mejor eficacia dentro de las predicciones se us6 3 usos para mejorar el
sistema. Se usoO la prueba, validacion y el test. De esta manera podemos
obtener mejores resultados dentro de las similitudes de los datos. Tanto

como para actuales y para nuestra prediccion.

2. Se determino la eficacia del sistema inteligente basado en Machine Learning
para la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Perd de manera
pre-experimental, a través del indicador de precision de los modelos, cuyos
resultados se reflejan de un grado de confiabilidad alto y aceptable

obteniendo un 94% de confiabilidad dentro de los algoritmos usados.

3. Se determing la eficacia del sistema inteligente basado en Machine Learning
para la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Perl de manera
pre-experimental, a través del indicador de la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) de los modelos, cuyos resultados se reflejan de un grado de
confiabilidad alto y aceptable obteniendo la raiz del error cuadratico medio

menor del 8.

4. Se determing la eficacia del sistema inteligente basado en Machine Learning
para la prediccion de inundaciones en zonas agricolas del Perd de manera
pre-experimental, a través del indicador el error absoluto medio porcentual
(MAPE) de los modelos, cuyos resultados se reflejan de un grado de
confiabilidad alto y aceptable obteniendo los errores porcentuales menor al
9%.
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VIl. RECOMENDACIONES

Es requerido utilizar mayores conjuntos de datos y mayores rangos de fecha
para la mejora en el entrenamiento y validacion del sistema. Con el fin de mejorar

los resultados de la evaluacion de pronosticos.

Es importante que el organismo Senambhi recupere y regularice los registros
perdidos durante el periodo de pandemia, dado que esta brecha en los datos

histdricos dificulta y reduce la eficiencia en el andlisis de datos.
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Anexo 1. Matriz de Operacionalizacion de Variables

ANEXOS

Variables Definicion Conceptual Definicion Operacional Dimension Indicador Escala
Capacidad de aprender
El aprendizaje automético o machine de los datos
learning, se podria decir que es la rama de la El machine learing segdn Moron
inteligencia artificial y el subcampo de 9 gur
Lo L - Alonso et al. (2021) se le considera una
. ciencias de la computacion, cuyo propésito de la IA. relaci do |
Variable tiene que en las computadoras o maquinas &aema ezt:dis{i(izsuonrigtgm%?ig::po;
mdependlente: tenga un aprendizaje automatico. Segun probabilidades, como también se le P
Sistema Inteligente Trujillo (2017) aprender este modelo es | & o T L o U subcampo  de Identificacion de
g . identificar patrones dentro de una gran Eom utacién. Su principal func?én es | patrones
basado en Machine | cantidad de datos obtenidos. Tiene como a reFr)1der It.)s dgtos phist()ricos
Learning idea predecir los comportamientos a futuros eg eriencias de algin  tema e%
de manera en una revision de datos para asi pe a9 L
poder adaptarse a la incorporacion de p,am_cular para asi poder ufilizarse en
informacién  adicional 'y  recalibrando técnicas o modelos de esta rama. Escalabilidad para
resultados (Pérez, 2022). manejar grandes
conjuntos de datos
Precision en las Precision Razén

Variable
dependiente:
Prediccién de
inundaciones en

zonas agricolas

A nivel mundial, hubo diversas pérdidas
econémicas en el sector agricola, la
reduccién de produccion se fue dando por las
inundaciones en la agricultura. Las
inundaciones en regiones de costa, selva y
sierra muestran un tercer lugar de un
promedio anual donde se acumula las
hectareas perdidas o que han sido afectadas
(Veja B, Mora R, Posada G. 2020).

