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Resumen

Una de las fases del descubrimiento de conocimiento de bases de datos (KDD),
comprende las técnicas de Data Mining o mineria de datos, en este marco la
presente investigacion tuvo como objetivo determinar patrones de comportamiento
de datos obtenidos mediante éstas técnicas, de las variables meteoroldgicas en la
ciudad de Huancavelica como son: la temperatura ambiental, presién atmosférica,
humedad atmosférica, velocidad del viento, radiacion solar, radiacion ultra violeta
y precipitacion pluvial durante el periodo 2018 y 2019, utilizando para ello una
estacion meteoroldgica automatizada de la compafia Weather Link, Marca DAVIS,
Modelo Vantage Pro y una consola para el almacenamiento de datos VVantage Pro
en texto plano y que posteriormente fueron procesados, descritos y analizados
usando el software SPSS Statistical y WRPLOT en el caso particular de la variable
direccion del viento y para la determinacion de comportamientos y patrones se uso
la metodologia CRISP-DM mediante el Software SPSS Modeler que en la ruta de
sus procedimientos, incluye las etapas de esta metodologia, los resultados obtenidos
fueron cluster de las variables meteoroldgicas con algoritmos de aprendizaje no
supervisado y predicciones de la variable precipitacion pluvial con algoritmos de
aprendizaje supervisados obteniendo 84,9% de probabilidades de éxito en el
prondstico y en el caso de los clUster grupos de cuatro y diez significativamente

diferentes.

Palabras claves: Variables meteoroldgicas, patrones meteoroldgicos,

comportamiento meteoroldgico, Data Mining.



Abstract

One of the phases of the discovery of knowledge of databases (KDD), includes the
techniques of Data Mining or Mineria de datos, in this framework the present
research aimed to determine patterns of behavior of data obtained through these
techniques, of the variables weather conditions in the city of Huancavelica such as:
environmental temperature, atmospheric pressure, atmospheric humidity, wind
speed, solar radiation, ultraviolet radiation and rainfall during the period 2018 and
2019, using an automated weather station from the Weather company. Link,
DAVIS Brand, Vantage Pro Model and a console for the storage of Vantage Pro
data in plain text and that were later processed, described and analyzed using SPSS
Statistical software and WRPLOT in the particular case of the variable wind
direction and for the determination of behaviors and patterns, the CRISP-DM
methodology was used through the Software SPSS Modeler that in the route of its
procedures, includes the stages of this methodology, the results obtained were
clustering of meteorological variables with unsupervised learning algorithms and
predictions of the rainfall variable with supervised learning algorithms obtaining
84.9% of probabilities of success in the forecast and in the case of the clusters

groups of four and ten significantly different.

Keywords: Meteorological variables, meteorological patterns, meteorological

behavior, Data Mining.
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Introduccion

El cambio del clima se ha convertido en un factor a tener en cuenta por los
paises para adoptar medidas de adaptacién que reduzcan los efectos negativos al
ambiente, infraestructura, salud, economia entre otros (Magafia Rueda & Gay
Garcia, 2014), es por eso que el estudio de los meteoros de la atmdsfera es
importante para lograr estos resultados debido a eso se realizan estudios a nivel
mundial para predecir los fendémenos meteoroldgicos y con el ello los cambio del

clima a nivel nacional y mundial (Zufiga Lopez & Crespo del Arco, 2010).

Es asi que el estudio de la variacion de los meteoros que se presentan en la
atmosfera terrestre en periodos determinados es de utilidad para los estudios del
clima a nivel regional y local (Paez Martinez, Espitia Barrera, & Céardenas Castro,
2013), como lo han sido desde tiempos pasados en los que su importancia radica en
la aplicacion que se le encuentra en diversas tematicas como el de la agricultura, la
salud, etc. (Alberola Roma, 2015), ademas de que los estudios son realizados a nivel
rural y urbano siendo necesario estudiar la data meteoroldgica para los estudios de
la variacion meteoroldgica que en cada region es caracteristica (De Schiller, Evans,
& Katzschner, 2001).

La variacion meteoroldgica es una caracteristica que depende de factores
como los meteoros atmosféricos, factores geograficos, temporalidad asi también las
actividades antropogénicas las que en el dltimo siglo se han convertido en aspectos
que han intensificado el cambio climatico, las investigaciones se centrar en el
estudio de la variacion en periodos de tiempo de cada uno de los meteoros y la
interpretacion de la variacién presente en periodos determinados de tiempo aunque
la limitada cantidad de estaciones meteoroldgicas y el periodo de registro es muchas
veces una limitante (Pezoa Gutiérrez, 2003), también es de interés por el efecto que
tienen en el comportamiento de factores bioldgicos (Galéan, Infante, Ruiz de
Clavijo, & Dominguez, 1988).
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La estimacion del peligro de incendios a partir de la teledeteccion y las
variables meteoroldgicas que han resultado Gtiles en muchos paises (Yevra Alvarez,
De Santis, & Chuvieco, 2005), Las investigaciones de la variacion de la
precipitacion también son de vital importancia por la problematica de
disponibilidad de agua en el planeta es asi que estudiar la variacion de las lluvias es
considerado como estudios indispensables en los paises (Campo, Ramos, &
Zapperi, n.d.).

El estudio de la disponibilidad de agua es necesario para cuantificar
el ingreso y salida de agua de los ecosistemas y su uso de acuerdo a las actividades
humanas y las necesidades de los componentes de estos espacios territoriales
conocidos como cuencas hidrograficas a este tipo de estudios se le conoce como el
balance hidrico de una cuenca por eso este tipo de investigaciones son realizadas
en muchos paises para afrontar la disponibilidad de agua de acuerdo a la demanda

de este recurso (Marini & Piccolo, 2000).

Para realizar estos estudios se requiere los datos de precipitacion pluvial y
de temperatura ambiental con el que se calcula la evapotranspiracion con el cual se
tiene los elementos necesarios para realizar el balance hidrico el que es realizado
de un afio o periodo determinado en el que se realiza el balance del agua que se
produce en una cuenca la que en diversas areas del territorio es diferente asi como
en periodos diferentes (Echeverria, Huber, & Taberlet, 2007), con esta informacion
y otras que se pueda obtener a partir de técnicas no convencionales como el data
Mining se planifica las diversas actividades de una cuenca hidrografica en funcion
a la demanda de agua, el balance hidrico y otros patrones de comportamiento que
se pueda encontrar, asi también el uso de las imagenes satelitales es actualmente
una herramienta para investigar datos meteoroldgicos en diferentes escenarios y

ambitos de estudio (Jobbagy Gampel, Acosta, & Nosetto, 2016).
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CAPITULO |
EL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad vivimos en una situacion de crisis y cambios cada vez mas
rapidos una era de la Informacion, era digital o era informatica, debido al avance
desmesurado de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion dando origen
a una sociedad de la informacion en que las sociales, econdémicas, politicas,
religiosas, educativas, etc. han eliminado barreras de tiempo y espacio debido al

establecimiento de una comunicacion ubicua.

Esta nueva sociedad de la informacién y con los recursos informaticos
emergentes y existentes disponen hoy en dia de un creciente conjunto de datos (Big
Data) de diversos tipos: datos de tipo geoespacial, movimientos bancarios,
educativos, empresariales, meteoroldgicos, etc. cuya complejidad debido a su
tamafio y velocidad de crecimiento dificultan su recoleccion, procesamiento y

administracion mediante herramientas convencionales denominados Big Data.



1.2. Formulacion del problema

1.2.1.

1.2.2.

Problema General

¢Cudles son los patrones de comportamiento obtenidos mediante técnicas

de Data Mining, de datos asociados a las variables meteorologicas en la
ciudad de Huancavelica, 2018 - 2019?

Problemas Especificos

a)

b)

¢Existen diferencias significativas entre clister formados mediante
técnicas de Data Mining, a partir de valores meteorologicos diarios

en la ciudad de Huancavelica, 2018 - 2019?

¢Existe diferencia significativa entre las variables meteoroldgicas
procesados mediante técnicas de Data Mining y los diferentes meses

del afio en la ciudad de Huancavelica, 2018 - 2019?

1.3. Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo general

1.3.2.

Determinar patrones de comportamiento de datos obtenidos mediante

técnicas de Data Mining, asociados a las variables meteorolégicas en la
ciudad de Huancavelica, 2018 — 2019.

Objetivos Especificos

a)

b)

Determinar si existen diferencias significativas entre clister
formados mediante técnicas de Data Mining, a partir de valores
meteoroldgicos diarios en la ciudad de Huancavelica, 2018 — 2019.

Determinar si existe diferencia significativa entre las variables
meteoroldgicas procesados mediante técnicas de Data Mining y los

diferentes meses del afio en la ciudad de Huancavelica, 2018 — 2019.



1.4. Justificacién

El presente trabajo de investigacion nos permitird descubrir las relaciones
inherentes entre las nuevas técnicas de procesamiento de datos aplicados a datos
meteoroldgicos, como es el caso de los Data Mining orientados a descubrir nuevos
patrones de comportamiento a partir de estas técnicas y algoritmos computacionales
implicitos en ellas y que posteriormente puedan contribuir a la toma de decisiones
mas acertadas que apoyan a la gestion ambiental y con conocimiento de sus

patrones y tendencias.

Las técnicas de procesamiento de datos convencionales no son las Unicas
fuentes para la toma de decisiones, la implementacion de nuevas técnicas ayudara
a los gestores ambientales y personas involucradas en el area a realizar de manera
mas eficiente su labor, siempre que ellas se encuentren plenamente sustentadas y
comprobadas cientificamente, mediante pruebas y determinacion de patrones de
comportamiento de datos meteoroldgicos, para su inferencia en tiempo y espacio

de manera mas adecuada y alto grado de precision posible.

La gran cantidad de datos de tipo meteoroldgicos existentes y crecientes en
el tiempo, hace necesario el desarrollo de métodos y técnicas modernas que
permitan su procesamiento, analisis y el descubrimiento del comportamiento de
datos meteorologicos a fin de tomar las decisiones mas acertadas y prevenir riesgos
de tipo ambiental basadas en la incertidumbre y las probabilidades de ocurrencia
cuando se realizan predicciones basado en estas técnicas computacionales en el

monitoreo ambiental.



CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion
2.1.1. Antecedentes Internacionales

Méndez (2006) en su Tesis de graduacion en la Universidad de San
Carlos de Guatemala, respecto a las técnicas de Data Mining orientados a
descubrir patrones concluye que “ ... para descubrir conocimiento de la
informacion se pueden utilizar varias formas de analisis por medio de las
cuales se puede llegar a identificar patrones y reglas en los datos para luego
crear escenarios, esta informacién se puede representar por medio de
modelos matematicos sobre datos histdricos y con esto se crea un modelo
de mineria de datos. Después de haber creado un modelo de mineria de
datos, se puede examinar nueva informacion a través del modelo evaluando

si se apega a los patrones o reglas definidos™.

Martinez Alvarez (2012) en su Tesis de Maestria de la Universidad
de Chile respecto a las técnicas de Data Mining concluye que ““ ... con ayuda
de mineria de datos se logré disefiar nuevas métricas para el proceso e
identificar a los clientes y servicios més criticos, lo que permite llegar a
valores mas exactos de los ingresos perdidos en cada segmento, y aplicar
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2.1.2.

estrategias diferenciadas para hacer el cobro a sus clientes, ademas el trabajo
realizado permitié una reduccion del tiempo de obtencidon de los indicadores
en un 78%, logrando ademas estimar los ingresos perdidos mensualmente
por servicios no facturados en un monto de MM $ 210, con un error de la
estimacién menor al 5%. Se espera que, con ayuda de este estudio, la
empresa pueda tomar decisiones informadas y mejorar su capacidad de
control del proceso de provision de servicios privados, con el fin de

regularizar su flujo de ingreso mensual”.

Cedano (2015) en su tesis para optar el grado de magister en la
Universidad Tecnoldgica Nacional de México, respecto a la obtencion de
patrones mediante técnicas de Data Mining concluye que “ ... la toma de
decisiones implementada con inteligencia de negocios, a través de
herramientas de mineria de datos, contribuira de gran manera a una mejor
planeacion en el rea administrativa, docente y psicopedagdgica, para evitar

el rezago estudiantil y apoyar en todo momento al alumnado ...“.

Ortiz y Olivares (2015) en la Tesis para optar el grado de magister
en la Pontificia Universidad Javeriana, respecto a la variable Gestidn
Ambiental concluye que “...El sector hotelero bogotano, certificado en las
normas NTS-TS-002:2006 e ISO 14001:2004 y representado por 32 hoteles
evaluados y adscritos al Ministerio de Comercio, Industria y Turismo,
mostrd conocimiento en los principales impactos ambientales y el modelo
de gestién ambiental nacional. La norma NTS-TS-002:2006 mostro ser una
herramienta eficiente para el mejoramiento de ciertos parametros de gestion
ambiental; sin embargo, las mejoras son dependientes de las necesidades y

el énfasis que cada establecimiento le quiera dar a la norma”.
Antecedentes Nacionales

Villafuerte (2015) en su tesis realizado en la Universidad Nacional
José Faustino Sanchez Carridn, concluye que “ ... durante la investigacion
se encontro falta de interés y resistencia en implantar la gestion ambiental

para preservar el medio ambiente de parte de los gerentes en su mayoria, no
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capacitan a sus colaboradores en temas ambientales, asi mismo los
huéspedes no son concientizados, por otro lado los productos quimicos de
limpieza, son utilizados de manera inadecuada, se encontré ademas, en casi
todos los hoteles, el uso de los recursos naturales de manera indiscriminada
y el reciclaje no se realiza en ninguna de sus area. Por ende, las politicas, las
buenas practicas ambientales, la cultura ambiental, ecoeficiencia y

preservacion no son de interés de los gerentes .... .