Las inundaciones segin Senamhi et
al.(2018) se  consideran como
fenédmenos naturales donde fueron muy
recurrentes en Per(. Los especialistas
del SENAMHI, liderado por el Ing. César
Aybar usé la plataforma Engine para
poder usarlo como una alternativa
adecuada, generando una base
histérica sobre las inundaciones del
PerG utilizando los satélites cuya
funcion muestra dénde y cuando se
producen las inundaciones.

predicciones

VP/(VP + FP)

Matriz de Datos

Raiz del error cuadratico
medio (RMSE) en las
predicciones

RMSE

Y. (Real — Pronéstico)?
N

Razé6n
Matriz de Datos

Error porcentual medio
absoluto (MAPE) en las
predicciones

MAPE =

YL, 100 |Real; — Prondstico;|

Real;

N

Razon
Matriz de Datos




Anexo 2. Matriz de Consistencia

Problemas Objetivos Hipotesis Variables Dimensiones Indicadores Metodologia
PG: ¢En qué medida el | OG: Determinar la HG: El sistema Tipo de Investigacion:
sistema inteligente eficacia del sistema inteligente basado en Aplicada
basado en Machine inteligente basado en Machine Learning es Capacidad de aprender
Learning es eficaz enla | Machine Learning enla | eficaz en la prediccion de los datos Disefio de
prediccion de prediccion de de inundaciones en Investigacion:
inundaciones en zonas inundaciones en zonas zonas agricolas del Pre-experimental
agricolas del Pert? agricolas del Peru. Per.
Variable Poblacién:
independiente: La cantidad no definida
Identificaciéon de de registros hechos en
i i las “fichas de registro”
PE1: ;Cudl es la OEL: Determinar la HE1: La precision del E:stggga en Imﬁg%ﬁ?;g patrones 9
precision del sistema precision del sistema sistema inteligente Learning Muestra:
inteligente basado en inteligente basado en basado en Machine La cantidad de registros
Machine Learning enla | Machine Learning enla | Learning es alta en la hechos en las “fichas de
prediccion de prediccion de prediccion de registro’ en un periodo
inundaciones en zonas inundaciones en zonas inundaciones en zonas Escalabilidad para de tiempo definido
agricolas del Perd? agricolas del Per. agricolas del Peru. manejar grandes
conjuntos de datos Muestreo:
No probabilistico y por
conveniencia
PE2: ¢ Cuédl es la raiz OEZ2: Determinar laraiz | HE2: La raiz del error Técnica:
del error cuadratico del error cuadratico cuadréatico medio ecnica.
Precision en las Precision Registros de bases de

medio (RMSE) del
sistema inteligente
basado en Machine
Learning en la
prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Peru?

medio (RMSE) del
sistema inteligente
basado en Machine
Learning en la
prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Peru.

(RMSE) del sistema
inteligente basado en
Machine Learning es
baja en la prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Peru.

PE3: ¢Cual es el error
porcentual medio
absoluto (MAPE) del
sistema inteligente
basado en Machine
Learning en la
prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Perd?

OE3: Determinar el
error porcentual medio
absoluto (MAPE) del
sistema inteligente
basado en Machine
Learning en la
prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Peru.

HES3: El error porcentual
medio absoluto (MAPE)
del sistema inteligente
basado en Machine
Learning es bajo en la
prediccion de
inundaciones en zonas
agricolas del Peru.

Variable dependiente:

Prediccién de
inundaciones en zonas
agricolas

predicciones

VP/(VP + FP)

Raiz del error cuadréatico
medio (RMSE) en las
predicciones

RMSE = N

Y.(Real — Pronéstico)?

Error porcentual medio
absoluto (MAPE) en las
predicciones

T, 100 |Real; — Pronéstico;|
Real;

MAPE =
N

datos hidrolégicas y
revision documental

Instrumento:
Matriz de Datos




Anexo 3. Cronograma de Actividades Parte 1

—_— »
ANTT, ’-'-».,.“ 2023

project -
—— N\ _ T T T
Nombre Fecha de inicio Fecha de fin e meye Junia [ EEE
Froyecto de Investigacién 10,023 ATAIZS | 4
Elaboracisn del Proyecto - Parte 4 10idi23 260423 pr—
Reunién de coordinacién A0MZE AZE I
Eleccién de tema de investigacién 110023 17822 -
Ewvaluacién de la problematica 180023 18822 I
Flanteamienta del prablema 19023 210423 .
Redaccion de justificacion, abjetivos e hipotesis 2404423 2E2D .
Elaboracién del Proyects - Parte 2 274023 230623 pr——
Bisqueda de antecedentes nacionales & internacionales 2723 G2 -
Bisqueda de basestedricas HEIZS 1205125 -
Redaccion de marco conceptual 155023 prichafeeic) -
Elabaracién del Froyecta - Fate 3 2AMEI23 ATAIZE .
Eleccién de tipo v disefio de investigacidn el Urtec BEIZE -
Redaccién de variables v operacienalizacién 023 GiSI22 -
Redaccién de poblacidén, muestra v muestres FIEiZa 13622 -
Eleccidn de técnicas e instrumentos... 1G22 et -
Redacsién de procedimiento 236623 27023 1
Redaccion de método de analisis de datas HTIZS 0T I23 -

Redaccion de aspectos éticas 1TI23 1TFIZS




Anexo 4. Cronograma de Actividades Parte 2
— 3 2023

S S 2 .