Gutarra (2006) en la tesis realizada en la Universidad Agraria La
Molina, busca “...presentar el paso a paso de la implementacion del sistema
de gestion ambiental bajo la norma ISO 14001 en esta empresa dedicada a
dar servicios de perforacién a minas. La metodologia empleada para esta
implementacién fue la propuesta por la Casa Matriz, basada en la misma
norma, comenzando con la obtencién del compromiso de la empresa hasta
la misma certificacion, sin dejar de lado el mejoramiento continuo del

sistema”.
2.1.3. A nivel local

A nivel local se realizaron una busqueda de informacién en las
universidades publicas y privadas, instituciones dedicadas al area del medio
ambiente y Meteorologia y no se encontraron referencias parecidas al

presente estudio.
2.2. Bases teoricas

2.2.1. Cambio climatico y variabilidad climatica

Cambio climético se define como una modificacion del clima
duradera y significativa con respecto a un historial climatico a escala
regional y global y sobre variados parametros meteoroldgicos. Sus causas
pueden ser la variabilidad natural del clima y antropogénicas a través de su
alteracion sobre la composicion quimica atmosférica, debido a la mayor
presencia de Gases de Efecto Invernadero en todo el mundo (GEI). Se

caracteriza por un incremento general y gradual de la temperatura, cambios
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2.248

2.2.3.

en los comportamientos de las precipitaciones e incremento de eventos

extremos (Serrano, y otros, 2012).

La variabilidad climatica consiste en aquellos cambios sobre el clima
que dependen de condiciones atmosféricas extremas que exceden a los
promedios estandares. Los fendmenos que producen esos contrastes pueden
ser frentes frios muy organizados, células estacionarias secas, huracanes,
perturbaciones tropicales y células con una humedad desproporcionada

(Serrano, y otros, 2012).
Meteorologia, tiempo meteoroldgico y clima

Meteorologia, tiempo o tiempo meteoroldégico y clima,
aparentemente se refieren al mismo evento, pero no lo es. Meteorologia es
el estudio de la atmosfera y de los mecanismos que producen cambios en la
misma. El concepto de tiempo meteoroldgico o simplemente tiempo, hace
referencia a los mecanismos de cambio estudiados en periodos cortos de
tiempo. A escala de una vida humana hablamos de un momento especifico,
tiempo, es decir estado de la atmosfera en un momento especifico y sus
implicaciones, por ejemplo, en este contexto se suele referir al tiempo en
términos de luminosidad, lluvioso, factores aéreos y factores eléctricos,
fundamentalmente, términos que engloban entre otros a los hidrometeoros,
lluvia, nieve, granizo, entre otros. Por otro lado, el concepto de clima esta
asociado cuando se trata de estudiar variaciones de tiempo en un largo

recorrido (afios) de tiempo meteoroldgico (Guerra, 2017).
Patrones de comportamiento de datos meteorologicos

En los afios recientes, se han estado desarrollando modelos
climaticos y patrones de comportamiento a partir de datos meteoroldgicos a
alta resolucion, usados para estudiar los cambios a largo plazo, sobre todo
el actual cambio climéatico. Sin embargo, hay que ser cuidadosos en este
sentido: el clima es el promedio estadistico a largo plazo de los datos

meteoroldgicos obtenidos en estaciones meteorologicas ubicadas en una



2.2.4.

zona determinada que presentan caracteristicas similares y que definen un
clima determinado. Esto se hace en todos los tipos climaticos de todo el
mundo. Pero estos tipos climaticos no pueden condensarse en determinados
modelos o patrones de comportamiento porgue las variaciones a largo plazo
de los mismos deben ser obtenidas a posteriori de dichas variaciones
producidas a largo plazo.

Dicho en otros términos: la informacion meteoroldgica obtenida en
multitud de estaciones meteoroldgicas de todo el mundo sirve, de manera
inductiva, para establecer las caracteristicas climaticas con sus variantes en
toda la superficie terrestre y una vez que las obtenemos podemos estudiar
los cambios climéticos ocurridos en el pasado hasta el momento en el que
se analizan, pero no podriamos usar esta informacién hacia el futuro porque
la meteorologia y la climatologia trabajan a escalas distintas, solo se usara

como probabilidades o patrones de comportamiento posibles.
Algoritmos computacionales y procesamiento de datos meteoroldgicas

Debido a la gran cantidad de datos meteorolégicos obtenidos por
diferentes sistemas de observacion y fuentes meteoroldgicas, su gestion y
analisis es un proceso complejo y no lineal a fin de obtener patrones de
comportamiento. Esta complejidad para obtener patrones de
comportamiento se puede solucionar aplicando las técnicas de aprendizaje
automatico con diferentes variables de entrada meteoroldgicas, usando
algoritmos computacionales y técnicas estadisticas tales como los modelos
de prediccion y andlisis de comportamiento k-Nearest Neighbour (KNN),
Avrtificial Neural Networks (ANN), Adaptive Boosting (AdaBoost), Nature-
Inspired Optimization Algorithms, Quick Cluster (k-medias)), Decision
Tree Algorithm, Time series algorithms, entre otros para analizar, encontrar,
descubrir y comprender patrones de comportamiento meteoroldgico con
diferentes escenarios de datos meteoroldgicos disponibles como:
temperatura del aire (escenario 1), temperatura del aire y radiacion solar

(escenario 2), temperatura del aire, radiacion solar y velocidad del viento



(escenario 3), temperatura del aire, radiacion solar, velocidad del viento y

humedad relativa (escenarios 4) direccion del viento, velocidad del viento y

humedad relativa mediante rosa de viento (escenarios 5) (Seda &
Todorovic, 2020) (Sujay, y otros, 2019) (Aragon, Serna, & Solano, 2019).

2.3. Marco conceptual

2.3.1. Aspectos generales

a)

b)

Meteorologia

La Meteorologia se define como la ciencia encargada del
estudio de la atmosfera, de sus propiedades y de los fendmenos que
en ella tienen lugar, conocidos como meteoros. El estudio de la
atmosfera se basa en el conocimiento de una serie de magnitudes, o
variables meteoroldgicas, como son la temperatura, la presion
atmosférica, radiacion solar, velocidad del viento y otras variables,
las cuales varian tanto en espacio como en tiempo (Fundacion

Espafiola para la Ciencia y la Tecnologia, 2004).
Descripcion de la atmosfera

La atmdsfera terrestre es la capa gaseosa que envuelve la
Tierra, se adhiere a ella debido a la accion de la gravedad y esta
compuesta de unas masas de Aire que son una mezcla de gases. Los
principales gases que componen el aire terrestre son: el nitrégeno
(N2) al 78.084%, oxigeno (O2) al 20.95%, argén (Ar) al 0.93%,
anhidrido carbénico (CO2) al 0.03%, Neon (Ne) al 0.02%, Helio
(He) al 0.0005%, Metano (CHa) al 0.001%, Cripton (Kr) al 0.001%
y vapor de agua, este ultimo de gran importancia para la
meteorologia (Oldani, 2020). Es importante precisar que la
concentracion de estos gases varia con la altura. Cuando se produce
una transicion entre dos masas de aire de distintas densidades y
temperaturas aparece lo que se denomina un Frente. Estos frentes

ademas de traer la precipitacion producen cambios en la presion de
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d)

la atmosfera, la temperatura, vientos y otros fendmenos (Guerra,

2017) (Fundacidn Espafiola para la Ciencia y la Tecnologia, 2004).
Organizacion Meteorol6gica Mundial (OMM)

El Sistema Mundial de Proceso de Datos y de Prediccién
(SMPDP) tiene como principal objetivo de preparar y poner a
disposicion de los Miembros, de la manera méas econdémica y
efectiva, analisis meteoroldgicos y productos de predicciéon y su
estructura organizativa estd conformado por los Centros
Meteoroldgicos Mundiales (CMM), los Centros Meteoroldgicos
Regionales Especializados (CMRE) y los Centros Meteoroldgicos
Nacionales (CMN) en cada pais, en algunos casos estos centros se
constituyen como uno solo y se encarga de llevar a cabo
simultaneamente las funciones de todos ellos (Organizacion
Meteoroldgica Mundial, 2010).

Fuentes de informacién meteoroldgica

Las fuentes de informacion meteoroldgica permiten la
observacion y medida de las variables y fendmenos meteoroldgicos,
estas fuentes de informacion se encuentran en miles de estaciones
meteorolégicas ubicadas sobre la superficie de la tierra en posiciones
fijas, pero también sobre el mar (barcos, buques y otros) y a distintas
alturas de la atmdsfera (satélites y aviones) aprovechando que todos
ellos disponen de instrumentos meteorolégicos a bordo. El uso que
se puede dar a la informacion que proporcionan todas estas fuentes
de observacion es muy amplio y variado: desde el mero registro
temporal en estaciones concretas, a la elaboracion de predicciones
meteoroldgicas. En cualquier caso, los centros meteoroldgicos
centralizan la informacion por éareas, la procesan, controlan su
calidad, y la distribuyen a los usuarios que puedan necesitarla para

investigaciones y estudio de la atmdsfera.
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Calidad y validacion de datos meteoroldgicos

Independientemente de las fuentes de informacion de datos
meteoroldgicas se debe considerar que éstos sean de calidad y ello
ocurre cuando responden a determinadas necesidades tanto
implicitas como explicitas y a las aplicaciones para las que se vaya
a utilizar la informacion, para ello se debe asegurar que los datos
cumplan condiciones necesarias (en cuanto a margen de
incertidumbre, resolucion, continuidad, homogeneidad,
representatividad, puntualidad, formato, etc.), su calidad debe ser
conocida (dentro de un intervalo) y demostrable, para ello la
Organizacion Mundial de Meteorologia esta basado en la norma de
la International Organization for Standardization 1SO 9000:
Sistema de Gestion de la Calidad (World Meteorological
Organization, 2017).

Los principios y los fundamentos en que se basan la mayoria
de los tests que se aplican a datos registrados en una sola estacion
como procedimientos para validar datos de diferentes variables
meteoroldgicos son cinco: rangos o intervalos, consistencia
temporal, persistencia, consistencia interna y consistencia espacial
(Estévez, 2008).

El tests de rangos o intervalos comprueba si una observacion
esta dentro de un rango predeterminado que puede ser fijo o

dindmico, tal como se muestra en la Tabla 01.

11



Tabla 1

Limites fisicos de diferentes variables meteorolégicas.

Variable Unidad Rango
Temperatura del aire °C -35/55
Humedad Relativa del aire % 0/100
Velocidad de viento m/s 0/75
Direccién de viento grados 0/360
Presién hPa 700/1080
Radiacién Solar Global Wim -1/1400
Precipitacién en 10 min mm 0/50

La consistencia temporal son procedimientos comprueban si
la diferencia entre medidas meteoroldgicas sucesivas excede un
valor determinado, en cuyo caso habria que sospechar de ambas
medidas, la OMM recomienda una serie de tolerancias propuestas
solamente para las variables temperatura T=temperatura del aire,
Tdew=temperatura del punto de rocio y presion, tal como se muestra
en la Tabla 2, donde dt es la diferencia de tiempo entre los dos datos
consecutivos y TOL es la tolerancia méaxima permitida (World

Meteorological Organization, 1993).

Tabla 2
Tolerancias propuestas en funcion del tiempo transcurrido entre medidas consecutivas

dt=1 hora dt=2 horas dt=3 horas dt=6 horas dt=12 horas
TTOL 4°C 7°C 9°C 15)2C 25°C
Tgew TOL 4°C 6°C 8°C 12 °C 20°C
Presion TOL 3 hPa 6 hPa 9 hPa 18 hPa 36 hPa

La persistencia son procedimientos basados en la
consistencia temporal. En lugar de evaluar el excesivo cambio o
salto entre observaciones sucesivas, ahora se comprueba la escasa o
nula variabilidad de dichos registros. La consistencia interna por su
lado son procedimientos que estan basados en la verificacién de la

coherencia fisica o climatologica de cada variable observada o
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también de la consistencia entre variables. La consistencia espacial
son algoritmos que sirven para detectar posibles errores comparando
los datos de una estacion con los valores correspondientes a

estaciones vecinas (World Meteorological Organization, 1993).

2.3.2. Variables meteoroldgicas y patrones de comportamiento

a)

Variables meteoroldgicas, concepto, instrumento y unidades de

medida.

La precipitacién se define como el producto liquido o sélido
de la condensacion del vapor de agua que cae de las nubes o del aire
y se deposita en el suelo debido a la accion de la gravedad y
comprende la lluvia, el granizo, la nieve, el rocio, la cencellada
blanca, la escarchay la precipitacion de la niebla. EI instrumento que
se utiliza para medir la precipitacion caida en un lugar y durante un
tiempo determinado se denomina pluvidmetro. La precipitacion se
mide en milimetros de agua o litros caidos por unidad de superficie
I/m? (volumen/area) o en kg/m? (masa/area) para la precipitacion

liquida (World Meteorological Organization, 2017).

La Humedad es un término utilizado generalmente para
enunciar la cantidad de vapor de agua presente en el aire. Existen
distintas magnitudes en la medicion de la humedad. Razon de
mezcla, que consiste en la relacién entre la masa de vapor de agua y
la masa de aire seco o la humedad especifica, que es la relacion entre
la masa de vapor de agua y la masa de aire hiumedo. Humedad
relativa, que representa la razén, expresada en porcentaje, entre la
presion de vapor observada y la tension del vapor saturante con

respecto al agua a la misma temperatura y presiéon (WMO, 2015).