I I T T
julio agosto septiembre octubre noviembre diciembre

Nambre Fecha de inicie Fecha de fin
Proyects de Investigazién 17T 181223 L4
Elaborasion del Proyecto - Farte 4 1BTE TR p—
Elaboracién de Recursos, presup... 18723 4TS /=
Elaborazién de Cronagrama 267123 FTI2E (|
Sustentacién de proyects de investigacién 1Tz 18823 pr—
Rewisiones previas 118023 723 ||
Levantamients de sbseraciones sipe 1B/2/23 | |
Sustentasion 1TiTIZE 17723 ]
Elaboracién de |3 propuasta de ingenieria 12722 2223 P —
Reunion de coordinasién 18723 197423 I
Lienada de fichas 2158023 1iDi23 |
Desamalls del madels predistive Auzz Sz (]
Ejecucién de provecto ZHEIZF 2TM0ES L, |
Recoleccion de datos 11822 22/9/23 ||
Procesamiento de datos 2318023 519023 ./
Exploracién de datos 7rzE 2008023 7
Entrenamiento de algoritmos 21122 an0ee | |
Evaluaeién de algoritmos 210623 131023 |
Aplicacién del modals 1610722 271023 ||
Elaborscién de tesis a0Mosza 8223 pr—
Resultados 30010023 17023 | |
Discucién v conclusiones 200123 aM2/23 |
Frocesos administrativos de sustentacién 1H2iz3 18112423 lam |
Page de carpeta de fitula 1Mz 111223 1]

Sustentacién final 122123 1812423 =




Anexo 5. Ficha de precision de riesgos de inundaciones

Ficha de registro

Investigadores

Aguinaga Landa, Marco Antonio
Salvador Vasquez, Joseph Smith

Variable Prediccion de riesgos de inundaciones en zonas agricolas
Fecha Inicio 01/12/2018 Final 10/11/2023
Indicador Técnica Simbologia Férmula Medida
Precision de riesgos Registros de bases \P/P:. . Verdaderos .
de inundaciones de datos hidrolégicas O,S'WOS " VPI(VP + FP) Porcentaje
FP: Falsos Positivos
: valores Precision de
Item Fecha Pronosticados Valores Reales _riesgos de
inundaciones
1 04/04/2022 0.505 0.905 99.96%
2 12/02/2023 0.1075 0.705 99.96%
3 13/02/2023 0.905 0.905 99.96%
4 06/03/2023 0.505 0.8075 99.96%
5 07/03/2023 0.505 0.8075 99.96%
6 11/03/2023 0.905 1 99.96%
7 12/03/2023 0.505 0.705 99.96%
8 14/03/2023 0.905 1 99.96%
9 15/03/2023 0.505 0.705 99.96%
10 16/03/2023 0.1075 0.705 99.96%
11 17/03/2023 0.505 0.705 99.96%
12 07/04/2023 0.905 0.8075 99.96%
13 08/04/2023 0.905 0.905 99.96%
14 09/05/2023 0.505 0.8075 99.96%




Anexo 6. Ficha de raiz del error cuadratico medio (RMSE) de riesgos de
inundaciones