El viento es el movimiento del aire en una direccion y una
velocidad determinada. La Direccion del viento indica de donde
proviene o sopla el viento y es el valor obtenido del promedio de 10
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minutos de la direccion del viento, su unidad de medicion se
representa en grados Dextrorsum (giro en sentido de las manecillas
del reloj) donde 0° es norte verdadero, el instrumento para medir la
direccion del viento se utilizan las veletas (Fundacién Espafiola para
la Ciencia y la Tecnologia, 2004) (Guerra, 2017).

La velocidad del viento es el promedio aritmético de las
velocidades medidas en un lapso de 10 minutos, su unidad de
medicion para estaciones meteoroldgicas automaticas (EMA) es en
km/h., para Estaciones Sinopticas Meteorologicas (ESIME’s) es
m/s. El instrumento més utilizado para medir la velocidad del viento
es el anemometro de cazoletas (Fundacion Espafiola para la Ciencia
y la Tecnologia, 2004) (Mendoza, Valenzuela, Marcos, & Gradilla,
2020).

La temperatura es una magnitud relacionada con la energia
cinética de sus moléculas o rapidez del movimiento de las particulas
que constituyen la materia, cuanta se produce mayor agitacion,
mayor sera la temperatura. El instrumento que se utiliza para medir
la temperatura se llama termdémetro. La temperatura ambiente
promedio de las mediciones realizadas en un lapso de 10 minutos (se
toman muestras cada minuto), su unidad de medicidn depende de la
escala que se elige y puede ser: Escala Celsius (°C) la mas utilizada,
Escala Fahrenheit (°F) y Escala Kelvin (°K) (Oldani, 2020)

(Fundacion Espafiola para la Ciencia y la Tecnologia, 2004).

La humedad es la cantidad de vapor de agua que contiene el
aire. Existen diversas maneras de referirnos al contenido de humedad
en la atmosfera como son: la humedad absoluta, la humedad
especifica y la razon de mezcla. Sin embargo, la medida de humedad
que mas se utiliza es la denominada humedad relativa, que se expresa

en tanto por ciento (%). La humedad se suele medir mediante un
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instrumento denominado psicrometro o higrometro y se calcula
segun la siguiente expresion:

h =100
o F

En esta expresion e representa el contenido de vapor de la
masa de aire y E su maxima capacidad de almacenamiento de éste,
Ilamada presion de vapor saturante (Fundacion Espafiola para la

Cienciay la Tecnologia, 2004).

La presion atmosférica es la fuerza que ejerce el aire que nos
rodea sobre todos los cuerpos debida a la accion de la gravedad por
unidad de superficie, depende de muchas variables, sobre todo de la
altitud. El instrumento que se utiliza para medir la presion
atmosférica es el barometro. Tiene diferentes unidades, las mas
comunes son: atmosferas, mm de mercurio, pascales, hectopascales
y milibares. La conversion entre unas y otras puede realizarse
teniendo en cuenta que: 1 atmosfera = 760 mmHg = 101300 N/m? (o
Pa) = 1013 mb (o hPa). En una Estacion Meteoroldgica Automatica
se obtiene del promedio de las mediciones realizadas en un lapso de
10 minutos (se toman muestras cada minuto), y se mide en hPa
(Hectopascal) (Fundacién Espafiola para la Ciencia y la Tecnologia,
2004).

La radiacién solar es la energia transferida por el Sol a la
Tierra que viaja a través del espacio en forma de ondas clasificadas
como espectro electromagnético, Las ondas méas energéticas son las
correspondientes al rango del ultravioleta, seguidas por la luz visible,
infrarroja y asi hasta las menos energéticas que corresponden a las
ondas de radio. La cantidad de radiacion solar recibida en un punto
se mide mediante un aparato denominado piranémetro y para
registrar la duracion e intensidad se usa el heliografo. Su unidad de
medicion es el W/mz2 (watt/m?2) (Fundacion Espariola para la Ciencia

y la Tecnologia, 2004).
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b)

A modo de resumen en la siguiente Tabla 3, se muestra un

resumen de los instrumentos de medida y su correspondiente

variable meteoroldgica a medir y las unidades de medida respectiva.

Tabla 3

Instrumentos de variables meteorologicas

Instrumento de medida Variable meteorclégica Unidades de medida
Termémetro Temperatura °C
Barometro Presion atmostérica hPa
Pluvidmetro Precipitacian Ifrmz
Humedad relativa %o

Higrémetro

Evaporimetro

mm da agua evaporada

Anemoémetro Velocidad del viento mys — km/h
Veleta Dlrewon delwenlo - 0 S
Heliografo Horas de sol h
afiogilc Radiacion Wi

Sistemas de observacion de variables meteoroldgicas

Para el estudio y medicion de variables meteoroldgicas
existen variados sistemas de observacion para la medicion de datos
en funcion de las consideraciones temporales y espaciales deseadas.
El uso de estos sistemas e instrumentos de observacion permiten la
obtencion de indicadores de dichas variables desde distintas
perspectivas y con errores distintos, permitiendo tener, de manera
global, un mejor entendimiento del comportamiento de las variables
meteoroldgicas. Los satélites meteoroldgicos son los sistemas de
observacion mas complejos y por la posicion que ocupan los

satélites, en orbita alrededor de la Tierra, les permite tener una vision
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privilegiada, mucho més amplia y de conjunto que la de cualquier
aparato situado en la superficie terrestre (Fundacion Espafiola para
la Ciencia y la Tecnologia, 2004).

Uno de los sistemas de captura de datos mas difundido son
las Estaciones Meteoroldgicas Automaticas — EMA (Automatic
Weather Station - AWS), que son sistemas basados en radar o
detecciones desde satélites en la que se realizan y se transmiten
observaciones automaticamente, tal como se muestra en la Figura 1.
Las variables meteorologicas medidas mediante los sensores que se
encuentran integrados son leidas o recibidas por una unidad central
de adquisicion de datos, el conjunto de dispositivos eléctricos que
realizan mediciones de las variables meteoroldgicas de manera
automatica se denomina Estacion Sinoptica Meteorologica (ESIME)
tal como se muestra en la Figura 2 (Mendoza, Valenzuela, Marcos,
& Gradilla, 2020) (Guerra, 2017).

Figura 1 Sistema de observacién meteorolégica
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Figura 2
Estacion Sinoptica Meteoroldgica (ESIME)
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Patrones de comportamiento meteoroldgico

La naturaleza se comporta a partir de ciclos, tenemos el ciclo
del agua o el de la vida, los ciclos del clima también son muy
conocidos, alternando edades de hielo con periodos célidos
interglaciares, respecta a la meteorologia ocurre algo parecido, existe
patrones de comportamiento. La meteorologia se estudian la
atmosfera desde varias perspectivas. Por una parte, se describen las
condiciones del tiempo atmosférico en un espacio y tiempo concreto.
Por otro, se desarrolla investigaciones sobre el comportamiento de
cada uno de las variables meteorologicas (temperatura, presion,
humedad, radiacién solar ...) con el fin de descubrir las leyes y
patrones respecto a su influencia sobre otras variables y realizar una

prevision del tiempo acertada.
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Los fendmenos y alteraciones meteorologicos influyen
diariamente en la sociedad y el ambiente, provocando efectos
adversos, como beneficiosos; de ahi, la importancia de estudiar los
datos meteoroldgicos a fin de descubrir 0 conocer su
comportamiento, con el objetivo de caracterizar en determinados
periodos la frecuencia de ocurrencia de los fendmenos, clasificarlos,
observar comportamientos, descubrir patrones y realizar

estimaciones si fuera posible, como por ejemplo “cielos despejados”,

2 ¢ b3 9 ¢

“humo”, “brumas”, “neblinas”, “nieblas”, “relampagos”, “lluvias”,
“chubascos” y “tormentas eléctricas” para periodos estacionarios o

periodos en un determinado dia (Alvarez & Borrajero, 2016).
Técnicas para la determinacién de patrones de comportamiento.

Es frecuente usar el termino KDD (Knowledge Discovery in
Databases) como sindnimo de Data Mining o mineria de datos, pero
existen diferencias muy claras entra ambos, KDD es un proceso que
consta de una serie de fases, mientras que Data Mining es tan solo
una de estas fases, pero es considerado como el nucleo del proceso

KDD tal como se muestra en la Figura 3 (Zamora, 2018).

Figura 3

Etapas KDD. Data Mining es el nlcleo de un proceso de descubrimiento de conocimiento
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Fuente: Adaptado de (Zamora, 2018)
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Metodologias, Técnicas y aplicaciones de Data Mining a datos

meteorologicos.

Data Mining es el proceso de extraer conocimiento valiosa,
atil 'y comprensible, previamente desconocido, desde grandes
cantidades de datos almacenados en distintos formatos (Mulatu,
Bedasa, & Terefa, 2020). Esta técnica tiene un enfoque orientado no
solo a la recopilacion de datos, incluye también el procesamiento
previo de datos y descubrimiento de conocimientos (Knowledge
Discovery Approach KDD), es muy reciente la aplicacion de esta
técnica en el campo del andlisis de datos meteoroldgico (Big data)
recopilados a través de sistemas de observacion e instrumentos de
medicion meteoroldgica, como estudio cientifico de la atmdsfera
(Khan, Mugeem, & Javed, 2016).

Muchas técnicas de Data Mining para pronosticar el clima
fueron utilizados hasta hoy tales como las técnicas de clasificacion
y de agrupamiento, sin embargo, las redes neuronales artificiales
(Artificial Neural Network - ANN) resultaron ser la mejor opcién
para la prediccion del tiempo, ya que esta técnica permiten capturar
facilmente relaciones complejas en sistemas lineales y no lineales
sin la necesidad de suposiciones como se necesitaba en los enfoques
tradicionales (Yusf, 2018).

Técnicas de Data Mining fueron utilizados en la zona de
Cujae — Cuba con el objetivo de obtener un modelo de datos para
estimar el comportamiento de parametros meteoroldgicos
secundarios a partir de datos de superficie mediante la metodologia
CRISP-DM vy la herramienta de anélisis de datos WEKA en la que
se utilizo tareas de seleccidn de atributos y de regresion y la técnica
de redes neuronales de tipo perceptron multicapas (Cruz, Zerquera,
Morales, & Rosete, 2012).

20



Para identificar y extraer el comportamiento o generar
patrones en torno a datos climatologicos, como la precipitacion
registrada por el Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) en los
estados de Chiapas, Oaxaca, Tabasco y Veracruz se utilizo la
herramienta computacional de mineria de datos Watson Analytics se
utilizé la metodologia de Data Mining CRISP-DM, con el objetivo
de tomar medidas y formular estrategias de prevencion ante

cualquier eventualidad ocasionada por el clima . (Castorena, 2018).

Otra metodologia para emprender proyectos para procesar
datos usando Data Mining es la metodologia SEMMA ((Sample,
Explore, Modify, Model, Assess) que al igual que la metodologia
CRISP-DM comparten la misma esencia, la primera se centra mas
en las caracteristica técnicas del desarrollo del proceso, que el SAS
Institute lo ha desarrollado, mientras que CRISP-DM , mantiene una
vision mas amplia respecto a los objetivos del proyecto de mineria
de datos, esta Gltima viene implementado en el IBM SPSS Modeler,

en la Figura 4, se muestra las fases e interrelaciones de éstas dos

metodologias (Montequin, 2002) (Zamora, 2018).

Figura 4
Esquema comparativo de las tareas generales y fases de las Metodologias de Data
Mining SEMMA y CRIP-DM

CRISP-DM
SEMMA Business Understanding
(Andilisis del Problema)
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Data Understanding
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Explore

(Exploracion)
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(Manipulacién)
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(Modelado)

Evaluation
(Evaluacion)
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(Valoracién)

Deployment
(Despliegue)

Fuente: Adaptado de (Montequin, 2002)
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Data Mining. Algoritmos de aprendizaje supervisado y no

supervisado

Data Mining para lograr sus propdsitos utilizan una gran
cantidad de algoritmos y que estan organizados en funcién al tipo de
aprendizaje que utilizan y que puede ser supervisado y no
supervisado. Los algoritmos de aprendizaje supervisado basan su
aprendizaje en un conjunto de datos de entrenamiento previamente
etiquetado en variables en la que se conoce el valor del atributo
objetivo, a predecir o variable dependiente, asocian entradas con
salidas, estos algoritmos a su vez pueden ser de regresion o de
clasificacion. Los algoritmos de aprendizaje no supervisados basan
su proceso de entrenamiento en un conjunto de datos sin etiquetas,
variables o clases previamente definidas, su funcién es el
agrupamiento, segmentacion (cluster) para encontrar grupos
similares en el conjunto de datos que pueden ser jerarquicos o

particionales (Garcia, 2020).
Anélisis de series temporales

Una serie de tiempo, serie temporal o cronoldgica es una
secuencia de datos medidos a intervalos de tiempo sucesivos y
espaciados, usualmente de manera uniforme, donde Z(t) es un
conjunto de observaciones secuencialmente realizadas en el tiempo,
de modo que le corresponde un valor Z: a cada instante de tiempo t
observado (Tak-chung, 2011). Usando el lenguaje matematico, una
serie de tiempo es considerada como una coleccion de variables
aleatorias {Z:, t € T} donde T es un conjunto de indices,
normalmente el conjunto de los numeros naturales, por tanto la serie
de tiempo de n observaciones sucesivas sera (Z1(t), Z2(t), ..., Za(t))
los valores de la serie pueden ser vistos como salidas de un proceso

aleatorio, esto significa que cada valor Z: de la serie de tiempo puede
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ser considerado como una observacién de una de las variables

aleatorias Z: que integran el proceso (Hervas, 2020) (Soto, 2013).