Ficha de registro

Investigadores

Aguinaga Landa, Marco Antonio
Salvador Vasquez, Joseph Smith

Variable Prediccion de riesgos de inundaciones en zonas agricolas
Fecha Inicio 01/12/2018 Final 10/11/2023
Indicador Técnica Simbologia Férmula Medida
. R: Valores Reales
Raiz del error p: Valores
cuadratico medio Registros de bases | ' Rusg = |BReal = Prondstico)t .
(RMSE) de riesgos de datos hidrolégicas Pronostn:'ados ! Decimal
) . N: Numero de
de inundaciones . .
iteraciones
Raiz del error
ftem Fecha VElenes Valores Reales cuadratico medio
Pronosticados (RMSE) de riesgos
de inundaciones
1 04/04/2022 0.505 0.905 0.08
2 12/02/2023 0.1075 0.705 0.08
3 13/02/2023 0.905 0.905 0.08
4 06/03/2023 0.505 0.8075 0.08
5 07/03/2023 0.505 0.8075 0.08
6 11/03/2023 0.905 1 0.08
7 12/03/2023 0.505 0.705 0.08
8 14/03/2023 0.905 1 0.08
9 15/03/2023 0.505 0.705 0.08
10 16/03/2023 0.1075 0.705 0.08
11 17/03/2023 0.505 0.705 0.08
12 07/04/2023 0.905 0.8075 0.08
13 08/04/2023 0.905 0.905 0.08
14 09/05/2023 0.505 0.8075 0.08




Anexo 7. Ficha de error porcentual medio absoluto (MAPE) de riesgos de

inundaciones

Ficha de registro

Investigadores

Aguinaga Landa, Marco Antonio
Salvador Vasquez, Joseph Smith

Variable Prediccion de riesgos de inundaciones en zonas agricolas
Fecha Inicio 01/12/2018 Final 10/11/2023
Indicador Técnica Simbologia Férmula Medida
R: Valores Reales
Error porcentual ; )
medio absoluto Registros de bases Ilz.ronostica dOSVanres g e prenastie Porcentaie
(MAPE) de riesgos de datos hidrolégicas . ; v J
. . N: Numero de
de inundaciones . .
iteraciones
Error porcentual
ftem Fecha Valo_res Valores Reales =T abs_oluto
Pronosticados (MAPE) de riesgos
de inundaciones
1 04/04/2022 0.505 0.905 0.04%
2 12/02/2023 0.1075 0.705 0.04%
3 13/02/2023 0.905 0.905 0.04%
4 06/03/2023 0.505 0.8075 0.04%
5 07/03/2023 0.505 0.8075 0.04%
6 11/03/2023 0.905 1 0.04%
7 12/03/2023 0.505 0.705 0.04%
8 14/03/2023 0.905 1 0.04%
9 15/03/2023 0.505 0.705 0.04%
10 16/03/2023 0.1075 0.705 0.04%
11 17/03/2023 0.505 0.705 0.04%
12 07/04/2023 0.905 0.8075 0.04%
13 08/04/2023 0.905 0.905 0.04%
14 09/05/2023 0.505 0.8075 0.04%




Anexo 8. Carta de Solicitud Senamhi

ﬁi UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Marco Antonio Aguinaga Landa

Joseph Smith Salvador Vasquez

Q20Tiz022

Senamhi Sede Central

Senamhi

Av. Edmundo Aguilar (Ex palmas) S5/M Surce - Lima
Jr. Cahuide TE5, Jesds Mariz - Lima

Lima

Referencia: Solicited de Registros de cusncas fluviales, Repistros de termperatura del
ambiente, Registros de precipitaciones, Registro de mundaciones

Reciba un cordial saludo. & fravés de los presentes, yo Marco Aguinaga Landa con numers
de idenfidad W° 71685283 con direccion en Av. Revolucidn 1858 3ra zona Collique — Comas,
numera de celular es 320802559 y Joseph Salvador Yasquez N* 71033363 con direccion en
Azociacion de Wivienda Residencial Los Savces Ms D Lote 09 Pusnte Piedra, numsro de
celular 877530671 donde actualmente estudiamos la carrera Ing. Sistemas en la universidad
Cesar Vallejo y estamos en IX cicla.

Por lo cual solicitamas los registros de cuencas fluviales, registros de temperatura del
ambiente, registros de precipitaciones y los registres de inundaciones, para lograr nuestro
objetivo de nuestro proyecto de investigacion cuyo propdsito es lograr un sistema inteligente
bazzdo en machine leaming para ka prediccion de inundaciones en las zonas agricolas en el
Perd

Zin nada mas gue agregar, nos despadimos agradeciende su amable atencion.