En un andlisis de series temporales se estudian fendmenos
secuencialmente ordenados en el tiempo, en la que se tiene en cuenta
la dinamica de los procesos con la finalidad de entenderlos de la
mejor manera posible, los datos en una serie de tiempo tienen un
orden natural, esto hace que su andlisis sea un tanto distinto al de
otros problemas que no presentan un orden natural en sus

observaciones (Soto, 2013).
Clasificacion de series temporales en WEKA

El software WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis|) es una aplicacién de codigo abierto escrito en Java, creado
en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, y publicado bajo
la Licencia Publica General de GNU, cuenta con algoritmos de
aprendizaje automatico para tareas de analisis de datos y modelado
predictivo y ademas contiene una interfaz grafica de usuario que
facilita el acceso a sus funciones de analisis de datos (Mulatu,
Bedasa, & Terefa, 2020) (Soto, 2013).

En Weka Software se encuentra disponible un paquete
denominado timeseriesForecasting el cual estd dedicado
especificamente a la prediccion de series temporales, este paquete
utiliza una maquina de aprendizaje automatizado para crear los
modelos de la serie de tiempo y las predicciones del comportamiento
futuro de la serie, permitiendo el desarrollo de modelos predictivos
de los datos, y ademas su evaluacion y visualizacion de forma clara
y precisa. A pesar de los alcances por Weka software como un
poderoso sistema de aprendizaje automatizado, segin Soto (2013)
en su investigacion concluye que Weka ofrece muy pocas

posibilidades para el trabajo con series temporales.
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Anélisis de series temporales con RStudio software

“R Project for Statistical Computing” es una herramienta
focalizada al andlisis estadistico de datos y permite realizar gréficas,
operaciones matematicas y calculos en general, posee un entorno y
lenguaje de programacion, ya que, “R” permite dar instrucciones
mediante codigos para que el software realice diversas tareas tales
como: realizar operaciones con multitud de tipos de datos, hacer
calculos y realizar gréficos para su interpretacion. “RStudio” es un
entorno integrado de desarrollo (Integrated Development
Environment - IDE) que ofrece una forma mas comoda e intuitiva de
trabajar con R (Hervas, 2020).

En analisis de series de tiempo es de vital importancia en
diferentes campos de la investigacion a la hora de elaborar
predicciones, un estudio realizado por Hervas (2020) en el que
focaliza su analisis en el uso de la metodologia de Box & Jenkins a
través del software estadistico “RStudio”, ya que, a pesar de ser un
sofware gratuito, se trata de una de las herramientas mas importantes
y potentes a la hora de realizar andlisis estadisticos y en la que se
revisan las principales funciones disponibles para el andlisis de

series temporales.
Data Mining para Series Temporales

Los modelos basados en Data Mining para series temporales
son contribuciones importantes para el analisis de datos, en este caso
para datos meteoroldgicos ya que las variables de estudio son
obtenidas en series de tiempo periddicas, debido a que son capaces
de caracterizar satisfactoriamente series periddicas, no periddicas,
complejas y cadticas. Estos métodos cubren las limitaciones de las
técnicas tradicionales utilizadas en el analisis de series temporales,
ya que adaptan los conceptos de Data Mining para tratar series como

una clase especial de datos. Su campo de estudio utiliza lo mejor de
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las siguientes &reas de investigacion: analisis estadistico de series
temporales, Data Mining, procesado adaptativo de sefiales, andlisis
ondulatorio, algoritmos genéticos, sistemas dinamicos y caos (Soto,
2013).

Analisis de datos y modelos de prediccion mediante IBM SPSS
Modeler software

SPSS Modeler Subscription Sofware es desarrollado por
IBM Corp. Originalmente se llamaba SPSS Clementine y es un
programa especializado en el andlisis de grandes bases de datos de
diferente tipo orientado a desarrollar procesos de Data Mining con
el objetivo de comprender mejor a los datos y obtener los mejores
resultados mediante una interfaz visual que conlleva a modelos
predictivos muy utiles en el analisis y procesamiento de datos
meteoroldgicos mas eficaces y en menor tiempo (pronoésticos,

clasificacion, segmentacién y asociaciones).

SPSS Modeler en su disefio considera la metodologia
CRISP-DM vy para el desarrollo de proyectos de Data Mining
considera una interfaz grafica muy amigable y las diferentes
funciones estan basados en nodos, iconos que se van tomando y
formando una ruta o stream que puede archivarse individualmente o
por proyectos. La ruta de datos consiste en una secuencia de
operaciones donde los datos fluyen de registro en registro, se
manipulan hasta llegar a un destino y como resultado final se obtiene
un nugget que contiene todas las operaciones realizadas (Mejia,
2019) .
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) Técnica del Arbol de decision y su aplicacion a datos

meteorologicos.

El &rbol de clasificacion o arbol de decision es una técnica de
Data Mining supervisada que se puede utilizar en muchas areas de
la ciencia, por ejemplo esta técnica se utilizé en la provincia de
Chimborazo — Ecuador con el objetivo de identificar variables
meteoroldgicas predominantes a ocho intervalos de tiempo,
utilizando el software estadistico R con datos de 2016 y publicado
en 2020, las variables analizadas fueron: temperatura del aire,
humedad relativa, presion barométrica, radiacion solar difusa,
radiacion solar global, temperatura del suelo a -20cm. y velocidad
del viento. El arbol de decision mostré que la principal variable en
esta zona es la radiacion solar global y se puede predecir la
temperatura del aire con una probabilidad del 66%, y se puede
clasificar los datos con un 71% de probabilidad (Haro, 2020).

2.4. Marco filosofico

2.4.1.

2.4.2.

Encuadramiento Epistemoldgico del Problema

Planteado el problema de investigacion, asi como los objetivos
generales y especificos para su solucion, a continuacion se realiza un
encuadramiento epistemoldgico del problema para su solucion, intentando
determinar por las caracteristicas del problema, a qué tipo de criterio o
tendencia se ubica para su explicacién y solucion, por tanto se expondréa de
manera concisa, a continuacion las diferentes corrientes filosoficas de modo

que se pueda explicar y justificar el problema de investigacion planteado.
El Pragmatismo

El fundador del pragmatismo se considera al fildsofo norteamericano
William James (T 1910). El pragmatismo abandona el concepto de la verdad
en el sentido de la concordancia entre el pensamiento y el ser. Pero el

pragmatismo no se detiene en esta negacion, sino que remplaza el concepto
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2.4.3.

abandonado por un nuevo concepto de la verdad. Segun él, verdadero
significa util, valioso, fomentador de la vida. EI pragmatismo modifica de
esta forma el concepto de la verdad, porque parte de una determinada
concepcion del ser humano. Segun él, el hombre no es en primer término un
ser tedrico 0 pensante, sino un ser practico, un ser de voluntad y accién. El
error fundamental del pragmatismo consiste en no ver la esfera logica, en
desconocer el valor propio, la autonomia del pensamiento humano (Hessen,
2006).

Racionalismo

La forma mas antigua del racionalismo se encuentra en Platon. El
Racionalismo es la posicion epistemoldgica que ve en el pensamiento, en la
razon, la fuente principal del conocimiento humano, se llama racionalismo
(de ratio = razdn). Segun él, un conocimiento s6lo merece, en realidad, este
nombre cuando es Idgicamente necesario y universalmente valido. Cuando
nuestra razén juzga que una cosa tiene que ser asi y que no puede ser de otro
modo; que tiene que ser asi, por tanto, siempre y en todas partes, entonces y
s6lo entonces nos encontramos ante un verdadero conocimiento, en opinion
del racionalismo. ElI mérito del racionalismo consiste en haber visto y
subrayado con energia la significacion del factor racional en el
conocimiento humano. Un defecto del racionalismo consiste en respirar el
espiritu del dogmatismo. Cree poder penetrar en la esfera metafisica por el

camino del pensamiento puramente conceptual (Hessen, 2006).

2.4.4. El Empirismo

Su fundador es John Locke (1632-1704). EI empirismo opone a la
tesis del racionalismo (segun la cual el pensamiento, la razon, es la
verdadera fuente del conocimiento) la antitesis que dice: la Unica fuente del
conocimiento humano es la experiencia. En opinién del empirismo, no hay
ningun patrimonio a priori de la razon. La conciencia cognoscente no saca
sus contenidos de la razon, sino exclusivamente de la experiencia. El espiritu

humano esta por naturaleza vacio; es una tabula rasa, una hoja por escribir
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y en la que escribe la experiencia. Todos nuestros conceptos, incluso los mas

generales y abstractos, proceden de la experiencia (Hessen, 2006).
2.4.5. Intelectualismo:

El fundador del Intelectualismo es Aristdteles. El intelectualismo es
aquella direccion epistemologica que realiza uno de estos intentos de
mediacion entre el racionalismo y el empirismo. Mientras el racionalismo
considera el pensamiento como la fuente y la base del conocimiento vy el
empirismo la experiencia, el intelectualismo es de opinion que ambos
factores tienen parte en la produccion del conocimiento. El intelectualismo
sostiene con el racionalismo que hay juicios légicamente necesarios y
universalmente validos, y no sélo sobre los objetos ideales, (esto lo admiten
también los principales representantes del empirismo), sino también sobre
los objetos reales. Pero mientras que el racionalismo consideraba los
elementos de estos juicios, los conceptos, como un patrimonio a priori de

nuestra razon, el intelectualismo lo deriva de la experiencia (Hessen, 2006).
2.4.6. El Apriorismo

El fundador de este apriorismo es Kant. EI Apriorismo presenta un
segundo intento de mediacion entre el racionalismo y el empirismo. El
Apriorismo también considera la experiencia y el pensamiento como fuentes
del conocimiento. Pero el apriorismo define la relacion entre la experiencia
y el pensamiento en un sentido directamente opuesto al intelectualismo.
Como ya dice el nombre de apriorismo, nuestro conocimiento presenta, en
sentir de esta direccion, elementos a priori, independientes de la experiencia.
Esta era también la opinidn del racionalismo. Pero mientras éste consideraba
los factores a priori como contenidos, como conceptos perfectos, para el
apriorismo estos factores son de naturaleza formal. No son contenidos sino
formas del conocimiento. Estas formas reciben su contenido de la
experiencia, y en esto el apriorismo se separa del racionalismo y se acerca
al empirismo. Los factores a priori semejan en cierto sentido recipientes

vacios, que la experiencia llena con contenidos concretos. El principio del
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2.4.7.

2.4.8.

apriorismo dice: "Los conceptos sin las intuiciones son vacios, las

intuiciones sin los conceptos son ciegas™ (Hessen, 2006).
El Objetivismo

Platon es el primero que ha defendido el objetivismo. Segin esta
corriente filosofica, el objeto es el decisivo entre los dos miembros de la
relacién cognoscitiva. El objeto determina al sujeto. Este ha de regirse por
aquél. El sujeto toma sobre si en cierto modo las propiedades del objeto, las
reproduce. Esto supone que el objeto hace frente como algo acabado, algo
definido de suyo, a la conciencia cognoscente. Justamente en esto reside la
idea central del objetivismo. Segun él, los objetos son algo dado, algo que
presenta una estructura totalmente definida, estructura que es reconstruida,

digamoslo asi, por la conciencia cognoscente (Hessen, 2006).
El Realismo

El Realismo aquella posicion epistemoldgica segun la cual hay cosas
reales, independientes de la conciencia. Esta posicion admite diversas
modalidades. La primitiva, tanto histérica como psicoldgicamente, es el
realismo ingenuo. Este realismo no se encuentra influido ain por ninguna
reflexion critica acerca del conocimiento. El problema del sujeto y el objeto
no existe aln para €l. No distingue en absoluto entre la percepcién, que es
un contenido de la conciencia, y el objeto percibido. No ve que las cosas no
nos son dadas en si mismas, en su corporeidad, inmediatamente, sino sélo
como contenidos de la percepcion. Y como identifica los contenidos de la
percepcion con los objetos, atribuye a éstos todas las propiedades encerradas
en aquéllos. Las cosas son, segun él, exactamente tales como las percibimos.
Los colores que vemos en ellas les pertenecen como cualidades objetivas.
Lo mismo pasa con su sabor y olor, su dureza o blandura, etcétera (Hessen,
2006).
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2.4.9.

2.4.10.

2.4.11.

El Fenomenalismo

La teoria del fenomenalismo, ha sido desarrollada por Kant. El
fenomenalismo es la teoria segun la cual no conocemos las cosas como son
en si, sino como nos aparecen. Para el fenomenalismo hay cosas reales, pero
no podemos conocer su esencia. S6lo podemos saber "que™ las cosas son,
pero no "lo que" son. El fenomenalismo coincide con el realismo en admitir
cosas reales; pero coincide con el idealismo en limitar el conocimiento a la
conciencia, al mundo de la apariencia, de lo cual resulta inmediatamente la

incognoscibilidad de las cosas en si (Hessen, 2006).
¢ Qué es un Metalenguaje?

El metalenguaje, segun la Real Academia Espafiola, se define como
el lenguaje que se usa para hablar del lenguaje, es decir, es el lenguaje
utilizado para hablar de los aspectos propios de una lengua o para describirla
en su conjunto (ASALE, s. f.).

Todo lenguaje tiene la capacidad de tomar como referencia o
directriz un objeto. De tal forma que, todo lenguaje que se centre en el
estudio de otro lenguaje, se considera un metalenguaje. Por tanto, se puede
decir, que el metalenguaje, se basa en la conciencia adquirida sobre el
lenguaje que se usa en cualquier tipo de actividad. Su funcion es la
concienciacion de sus componentes para adquirir dominio sobre ellos. El
metalenguaje, tal y como sefiala (Tunmer, Pratt, Herriman, & Bowey, 1984),

es uno de los componentes de la metacognicion
Sistema Procesador de Operaciones Metalinguisticas
(Metalinguistic Operation Processor, 0 MOP)

El sistema Procesador de Operaciones Metalinguisticas (MOP) de
acuerdo a (Penagos, 2005) extrae enunciados metalinglisticos vy
definiciones de documentos técnicos, utilizando tanto automatas de estados

finitos como algoritmos de aprendizaje automatico. Este sistema se
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diferencia de otros sistemas terminogréaficos en que no se basa simplemente
en regularidades sintacticas, morfolégicas o seméanticas implicitas de la
formacion de los términos, las estructuras semanticas o los conceptos, sino
que explota la dimension mas discursiva de actos de habla en los cuales los
términos son establecidos, modificados o valorados de manera explicita por
los propios participantes en la actividad cientifica.

Una vez seleccionados los enunciados, el sistema realiza un
procesamiento de base linglistica para crear bases semiestructuradas de
informacidn terminolégica llamadas Bases de Informacion Metalingistica

(Metalinguistic Information Databases, 0 MIDs)

2.5. Formulacion de hipdtesis

2.5.1. Hipdtesis General

2.5

Los patrones de comportamiento a partir de datos de variables
meteoroldgicas pueden ser obtenidos mediante técnicas de Data Mining en
la ciudad de Huancavelica, 2018 — 2019.

Hipotesis Especificas

a) Los clusteres formados mediante técnicas de Data Mining, a partir de
valores meteoroldgicos diarios en la ciudad de Huancavelica, 2018-

2019, presentan diferencias significativas

b) Las variables meteoroldgicas procesados mediante técnicas de Data
Mining y los diferentes meses del afio en la ciudad de Huancavelica,
2018 — 2019, presentan diferencia significativa.

2.6. ldentificacion de variables

2.6.1.

Variablel

Variables meteoroldgicas en la ciudad de Huancavelica 2018-2019.

31



2.7. Definicion operativa de variables e indicadores

2.7.1. Variable I:

Variables meteoroldgicas en la ciudad de Huancavelica 2018-2019
(Temperatura Ambiental, Precipitacion Pluvial, Humedad relativa, Presion
atmosférica, Radiacion Solar, Radiacion Ultravioleta y Velocidad del

viento)

Tabla 4
Operacionalizacion de las variables meteoroldgicas de la ciudad de Huancavelica.

UNIDAD DE
VARIABLE DIMENSION INDICADORES INSTRUMENTO
MEDIDA
Temperatura Temperatura
Ambiental promedio de 24Hr. °C

% Precipitacion Precipitacion mm

o Pluvial acumulada diaria &

g Estacion

B

= il

- Humedad Humedad Mgieolgiica %

= S relativa porcentual promedio Automatizada

)

9 g et Weather Link

2t Presion Presion atmosférica

5 ® . Marca DAVIS

Eé’ atmosfeérica promedio de 24Hr. Mm de Hg

o9 Modelo Vantage Pro

893

35 Radiacion Solar Radiacion y una consola

ES acumulada en W/m?

@ = oA R 24Hr. Vantage Pro

= Radiacion

o Ultravioleta indice de radiacién UV Index

g UV promedio de

! 24Hr.
Velocidad del
: m/s
viento

Velocidad promedio
de 24Hr.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. Tipo de investigacion

3.2.

Siguiendo a Sanchez y Reyes (1998), este método consiste en describir,
analizar e interpretar sistematicamente un conjunto de hechos relacionados con
otras variables tal como se dan en el presente. La investigacion propuesta por las
caracteristicas que presenta es de tipo Descriptiva, ya que se investiga para
describir la variable Gnica de estudio a fin de conocer el comportamiento de una

realidad especifica mediante el uso de técnicas de Data Mining.

Nivel de investigacion

El presente trabajo de investigacion es de nivel Basico, ya que se usara
técnicas de Data Mining para extraer patrones de comportamiento de datos
meteorol6gicos para que a posteriori se pueda realizar su respectiva gestion
ambiental y toma de decisiones en aspectos que dependen del comportamiento de

las variables meteorologicas en la ciudad de Huancavelica.
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3.3. Métodos de investigacion

El método a usarse en la presente investigacion sera el método Cientifico,
de manera particular el método longitudinal y series de tiempo ya que se usara datos
meteoroldgicos historicos a fin de extraer patrones de comportamiento de datos
meteoroldgicos en la ciudad de Huancavelica, para su posterior uso en la toma de
decisiones y una adecuada gestion ambiental. Los datos de las variables
meteoroldgicas serdn manipulados para descubrir patrones mediante técnicas de

Data Mining y describir comportamientos ocultos de la variable en estudio.

3.4. Disefio de investigacion

En la presente investigacion se usé un disefio modelado mediante el
software SPSS Modeler, que inicia desde la base de datos recolectados por la
estacion meteoroldgica automatica, los filtros usados de las bases de datos, el pre
proceso de datos, el modelo algoritmico usado (K-Means) hasta el descubrimiento
de patrones planteadas en la investigacion, la misma que se muestra en la siguiente

Figura 5.

Figura 5
Disefio de la investigacion mediante SPSS Modeler para determinar Patrones Meteoroldgicos en
la ciudad de Huancavelica 2018-2019
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3.5. Poblacién, muestra y muestreo

3.5.1.

8.57.

3.5.3.

Poblacion

Teniendo en cuenta que la poblacion o universo de estudio de una
investigacion es el conjunto de individuos que comparten al menos una
caracteristica comun, la poblacion objetivo que se tuvo referencia para el
presente estudio estuvo conformado por los diferentes momentos horarios
que se evaluo las variables meteoroldgica en ciudad de Huancavelica en el
punto donde se encuentra ubicada la estacién meteoroldgica automatica que
permitié registrar los datos meteoroldgicos para su posterior analisis
mediante técnicas de Data Mining y descubrir los posibles patrones que

estos presentan.
Muestra

A partir de la poblacion establecida se realizé la toma de datos de la
muestra, en momentos horarios en las que se evalud las variables
meteoroldgica que estuvo conformada por el periodo de estudio muestral de
un afio establecido del primero de agosto del 2018 al 31 de julio del 2019 en
la que se registrd los datos usando una estacion meteoroldgica automatica
instalada en la ciudad de Huancavelica ubicada en la ciudad universitaria de
Paturpampa, en la parte superior del laboratorio central, distrito de santa

Ana, provincia de Huancavelica y departamento de Huancavelica .
Muestreo

La técnica de muestreo del presente trabajo fue el muestreo aleatorio
sistémico, ya que la estacion meteorolégica estuvo programada para
registrar datos meteorologicos de a ser procesados sisteméaticamente cada
60 min. durante 12 meses y 358 dias del afio desde el primero de agosto del
2018 al 31 de julio del 2019.
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3.6. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

3.6.1.

36 &

Técnicas

Las técnicas usadas en la presente investigacion fueron la
observacion, para ello se uso instrumentos implementados en una estacion
meteoroldgica de tipo automatica, las mismas que se encuentran validados
por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perd -
SENAMHI.

Los instrumentos

Los instrumentos y equipos para la medicion de las diferentes
variables meteorolégicas que pueden ser primero las manuales o
convencionales y las segundas automaticas, son cada dia mas precisos,
siendo la segunda la de mayor eficiencia, esta caracteristica es la que dia a
dia permite realizar predicciones cada vez mas rapidas y con mayor
exactitud. El instrumento usado en la presente investigacion para la
recoleccion de datos de la variable en estudio fue una estacion
meteorolégica automatizada Weather Link, Marca DAVIS, Modelo
Vantage Pro y una consola Vantage Pro, tal como se muestra en la Figura 6,
las mismas que se encuentran dotados de sensores para registrar los
diferentes parametros meteorologicos ambientales tales como: la
temperatura ambiental (promedio, maxima, minima e interna) presion
atmosférica, humedad atmosférica, velocidad del viento, direccion del
viento, radiacion solar, radiacién ultra violeta y precipitacion pluvial, entre
otras, todo ello de modo automatizada y digitalizada para su posterior

procesamiento y analisis.
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Figura 6

Estacion Meteoroldgica Automatizada Weather Link, Marca DAVIS, Modelo Vantage Pro

Se usO una estacion automatizada en vez de una convencional por
tener estas primeras mayor precision y no requiere de un registrador humano
evitando sesgos en la toma de datos, entre otras variables, esta estacion
meteorolégica automatizada proporciond datos sobre la temperatura
ambiental, presion atmosférica, humedad atmosferica, velocidad del viento,
radiacion solar, radiacion ultra violeta y precipitacion pluvial, las mismas
que fueron registradas con un intervalo de una hora y posteriormente se
realiza la descarga de datos de la consola Vantage Pro como texto plano a
una microcomputadora personal durante periodos mensuales durante el

tiempo de estudio que fue de un afio, a una hoja de célculo electrénico.
3.7. Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Dentro de las técnicas de procesamiento y analisis de datos se usd en
principio la hoja de calculo electrénico Microsoft Excel usando como entrada los
datos importados de la consola Vantage Pro en texto plano con formato CSV-UTF-
8 delimitado por comas, recolectada para el analisis descriptivo y célculo de los

estadigrafos correspondientes, fueron evaluados las medidas de tendencia central
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de los datos meteoroldgicos (la media aritmética, la mediana y la moda), las
medidas de Dispersion (La varianza, la desviacion estandar y el coeficiente de
variabilidad) a fin de describir de manera primaria y convencional los datos, para
la descripcion de la variable velocidad y direccion del viento y disefio de la rosa de
viento anual y mensual se us6 WRPLOT View - Lakes Environmental Software —
Wind Rose for Meteorological Data, para los anélisis de datos y determinacién de
patrones usando técnicas de data mining se usé IBM SPSS Modeler software y para
las pruebas de hipotesis se us6 IBM SPSS V.25 Statistics (Statistical Package for
the Social Sciences), tal como muestra la Figura 7.

Figura 7

Sofware usado para la descripcion, analisis y Data Mining de los datos meteoroldgicos

WRPLOT View™ Version 802

Wind Rose Plots for Meteorological Data

IBM
SPSS MODELER
PERSONAL

(C) 1998-2018 Lakes Environmental Software

“\About [Team /Technical Support jWeb |

’ IBW SISE Qatiies

3.8. Descripcion de la prueba de Hipotesis

Para las pruebas de las hipétesis, se realizé en funcién al analisis de datos
de los resultados de los programas y aplicaciones informaticas usadas, de los
reportes graficos que nos permitieron extraer conocimiento oculta a la luz de la
estadistica convencional, tales como patrones meteoroldgicos, asociacion de
variables meteoroldgicas, se us6 algoritmos de arboles de decision, técnicas de
segmentacion mediante el algoritmo de K-means implementado en SPSS modeler,
tendencias entre otros analisis de Data Mining.
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Mediante SPSS statistics se comprob6 la primera hipétesis especifica
respecto al grado de significancia de los cluster o grupos formados mediante
técnicas y algoritmos de Data Mining, luego la segunda hipdtesis especifica se
comprobd mediante SPSS Modeler para determinar la significancia de las variables
meteoroldgicas en los meses del periodo de estudio, que serdn mostrado en los

resultados de la presente investigacion.
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CAPITULO IV
PRESENTACION DE RESULTADOS

4.1. Presentacion e interpretacion de datos

A continuacion se presentan los resultados descriptivos del comportamiento
de datos respecto a la variacion de la temperatura ambiental media mensual en
grados centigrados, asignado con la variable “Temp Out” en la estacion
meteoroldgica automatica, la misma que muestra que sigue un comportamiento
esperado para la ciudad de Huancavelica, los menores registros corresponden a los
meses de invierno y a partir del mes de agosto se observa un incremento el que
corresponde a los meses de inicio de primavera, observandose también la
temperatura promedio mas alta en el mes de noviembre. COmo se observa en la
Figura 8, algunos patrones irregulares se muestran en la misma, como por ejemplo
los meses con temperaturas mayores en aquellos meses donde se espera que las

temperaturas medias sean menores.
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Figura 8
Temperatura Ambiental de la ciudad de Huancavelica, periodo 2018-2019.
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En la siguiente Figura 9 se presentan los resultados descriptivos del
comportamiento de datos respecto a la precipitacion pluvial calculado de las
observaciones de cada hora del dia de estos y el acumulado durante cada mes,
asignado con la variable “Rain” en la estacion meteorologica automatica las
mismas, presentan los mayores valores de precipitacion pluvial acumulada para la
época de verano correspondientes a los meses de enero, febrero y marzo, y los
menores registros se presentan durante los meses de invierno. Asi también se
aprecia la irregularidad de su comportamiento en el periodo de estudio como una

evidencia y alerta de lo que se produce en el acumulado de lluvias.
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Figura 9
Precipitacion Pluvial de la ciudad de Huancavelica, periodo 2018-2019.
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A continuacion se presenta los resultados descriptivos del comportamiento
de datos respecto a las humedades relativas medias porcentuales mensuales,
asignado con la variable “Out Hum” en la estacion meteoroldgica automatica, las
mismas que corresponden los valores mas altos en los meses de verano (enero,
febrero y marzo) tal como se muestra en la Figura 10, que siguen un patron esperado
de los ultimos afios, descendiendo de manera no tan considerable en las otras
estaciones del afio, llegando a un promedio minimo de 41.87 % de humedad relativa

en el mes de julio.
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Figura 10
Humedad relativa de la ciudad de Huancavelica, periodo 2018-2019.
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El siguiente resultado de datos procesados para su analisis descriptivo,
muestra la presion atmosférica media mensual asignado con la variable “Bar”
obtenidos en la estacion meteoroldgica automatica en milibares y que para su
representacion gréafica fue convertida por su equivalente en milimetros de mercurio
(mm Hg), el comportamiento de esta variable muestra un descenso a partir de
septiembre hasta abril, posteriormente se presenta un cambio de comportamiento a
partir de mayo cuando termina la estacion de verano tal como se muestra en la
Figura 11. En el caso de la presion atmosférica horaria se observa que entre las 3pm
y 4pm se observa las presionas mas bajas en promedio durante un dia en periodo de

estudio como se muestra en la Figura 12.
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Figura 11
Presion atmosférica mensual de la ciudad de Huancavelica, periodo 2018-2019.
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Figura 12
Variacion horaria de la Presion atmosférica en la ciudad de Huancavelica, periodo 2018-2019.
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A continuacion, se presenta los resultados procesados de la radiacion solar
total del dia, se considerd los registros acumulados en cada hora durante el dia,
asignado con la variable “Solar Rad” obtenidos en la estaciéon meteorologica
automatica en vatios por metro cuadrado (W/m?) mostrandose que el
comportamiento es también el esperado, observandose que los registros mas bajos,
se presentan en la época de verano tal como se muestra en la Figura 13, en el cual
presenta alta nubosidad predominante de esta época de lluvia por el cual la radiacion
es menor que en los otros meses del periodo de estudio, en la Figura 14, se muestra
el comportamiento de la radiacion solar promedio por cada hora del dia durante el
afio en vatios por metro cuadrado (W/m?), asi como también la radiacion acumulada
de los promedios por cada hora del dia durante el afio de estudio en megajulios por
metro cuadrado (Mj/m?), mostrandose que la radiacion maxima durante el dia se
presenta a las 12 del mediodia y la radiacion acumulada promedio por dia durante
el periodo de estudio fue de 16.44 Mj/m?,