Atentamente

—_———

Marco Aguinapa Landa Joseph Salvador Vasquez




AEPUILICA DEL ppe

RESOLUCION DE PRESIDENCIA EJECUTIVA N° 4 2( -2018/SENAMHI
Lima, 75 JUN. 208
CONSIDERANDO:

Cue, la Ley N° 27658 Ley Marco de Modemizacion de la Gestion del Estado, tiena
como finalidad la obtencién de mayores niveles de eficiencia del aparato estatal, de
manera que se logre una mejor atencion a la ciudadania, prionzanda y optimizando &l
uso de ks recursos publicos;

Que, la Primera Disposicion Complementaria Final del Decreto Legislative N 1013,
que crea el Ministero del Ambiente dispone la adscripeidn del Servicio Macional de
Meteorologia e Hidrologia del Pend — SENAMHI como organismo plblico jecutor del
Ministaric dal Ambients,

Que, en ese sentida, se aprobd el nueve Reglamento de Organizacién vy Funcionas —
ROF dal SENAMHI, con Decreto Suprema N® 003-2016-MINAM, en cuyo aricula 12
) s astableca qua la Secralarla General es la méaxima autoridad administrativa y

e rapmsarl.anta lagal del SENAMHI, actla como nexo de coardinacién enfre la Alta
F@ Direccidn v los Organos de Asesoramiento v Apoyo v 85 responsable da la gastidn

L administrativa de la institucian:
l.l?" 5
k @J)Dua, el lieral r) del articule 13 del ROF del SENAMHI prevé como funcion de la

Secretaria General "Conducir y dirigir 18 implementacion de accianes que conduzean al
o novmal funcionamienta ¥ operagion de los siztemas de lecnologlas, informacion,

,/:' ;fﬂ“k.% comunicaciones y sequridad de la informacidn del SENAMHI™

Cue, actualmente el SEMAMHI cuenta con 2 Directiva N® 003-SENAMHI-PRE.-
QGEN2011 “Uso de las Herramigntas y Servicios Informdlicos en ef SENAMHI,
aprobada por Resolucian Presidencial Ejecutiva N* 0058-SENAMHI-PREJ-OGEN2011,
de fecha 30 de marzo de 2011, la misma que no s condice con el ordenamiento legal
vigente, por lo gue corresponds deragarla;

dﬁl

1| Con el 'ulsa:ln :Ia la hemnl.a mnnrm
A - | In!'nrmaclén yla Cumumt.aclﬁn :.- dul Director de la Ofu:ma de F-.sesuﬂn Jm'frdlca. '

"-';;De confarmidad con la Ley N° 24031, Ley del Servicio Nacional de Meteorologia &
| iHidrologia del Perd — SEMAMHI, su modificatoria por Ley WN° 27188, el Decreto
“Legislative N® 1013 que aprueeba la Ley de Creacion, Organizacion y Funciones del
awt Ministerio del Ambiente v el Decreto Supremo MN* 003-2016-MINAM  gue aprueba el
Raglamento de Organizacién y Funciones dal SENAMHI,



SE RESUELVE:

Articulo 1.- Dercgar la Resolucién Presidencial Ejecutiva N° 0058-SENAMHI-PREJ-
PDGEN2011, de fecha 30 de marzo de 2011, que aprobé la Directiva N° 003-SENAMHI-
PREJ-OGEN2011 denominada “Uso de las Herramientas y Servicios Informéticos
en of SENAMHI".

Articulo 2.- Disponer la publicacién de la presente Resolucién en el Portal de
Transparencia y el Portal institucional del SENAMHI (www.senamhi.gob.pe).

Registrese y comuniquese

phita Ejecutiva (e)
aci de Meteorologia e Hidrologia
dél Per(s — SENAMHI




@ OFICINA GENERAL DE ESTADISTICA E INFORMATICA

! R 'r_‘:)“ RESOLUCION PRESIDENCIAL EJECUTIVA N° 0116 SENAMHI-PREJ-SGS-OTA/2015
0 LIMA, 29 DE MAYO 2015
METEOR o v VROl OGIA
Eote -y
- HI VISTO:

El Oficio N° 052 SENAMHI-SGS/2015 del 31 de marzo de 2015,
formulado por la Secretaria General sobre la propuesta de Directiva
“Procedimientos de Uso y Manejo de Documentos en el SENAMHI® elaborado en
coordinacién con la Oficina de Tramite Documentario y Archivo de la Secretaria
General;

CONSIDERANDO:

Que, mediante Ley N°* 25323, Ley que Crea el Sistema Nacional de
Archivos, con la finalidad de integrar estructural, normativa y funcionalmente los
archivos de las entidades plblicas existentes en el ambito nacional, mediante la
aplicacion de principios, normas, técnicas y métodos de archivos, garantizando
con ello la defensa, conservacion, organizacion y servicio del *Patrimonio
Documental de la Nacién®;

Que, mediante Resolucitn Jefatural N° 073-85-AGN-J de fecha 31 de
mayo de 1985, el Archivo General de la Nacion aprobd las "Normas Generales
el Sistema Nacional de Archivos para el Sector Pablico Nacional”, que
etermina los principios de unidad, racionalidad y eficiencia en la administracién
los archivos en el Sector Pablico Nacional,

Que, es necesario orientar al personal responsable de los archivos
sobre los procedimientos de uso y manejo de documentos, permitiendo la
W servacion de la integridad fisica del soporte de los documentos, de acuerdo a
las normas vigentes emitidas por el Archivo General de la Nacién, para
Jparantizar la conservacion del patrimonio documental del SENAMHI;

TESIDEN. £ Que, la Resolucion Jefatural N°. 442-2014-AGN/J de fecha 18 de
' diciembre de 2014, aprueba el “Reglamento de Infracciones y Aplicacion de
Sanciones del Sistema Nacional de Archivos” que tiene por finalidad regular el
procedimiento  administrativo  sancionador por incumplimiento de las
disposiciones del Decreto Ley N°.19414, la Ley N°. 25323, la Ley N°. 28296 y
\Fus respectivas disposiciones reglamentarias.

|

Que, la Resolucion Jefatural N°. 0111 SENAMHI-JSS-ORA/2002 de
fecha 18 de junio de 2012, sefiala que la Oficina de Tramite Documentario y
Archivo, es el organo encargado de conduci y administrar los procesos de
tramite documentario y conducir el Sistema de Archivo de los documentos del
SENAMHI;

Que mediante el Oficio N°® 060 SENAMHI-ORA/2015 del 16 de abril
\ de 2015 la Oficina de Racionalizacién, ha emitido su visto bueno y recomienda la

| aprobacion del proyecto de Directiva “Procedimientos de Uso y Manejo de
&jf Documentos en el SENAMHI";

Estando a lo propuesto por la Oficina de Tramite Documentario y
Archivo, en coordinacién con la Oficina de Racionalizacién, y con el visto bueno
de la Secretaria General y la Oficina de Asesoria Juridica: y de conformidad con



lo dispuesto en la Ley N°. 24031, Ley del Servicio Nacional de Meteorologia e

Hidrologia del Pers — SENAMHI; y su Reglamento, aprobado por Decreto
Supremo N°. 005-85-AE; el Decreto Supremo N°, 026-2006-DE/SG, que modifica
. “\la estructura organica del SENAMHI y con las facultades conferidas mediante
esolucion Suprema N°. 018-2011-MINAM de fecha 04 de noviembre de 2011.

SE RESUELVE:

Articulo 1°.- APROBAR Ia Directiva N* 003 SENAMHI-PREJ-SGS-
OTA/2015,"Procedimientos de Uso y Manejo de Documentos en el Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Pers -SENAMHI" cuyo texto forma

e parte integrante de la presente resolucion,
8" 7=vy 3\ . .
(6 1) Articulo 2°.- DISPONER a la Oficina General de Estadistica e
5 !}f-fonnatica publicar la presente resolucion y Directiva en el Poral de

omecr” &/ Aransparencia del Servicio Nacional de Meteorolégica e Hidrologia del Per( -
1"""’“:'f‘?/ SENAMHI.

Registrese, comuniquese y publiquese.

7=
Lic. LUIS O LOZANO
Presidente

Ejetutivo del SENAMHI (e)

Copia:
a) Archivo General de la Nacién-AGN
b) Todas las dependencias del SENAMHI
c) Archivo
01-06-15
CAVIMEP