Figura 13
Radiacion Solar de la ciudad de Huancavelica por meses, periodo 2018-2019.
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Figura 14
Radiacion Solar de la ciudad de Huancavelica por horas, periodo 2018-2019.
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A continuacion, se presentan los resultados de datos procesados respecto al
indice de radiacion ultravioleta, asignado con la variable “UV Index” obtenidos en
la estacién meteoroldgica automatica, en la que se ha considerado el mayor valor
encontrado en el dia durante en los diferentes meses del periodo de estudio para
desarrollar el gréfico, los valores encontrados mantienen una tendencia respecto a
un indice de 16 y menores valores ante la presencia de nubosidad en los meses de
junio y julio como se muestra en la Figura 15, en la Figuro 16 se muestra el
comportamiento del indice de radiacion ultravioleta promedio en diferentes horas
durante el dia, mostrandose que los valores maximos se encuentran entre las 10 a.m.

y las 3 p.m.
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Figura 15
Radiacion Ultravioleta de la ciudad de Huancavelica por meses, periodo 2018-2019.
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Figura 16
Radiacion Ultravioleta de la ciudad de Huancavelica por horas, periodo 2018-2019.
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A continuacion se muestran los resultados de datos procesados de la variable
velocidad del viento, asignado con la variable “Wind Speed” obtenidos en la
estacion meteoroldgica automatica, los datos de los registros considerados en la
Figura 17 corresponden a los valores promedios de la velocidad del viento durante
un mes en las siguientes horas del dia: 7, 13 y 19 horas, los mayores registros
corresponden a los meses de la época de invierno y durante el dia las velocidades

promedio mayores corresponden a las 13 horas y los menores a las 7 horas.

Figura 17
Velocidad promedio del viento mensual a las 7, 13 y 19 horas en la ciudad de Huancavelica, periodo
2018-2019.
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El Gréficos 18 muestran las Rosas de vientos se puede apreciar el origen del
viento (blowing from), ElI Gréficos 19 muestran las Rosas de vientos se puede
apreciar la direccion a donde va el viento (blowing to) estas Rosas de Vientos (Wind
Rose) fueron disefiadas a partir de la data extraida de la estacion meteoroldgica
automatica de Huancavelica respecto a los 358 dias del afio que duro el periodo de
estudio; en donde se observo que el patrén predominante viene a ser el NO (Nor
Oeste) siendo este el origen del soplo de viento. El valor de velocidad de viento se
encuentra en el rango de 2.51 m/s hasta 4.20 m/s, teniendo los valores maximos a

las 13 horas durante el mes de diciembre.

Figura 18
Rosa de viento.: “blowing from” en la ciudad de Huancavelica- periodo 2018-2019.
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Fuente: Elaboracion propia con ayuda de WRPLOT lakes environmental software.
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Figura 19
Rosa de viento.: “blowing to” en la ciudad de Huancavelica- periodo 2018-20109.
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Fuente: Elaboracion propia con ayuda de WRPLOT lakes environmental software.

La Figura 20 muestran las Rosas de vientos (Wind Rose) en las que se puede
apreciar la direccion de donde proviene el viento (blowing from) y sus variaciones
durante los 12 meses que dur el estudio y la Figura 21 muestra la direccion a donde
va el viento (blowing to), tambien durante un periodo de 12 meses, se observo que
el patron predominante fue el NO (Nor Oeste) en el caso de blowing from y el patrén
predominante en el caso de blowing to fue el SE (Sur Este). estas imagenes fueron
obtenidas mediante WRPLOT de Lakes Environmental Software que requiere de la
base de datos las variables Fecha, Velocidad del viento, Direccion del viento y

Precipitacion pluvial para el disefio de la rosa de viento.
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Figura 20
Rosa de viento: “blowing from ”en la ciudad de Huancavelica por meses 2018-2019
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Figura 21

Rosa de viento: “blowing to” en la ciudad de Huancavelica por meses 2018-2019
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Para realizar el proceso de Data Mining en primer lugar se realizo el proceso
de modelamiento a partir de los datos planos en formato CSV obtenidos de la
consola Vantage Pro, para el cual se utilizd la Metodologia CRIP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining)), que bien incluido en el software IBM
— SPSS Modeler que incluye las siguientes etapas: Comprension del negocio,
Compresion de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y

Despliegue, los resultados del modelamiento se muestran en la Figura 22

Figura 22
Modelo de Data Mining para la determinacion de patrones de datos Meteorolégicos de la ciudad de
Huancavelica 2018-2019.
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A partir del modelo obtenido con la base de datos y siguiendo la
metodologia CRIP-DM se empled un algoritmo no supervisado para el cual se usé
el modelo de segmentacion y utilizando el algoritmo K-means, con el objetivo de
obtener cluster a partir de valores meteorologicos diarios en la ciudad de
Huancavelica, periodo 2018 — 2019, se obtuvo como resultado la formacién de 4 'y
10 cldasteres, en 10 iteracciones en cada caso, se muestran a continuacion los
centroides de los clusteres iniciales, las interaciones, los centroides de los clUsteres

finales y el nimero de casos en cada cluster.
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Tabla 5

Centros de 04 clUsteres iniciales de las variables meteoroldgicas.

Cluster
1 2 3 4
TempOut 8,65 14,81 8,97 10,75
Rain ,25 ,00 ,00 1,52
OutHum 63,17 33,94 65,17 62,25
BarmmHg 571,32 550,42 551,40 549,96
SolarRad 2912,00 8716,00 2,00 5806,00
UVIndexmax 8,70 15,80 ,00 14,90
WindSpeedmax 3,10 4,50 1,30 4,00

Tabla 6

Historial de iteraciones 04 cluster de las variables meteoroldgicas

Cambiar en centros de clisteres

Iteracion 1 2 3 4

444,190 877,089 238,500 358,438
46,868 491,983 589,686 133,729
16,350 187,032 195,020 101,100
2,426 37,149 284,133 30,913
3,622 19,519 193,986 23,344
8,151 38,734 209,684 23,539
27,130 18,816 219,190 11,621
58,126 36,011 212,185 6,979
68,935 17,329 110,735 21,568
85,833 ,000 154,274 16,781

Se han detenido iteraciones porque se ha realizado el nimero

maximo de iteraciones. Las

iteraciones no han podido

converger. El cambio de la coordenada maxima absoluta para

cualquier centro es 154,273. La iteracion actual es 10. La

distancia minima entre los centros iniciales es 2894,087.
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Tabla 7

Centros de 04 clusteres finales de las variables meteorol6gicas

Cluster
1 2 3 4

TempOut 9,16 11,08 8,96 9,23

Rain 3,36 1,39 3,00 1,95

OutHum 68,42 50,44 70,25 53,13

BarmmHg 557,32 551,22 557,81 562,34

SolarRad 3685,48 6992,44 2463,40 5176,94

UVIndexmax 10,66 14,92 7,43 12,44

WindSpeedmax 3,75 4,44 3,51 4,11
Tabla 8
Centros de 10 clsteres iniciales de las variables meteoroldgicas.

Claster
1 2 3 4 5 6 i 8 9 10

TempOut 12,49 9,03 8,90 10,46 8,75 12,07 12,65 8,97 9,78 14,81
Rain ,00 5,33 2,03 ,51 ,00 ,00 1,02 ,00 25 ,00
OutHum 25,85 76,50 78,00 62,54 49,96 48,54 49,29 65,17 68,46 33,94
BarmmHg 549,05 570,38 552,89 550,73 572,01 548,80 549,79 551,40 571,77 550,42
SolarRad 709,00 354500 1639,00 4674,00 5679,00 6662,00  7690,00 2,00 2556,00 8716,00
UVIndexmax 16,00 10,00 4,30 1550 10,30 13,00 16,00 ,00 7,60 15,80
WindSpeedméax 5,30 3,60 2,20 4,90 4,50 4,00 5,80 1,30 3,10 4,50
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Tabla 9

Historial de iteracionesa 10 cluster de las variables meteorolégicas

Cambiar en centros de clisteres

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
,000 27,170 170,943 58,609 75,455 5,427 76,018 11,956 137,605 325,768
,000 34,475 185,357 61,072 64,712 33,980 65,559 ,000 80,386 116,958
,000 23,389 49,326 12,170 30,292 63,649 29,686 ,000 36,463 ,000
,000 17,336 110,240 11,794 17,464 14,414 ,000 ,000 44,947 ,000
,000 17,328 50,593 6,037 11,519 14,923 ,000 ,000 35,778 ,000
,000 23,992 65,222 5,963 5,368 ,000 ,000 ,000 46,489 ,000
,000 12,030 35,735 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 26,344 ,000
,000 ,000 47,776 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 20,344 ,000
,000 ,000 38,703 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 21,282 ,000
,000 5,411 12,417 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 13,539 ,000
a. Se han detenido iteraciones porque se ha realizado el nimero maximo de iteraciones. Las iteraciones no
han podido converger. El cambio de la coordenada méaxima absoluta para cualquier centro es 13,532. La
iteracion actual es 10. La
b. distancia minima entre los centros iniciales es 708,297.
Tabla 10
Centros de 10 clusteres finales de las variables meteoroldgicas
Cluster
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TempOut 12,49 9,12 9,04 9,45 9,09 10,51 11,65 6,85 8,92 12,85
Rain ,00 4,03 2,94 3,11 1,12 1,77 1,54 4,19 2,53 ,98
OutHum 25,85 69,71 71,53 62,33 48,97 52,59 54,23 75,37 68,24 33,12
BarmmHg 549,05 556,98 558,04 558,24 563,94 552,18 549,76 552,00 559,56 549,41
SolarRad 709,00 3656,02 2404,83 4519,06 5474,77 6534,74 7518,86 6,00 3018,36 8273,33
UVIndexmax 16,00 10,79 6,94 12,31 12,33 14,43 15,78 ,00 8,73 15,97
WindSpeedméax 5,30 3,71 3,46 3,99 4,12 4,38 4,74 2,00 3,69 4,42
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Tabla 11
Numero de casos para 04 y 10 clister formados con 10 iteraciones en cada caso.

Numero de casos en cada cltster mero de casos en cada clister

Claster 114,000 Claster 1,000
54,000 60,000

24,000

48,000 81,000

142,000 88,000

Validos 358,000 1511888
Perdidos ,000 2,000
47,000

6,000

Vélidos 358,000

Perdidos ,000

Posteriormente también a partir del modelo obtenido con la base de datos y
siguiendo la metodologia CRIP-DM se emple6 un algoritmo supervisado en la que
se usd como variable dependiente o de supervision a Rains (que indica un dia con
lluvia o sin lluvia) para predecir que variable meteoroldgica presenta mayor
influencia en la variable respuesta, para el cual se usé el modelo supervisado de
Arbol de decision, usando en este caso debido a las variables en estudio el Método
de crecimiento CRT, con el objetivo de obtener un arbol de decisién y las
influencias de las variables a partir de valores meteoroldgicos diarios en la ciudad
de Huancavelica, periodo 2018 — 2019.

El resultado de este modelo se muestra en la Tabla 12, se obtuvo como
resultado la formacion de un arbol de decision con cinco nodos tal como se muestra
en la Figura 23 para pronosticar en un dia determinado la posibilidad de lluvia en
base a la temperatura ambiental y el porcentaje de humedad relativa. En la tabla 13
se muestra el porcentaje de precision para realizar el pronéstico usando el modelo

del arbol de decision, asi como el porcentaje de error del algoritmo.
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Figura 23
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Tabla 12
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Tabla 13
Clasificacién del pronostico y grado de error del arbol de decision obtenido

Pronosticado

Error
Observado LLUVIA SIN LLUVIA Porcentaje correcto i -
Estimacion Desv. Error
0,
LLUVIA 173 17 91,1% 151 019
0, .
Sl E Dl g e [ itodo de crecimiento: CRT
Porcentaje global 58,7% 41,3% 84,9%

riable dependiente: Rains
itodo de crecimiento: CRT

riable dependiente: Rains

4.2. Discusion de resultados

Los datos recogidos mediante una estacién meteoroldgica automatica, en
principio fueron analizados por una estadistica descriptiva, con el fin de cumplir la
segunda fase de la metodologia CRISP-DM que es la compresion de los datos
(Cruz, Zerquera, Morales, & Rosete, 2012), usando para ello software de analisis
descriptivo como Excel y SPSS statistics en que se observa que los datos muestran
comportamientos esperados, pero en algunos casos se presentan anomalias que
ocasionan desastres naturales cuando no se toman las medidas de prevencion
(Acosta & Viale., 2017).

Estas alteraciones o variaciones son evidencias del cambio climatico que se
presenta (Alvarez Arbult, Boza Quintanilla, Herencia Reyes, & Robles Arana,
2017). Los datos de precipitacion y temperatura son aquellos en que la variacion
determina otros datos importantes como el caso del calculo del balance hidrico
ademas de ser datos basicos para la comprension de la variabilidad meteorologica
Primo (Salazar, 2015). El estudio de la variacion meteoroldgica, la determinacion
de patrones, agrupamiento de caracteristicas climaticas de acuerdo a las variables y
comportamientos temporizados diariamente, mensuales o en intervalos de tiempos
predefinidos es importante para dar una interpretacion de la realidad que se presenta
en una localidad (Norabuena Espinoza, 2014).
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La variacién meteoroldgica observada en el periodo de estudio comprendido
entre agosto del 2018 a julio del 2019 indica que los datos analizados siguen un
patron regular con algunos datos en algunos meses que salen de los patrones
regulares esperados, que es evidencia del cambio climatico en la region, el paisy el
mundo. Este tipo de estudios serviran para recomendar acciones frente a escenarios
climéticos adversos los que son conocidos como medidas de adaptacion al cambio

climatico.

A partir de los resultados encontrados, en la presente investigacion realizada
a partir de datos de los parametros meteoroldgicos, muestran comportamientos
esperados, pero en otros casos se presentan anomalias que ocasionan desastres
naturales cuando no se toman las medidas de prevencion (Acosta & Viale, 2017).
Esos cambios son evidencias del cambio climéatico que se presenta hoy en dia
(Alvarez et al., 2017). Los datos de precipitacion y temperatura son aquellos en
que la variacién determina otros datos importantes como el caso de la
determinacion de balance hidrico ademés de ser datos basicos para la comprension

de la variabilidad meteorologica (Primo, 2015).

El estudio de la variacion meteoroldgica y el conocimiento de patrones, es
importante para dar una interpretacion de la realidad que se presenta en una
localidad, asi como también poder realizar predicciones a partir de parametros que
puedan influir en otros de manera dependiente (Norabuena, 2014). La variacion
climatica se presenta en cualquier periodo que se analice siendo la precipitacion y
la temperatura las de mayor irregularidad como en la investigacion realizada y estan
asociadas al crecimiento de las areas urbanas como indica De Oliveira et al., (2007).
Otros estudios que han correlacionado las variables climaticas indican que estos
modelos son importantes para predecir el comportamiento de las variables

meteoroldgicas como también concluye la investigacion de Carvajal al., (1999).

El sistema climatico estd integrado por cinco grandes componentes: la
atmosfera, la hidrosfera, la cridsfera, la superficie terrestre y la biosfera, y las
interacciones entre ellos (Chavez, 2010), es por eso que se hace necesario

investigaciones que estudien estas variaciones que se dan en el tiempo para un

60



mejor entendimiento del funcionamiento del clima y descubrimiento de patrones de
comportamiento a fin de establecer predicciones. Y las variaciones que muestran
mayor irregularidad tiene que ver con el crecimiento de las zonas urbanas respecto

a las zonas rurales como también reporta Primo (2015).

Los parametros como la precipitacion y temperatura son irregulares de ellas
depende la escasez o abundancia de agua en el planeta por ello también es necesario
establecer las relaciones con otras variables meteoroldgicas tales como la presion
atmosférica, radiacion solar, humedad relativa, indice de radiacion ultravioleta y
velocidad del viento tal como como indican Villegas al., (2014) como también

indica la investigacion de Riquelme (2010).

El estudio detallado del viento también tiene su importancia en la
determinacion de patrones meteorolégicos y la técnica de la rosa de viento permitio
determinar comportamientos anuales y mensuales usando software como el
WRPLOT a fin de tomar decisiones respecto a movimiento del viento que contiene
gases contaminantes y el potencial edlico para una posible implementaciéon de

aerogeneradores edlicos (Aragén, Serna, & Solano, 2019).

Las técnicas de Data Mining nos ofrecen una variedad de algoritmos algunos
de aprendizaje supervisado y otros no supervisados (Garcia, 2020) para la
determinacion de claster se us6 algoritmos no supervisados obteniéndose grupos
significativos de los datos diarios y mensuales tanto en la organizacion de cuatro y

10 diez grupos con 10 iteraciones en cada caso.

También se us6 algoritmos de aprendizaje supervisado denominado arboles
de decision con el objetivo de la prediccion de la variable de supervision de la
posibilidad de lluvia obtenida a partir de los dias con precipitacion pluvial como
variable a predecir y las variables temperatura ambiental y humedad relativa como
variables predictoras por ser las de mayor influencia en la variable dependiente u
objetivo (Haro, 2020).
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4.3. Proceso de prueba de hipotesis

4.3.1. Pruebas de Normalidad
Paso 1: Planteamiento de la Hipdtesis de Normalidad

Ho:  Los datos de las variables meteoroldgicas en estudio
siguen una distribucion normal
Hi:  Los datos de las variables meteoroldgicas en estudio no

siguen una distribucion normal
Paso 2: Nivel de confianza

0.95
0.05

Nivel de significancia

a (margen de error)

Paso 3: Prueba de normalidad
Si n > 50 se aplica Kolmogoron — Smirnov

Si n <50 se aplica Shapiro — Wilk

En nuestro caso como tenemos 358 valores por cada variable que
son los acumulados y/o promedios diarios en 24 horas, se usa

Kolmogorov — Smirnov
Paso 4: Estadistico de prueba

Si p-valor < 0.05 se rechaza la Ho
Si p-valor > 0.05 se acepta Ho y se rechaza la H:
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Paso 5: Criterio de decision

Tabla 14

Prueba de Normalidad de las variables meteorolégicas en estudio

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl p-valor. Estadistico gl p-valor
TempOut ,063 358 ,002 ,981 358 ,000
OutHum ,078 358 ,000 ,958 358 ,000
BarmmHg ,332 358 ,000 , 733 358 ,000
SolarRad ,049 358 ,038 ,988 358 ,006
UVIndexmax ,077 358 ,000 ,956 358 ,000
WindSpeedmax ,153 358 ,000 ,950 358 ,000
Rain ,286 358 ,000 ,624 358 ,000

Correccion de significacion de Lilliefors

Teniendo en cuenta que nuestros datos son mayores a 50 (358) se

utilizé los resultados de la prueba de Kolmogdrov-Smirnov en la que se

observa en la Tabla 14 que el p-valor de las variables meteoroldgicas en

estudio en todos los casos son menores que 0.05 entonces se rechaza la Ho

y se acepta la Hi, esto quiere decir que en todos los casos las siete variables

meteoroldgicas no siguen una distribucién normal, lo que se verifica con los

graficos de normalidad que se presenten en las figuras siguientes:
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Figura 24
Curva de normalidad de la variable temperatura ambiental promedio diario
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Figura 25
Curva de normalidad de la variable humedad relativa promedio diario
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Figura 26
Curva de normalidad de la variable presion atmosférica promedio diario
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Figura 27

Curva de normalidad de la variable Radiacién solar acumulada diario
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Figura 28
Curva de normalidad de la variable indice de radiacion ultravioleta maxima diaria
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Figura 29

Curva de normalidad de la variable velocidad del viento maxima diaria
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Figura 30
Curva de normalidad de la variable precipitacion pluvial acumulada diaria
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4.3.2. Pruebas de Hipdtesis

a) Prueba de la Hipotesis especifica 1

Paso 1: Planteamiento de las Hipdtesis estadisticas

Ho:

Los clusteres formados mediante técnicas de Data Mining,
a partir de valores meteoroldgicos diarios en la ciudad de
Huancavelica, 2018-2019, no presentan diferencias
significativas

Los clusteres formados mediante técnicas de Data Mining,
a partir de valores meteoroldgicos diarios en la ciudad de
Huancavelica, = 2018-2019, presentan  diferencias

significativas
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Paso 2: Nivel de confianza

0.95
0.05

Nivel de significancia

o (margen de error)

Paso 3: Prueba de significancia
Paramétrica ->  Coeficiente de correlacion de
Pearson
No paramétrica ->  Algoritmos de segmentacion
K-means
En nuestro caso como las pruebas de Normalidad indicaron
que las variables de estudio no presentan Normalidad, entonces se
uso una técnica no parameétrica, particularmente para este proceso se
uso una técnica de Data Mining denominado segmentacion, usando

el algoritmo no supervisado de K-means.

Paso 4: Estadistico de prueba
Si p-valor < 0.05 se rechaza la Ho

Si p-valor > 0.05 se acepta Ho y se rechaza la Hi

Paso 5: Criterio de decision

Tabla 15
Tabla de ANOVA respecto a cuatro clisteres formados mediante la técnica de Data Mining denominada
segmentacion con el algoritmo no supervisado k-means

Cluster Error
Media
cuadrética gl Media cuadréatica gl F )-valor
TempOut 57,188 3 1,545 354 37,012 ,000
Rain 68,566 3 18,483 354 3,710 ,012
OutHum 8257,296 3 153,044 354 53,954 ,000
BarmmHg 1711,735 3 81,011 354 21,130 ,000
SolarRad 223588395,689 3 264966,954 354 843,835 ,000
UVIndexmax 543,218 3 5,069 354 107,172 ,000
WindSpeedmax 10,173 3 , 745 354 13,652 ,000

Las pruebas F solo se deben utilizar con fines descriptivos porque los cllsteres se han elegido

para maximizar las diferencias entre los casos de distintos clisteres.
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Tabla 16
Tabla de ANOVA respecto a diez clisteres formados mediante la técnica de Data Mining denominada
segmentacion con el algoritmo no supervisado k-means

ANOVA
Cluster Error F p-valor
Media cuadréatica gl Media cuadratica gl

TempOut 26,056 9 1,391 348 18,734 ,000
Rain 44,277 9 18,247 348 2,426 ,011
OutHum 3504,735 9 136,227 348 25,727 ,000
BarmmHg 660,167 9 80,091 348 8,243 ,000
SolarRad 82567621,303 9 61652,003 348 1339,253 ,000
UVIndexmax 217,940 9 4,203 348 51,858 ,000
WindSpeedméax 4540 9 ,728 348 6,233 ,000

Las pruebas F s6lo se deben utilizar con fines descriptivos porque los cllsteres se han elegido

para maximizar las diferencias entre los casos de distintos clusteres.

Como el p-valor tanto en el anélisis de varianzas para 4 y seis grupos
o cluster formados son menores a 0.05 para todas las variables
meteoroldgicas estudiadas, entonces se rechaza Ho, por tanto, se acepta Ha,
esto quiere decir que “Los clUsteres formados mediante Técnicas de Data
Mining, a partir de valores meteoroldgicos diarios en la ciudad de

Huancavelica, 2018-2019, presentan diferencias significativas”

b) Prueba de la Hipdtesis especifica 2
Paso 1: Planteamiento de las Hipdtesis estadisticas

Ho:  Las variables meteorologicas procesados mediante técnicas
de Data Mining en los diferentes meses del afio en la ciudad
de Huancavelica, 2018 — 2019, no presentan diferencias
significativas.

Hi:  Las variables meteoroldgicas procesados mediante técnicas
de Data Mining en los diferentes meses del afio en la ciudad
de Huancavelica, 2018 — 2019, presentan diferencias

significativas.
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Paso 2: Nivel de confianza
0.95
0.05

Nivel de significancia

o (margen de error)

Paso 3: Prueba de significancia

Paramétrica ->  Coeficiente de correlacion de
Pearson

No paramétrica-> Prueba de Kruskal-Walis

En nuestro caso como las pruebas de Normalidad indicaron
que las variables de estudio no presentan Normalidad, entonces se
uso una técnica no parametrica, particularmente para este proceso se
us6 una técnica de Data Mining denominado segmentacion, usando

el algoritmo no supervisado de K-means.
Paso 4: Estadistico de prueba

Si p-valor < 0.05 se rechaza la Ho

Si p-valor > 0.05 se acepta Ho y se rechaza la H1

Paso 5: Criterio de decision

Tabla 17
Tabla de la prueba de hipétesis respecto las variables meteorol6aicas en meses, ciudad de Hvca., 2018 — 2019
Variable Aso Set Oct MNow Dic Ene Feh Mar Abr May Jun Jul Prueba F &l Imporancia  p-valor
U¥IndexmAix 1116 1254 1136 1402 12 80 1212 1248 1123 1112 10.45 9.86 10.28 483 11,346 100
226 303 414 284 397 311 274 257 356 228 180 1.80 Importante 000
041 055 076 056 074 056 052 046 (e 041 033 032
31.00 3000 30,00 26.00 29.00 31.00 2800 31.00 3000 31.00 30,00 3100
SolarRad 4156.81 534037 4248 20 557882 B8550.59 467371 423471 3861.74 409930 4245 26 471037 481271 538 11,348 100
24814 152907 174571 193722 146320 1676.13 121266 82093 142060 1226.36 107815 1017.66 Impartante 000
182 51 27917 31872 IFa2 27264 301.04 22317 176.18 28937 220.26 18684 18278
3130 3000 30,00 26.00 29.00 31.00 2800 31.00 30000 31.00 3000 3100
WindSpee dmﬁix 374 401 401 479 5.00 392 428 363 387 350 a7l 378 ETS 11,348 100
.85 083 115 079 0.88 104 0.86 066 0952 067 062 051 Importante 000
015 [1h(3 021 Q15 016 019 016 012 017 012 01l 008
31.00 3000 30,00 26.00 29.00 3100 2800 31.00 30100 31.00 3000 3100
Rain 128 068 3.5% 161 137 5.80 5.96 634 155 111 oo 0.17 1154 11,346 100
232 179 434 305 221 B35 G442 6100 240 2.40 Qo5 0.65 Impartante 000
o4z o33 79 [01=4] 0.41 115 121 108 044 043 Qo 012
3100 2000 20.00 2600 79.00 3100 2200 31.00 3000 21.00 3000 3100
TempOut 781 937 957 1135 10.60 1006 9.44 968 980 934 243 3.29 2330 11,348 100
.82 171 77 120 145 151 102 062 o779 081 102 076 Impartante 000
015 031 014 024 0.27 00X 019 01z 014 0.15 [ok ] 014
3130 3000 30,00 26.00 29.00 3100 2800 3100 30000 31.00 3000 3100
CutHum E63.80 5285 6E.86 5748 55.85 E2.45 7484 73.52 Ba04 55.33 4315 4187 2999 11,346 100
760 1156 991 1358 1511 1156 603 482 311 1170 1158 1231 Importante 000
137 211 181 274 28 208 114 088 166 210 211 221
31.00 3000 30,00 26.00 29.00 31.00 2800 31.00 30100 31.00 30,00 3100
BarmmHg 57178 55422 B551.26 C49.51 55108 551.29 EElEE E51.83 55220 568.37 57238 57197 48193 11,346 100
1407 553 77 112 146 164 102 070 076 466 170 1.10 Impartante 000
019 108 Q.14 022 0.27 029 0.20 213 Q14 084 231 0.20
31.00 3000 30,00 26.00 29.00 3100 2800 31.00 3000 31.00 3000 3100

Fuente: Propia, elaborado en IBM - SPSS-Modeler Subscription
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Debido a que las variables no presentan una distribucion
normal se aplicé una prueba no paramétrica denominada Kruskal-
Walis para realizar la prueba de hipotesis y como el p-valor para
todas las variables analizadas son menores a 0.05, entonces se
rechaza Ho, por tanto, se acepta Hi, esto quiere decir que “Las
variables meteoroldgicas procesados mediante técnicas de Data
Mining en los diferentes meses del afio en la ciudad de Huancavelica,
2018 — 2019, presentan diferencias significativas.”
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Conclusiones

Mediante la aplicacién de algoritmos de aprendizaje no supervisado, como la
segmentacion de datos y los algoritmos k-means, y supervisados como los arboles de
decision, utilizando metodologias computacionales de Data Mining como CRISP-DM, es
posible descubrir nuevos conocimientos y comportamientos climaticos con la
organizacion de grupos o claster a partir de los valores diarios de las variables
meteoroldgicas y realizar predicciones en la ciudad de Huancavelica, estos a su vez que
podria usarse también previa comprobacion cientifica en otras ciudades y regiones a fin
de tener grupos en las cuales se pueden tomar a partir de estos conocimientos muchas
decisiones en campos como la agricultura, la salud, la generacién de energias renovables

entre otras.

El estudio del comportamiento de las variables meteoroldgicas de una ciudad y
con la cada vez mas abundante y creciente cantidad de informacion obtenida con
dispositivos como estaciones meteoroldgicas automaticas, también es posible realizar
predicciones utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado da Data Mining como los
arboles de decision en la que se requiere una variable dependiente o a predecir como se
realizd en la presente investigacidn para predecir un dia con presencia o ausencia de lluvia
a partir de otras variables meteorologicas registradas simultaneamente para su proceso de

analisis, obteniendo un alto porcentaje de probabilidad de éxito en la prediccion (84.9%).

La técnica de Data Mining para el proceso y analisis de datos tiene una gran
cantidad de aplicaciones en las diferentes areas del conocimiento, en la presente
investigacion se realiz6 aplicaciones a los datos meteoroldgicos, la misma que usando
algoritmos de aprendizaje no supervisado como es el k-means se pudo lograr formar
claster utilizando como origen de las mismas las diferentes variables meteoroldgicas y
los 12 meses del afio que se recopilaron los datos para su estudio, comprobandose que
existen diferencias significativas, mediante pruebas de hipdtesis no paramétricas
(kolmogorov — Smirnov) debido a que los datos de las variables en estudio no presentan

una distribucion normal.
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Recomendaciones

Los estudios referidos a las variables meteorolédgicas son cada vez mas frecuentes
debido a los impactos del cambio climatico, en la presente investigacion se realiz6 una
analisis global de las diferentes variables meteoroldgicas que pueda registrar una estacion
meteoroldgica automatica, asi como también de las distintas técnicas y algoritmos propios
de Data Mining, se sugiere en adelante realizar investigaciones del uso de estos
algoritmos usando una o dos variable y usando una determinada técnica o algoritmo
computacional, a fin de precisar las conclusiones y determinar los procedimientos de uso
y manejo de estas herramientas para una adecuado monitore del cambio climatico y si

fuera posible incrementar los porcentajes de probabilidad de éxito en las predicciones.

Los resultados obtenidos en la presente investigacion, son una base de futuras
investigaciones, pero se debe tener en cuenta que estos cambios de comportamiento y
patrones para una posible prediccion pueden cambiar significativamente dependiendo del
lugar y los puntos de obtencion de los datos, asi como también de los instrumentos
utilizados para obtener los datos, y las diferentes y variadas metodologias usadas para las
etapas del procesamiento de los datos teniendo en cuenta un buen entendimiento del
problema, entendimiento de los datos, preparacion y limpieza de los datos, modelos
adecuados a usarse y una adecuada evaluacidn, interpretacion de los resultados obtenidos,
tener en cuenta para futuros investigaciones en este campo de la meteorologia y monitoreo

ambiental,
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MATRIZ DE CONSISTENCIA

Titulo:

PATRONES DE COMPORTAMIENTO DE DATOS METEOROLOGICOS MEDIANTE TECNICAS DE DATA MINING EN HUANCAVELICA 2018 — 2019

FORMULACION DEL

PROBLEMA OBIJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES MUESTRA'Y METODOLOGIA
MUESTREO
Problema General Objetivo General Hipdtesis General
éCudles son los patrones de Determinar patrones de Los patrones de MUESTRA Tipo, Nivel y Método
comportamiento obtenidos comportamiento de datos comportamiento a partir . . o
mediante técnicas de Data obtenidos mediante técnicas  de datos de variables Momentos horarios en las E! presclethe trabajo ’es de tipo Descriptivo,
Mining, de datos asociados a  de Data Mining, asociados a meteoroldgicas pueden ser que se evalud las variables nl\{el ba5|Fo ylsg usé para su desarrollo el
las variables meteoroldgicas las variables meteoroldégicas obtenidos mediante = Temperatura meteoroldgicas que estuvo método centifico
en la ciudad de en la ciudad de técnicas de Data Mining en Ambiental conformada por el periodo Disefio
Huancavelica, 2018 - 2019? Huancavelica, 2018 — 2019. la ciudad de Huancavelica, de estudio muestral de un
2018 —2019. * Precipitacién afio  establecido  del Enla presente investigacion se usé el siguiente
Problemas Especificos Objetivos Especificos m: B Pluvial primero de agosto del 2018  Disefio de investigacién longitudinal;
a) ¢Existen  diferencias a) Determinar si existen HipctesigEspeaicas Variable 1 B al 31 de julio del 2019
significativas entre clister  diferencias significativas  a) Los clusteres formados . .
formados mediante técnicas entre  cluster formados mediante técnicas de Data Variallgy ke MU &
L ) . . o ] meteoroldgicas en N o

de Data Mining, a partir de  mediante técnicas de Data Mining, a partir de valores A Waresion La técnica de muestreo del - /
valores meteoroldgicos  Mining, a partir de valores meteorolégicos diarios en LR s atmosférica presente trabajo fue el ' Ny
diarios en la ciudad de meteoroldgicos diarios en la la ciudad de Huancavelica, s muestreo aleatorio E] PR Y
Huancavelica, 2018 - 2019? ciudad de Huancavelica, 2018  2018-2019, presentan i = Radiacidn Solar  sistémico, ya que la | B @ A
b) ¢ Existe diferencia —20109. diferencias significativas | 3] estacion meteoroldgica - P4
significativa entre las b) Determinar si existe b) Las variables LRJT:,;a\ZI(tha eStl..IVO pigeramada fpara
variables meteorolégicas  diferencia significativa entre  meteorolégicas [CEIstray - datos  tecnicas de analisis de resultados
procesados mediante las variables meteoroldgicas  procesados mediante = Velocidad del etegpaldgio~"de ja ser
técnicas de Data Mining y los  procesados mediante  técnicas de Data Mining y viento prog=glos * Estadistica descriptiva

diferentes meses del afio en
la ciudad de Huancavelica,
2018 - 20197

técnicas de Data Mining y los
diferentes meses del afio en
la ciudad de Huancavelica,
2018 —2019.

los diferentes meses del
afio en la ciudad de
Huancavelica, 2018 — 2019,
presentan diferencia
significativa.

sistematicamente cada 60
min. durante 12 meses y
358 dias.

e Estadistica no paramétrica
e Data Mining
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INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Figura 31

Instrumento de medicidn de variables meteoroldgicas (EMA) Estacion Meteorolégica Automatizada

1o



BASE DE DATOS
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LMNERSIDAD NACIONAL DE HUANCAVELICA - FACULTAD DE CIEMCIAS DE INGENIERIA - BASE DE DATOS
UNIDAD DE POSGRADO - DOCTORADO EN CIENCIAS AMBIENTALES - M.Sc. lorge Luis HUERE PERIA

Temp Out Bar Solar |UVIndex| Speed
ORD | afio | mes| dia | Out Rain Hum | mmHg Rad mdx max Rains
1 2018 Ao 1 T.73 457  B567 570.03 3674 11 4 LLUWIA
2 2018 Ao 2 7.96 483 68.75 571.18 5067 11.6 3.6 LLUWVIA
3 2018 Ao 3 7.25 0.51 7442 570.18 3217 7.8 4.5 LLUWIA
4 2018 Agpo 4 8.1 0 5979 570.83 5165 12.2 4 5N LLLWIA
5 2018 Ao 5 7.17 0 5154 570.93 5517 13.2 4 5N LLLWIA
& 2018 Ao 6 7.22 05 6554 571.09 3778 113 4 LLUWIA
7 2018 Ao 7 656 1015 7521 5723 3066 g 4.5 LLUWIA
g 2018 Ao B 6.06 0.76 74.3 57411 3269 9.7 3.6 LLUWIA
g 2018 Ago 9§ /.8 05 7042 574.07 3392 10.3 3.1 LLUWIA
10 2018 Ao 10 793 127 67.5 57193 3861 126 3.1 LLUWIA
11 2018 Ao 11 T.78 0 6308 57302 4141 9.3 2.2 5N LLLWIA
12 2018 Ao 12 g.68 0 5754 572.39 4881 1.7 3.1 5N LLLWIA
13 2018 Apo 13 7.09 0 58 57197 3740 10.3 3.6 SN LLLWVIA
14 2018 Apo 14 7.06 0 5121 57241 4447 10.7 4 5N LLLWIA
15 2018  Apo 15 B.74 025 bl 57254 3854 107 4 LLLVIA
16 20018 Ao 16 78 025 442 57312 28094 b5 45 LLuUvia
17 20018 Apo 17 832 025 6654 57251 2600 1.7 45 LLuvia
18 2018 Apo 18 764 253 8975 57181 4445 129 3.6 LLUVIA
19 2018 Apo 19 7.63 152 6992 57169 4528 132 49 LLUvIA
20 2018 Apo 20 B46 152 e967 57147 3817 111 3.6 LLUVIA
21 2018 Ao 21 853 025 6929 57083 3248 105 3.6 LLUVIA
22 2018 Apo 22 214 177 704 57145 4327 142 3.1 LLUVIA
23 2018  Apo 23 78 0 5908 57202 4B08 142 2.7 SN LLLWVIA
24 2018 Apo 24 817 0 535 57125 5208 139 3.6 SN LLLWVIA
25 2018  Apo 25 774 0 5792 57206 3763 g4 4 5N LLLWVIA
26 2018 Ao 26 8.02 BBS 6704 57159 4799 119 6.7 LLUVIA
27 2018  Apo 2T b9 126 7467 57229 2813 g 3.6 LLUVIA
28 201B Apo 28 7.9 025 639 57256 4642 122 3.6 LLUVIA
29 20018 Apo 29 853 0 5621 5715 4911 148 3.6 SN LLLWVIA
30 2018 Ago 30 9.39 0 50 57045 4742 141 2.2 5N LLLWIA
31 2018 Ao 31 1025 0 5135 56941 g0z 139 2.7 5N LLLWVIA
32 2018 = | 051 0 4925 569.15 5241 128 3.6 5N LLLWIA
33 2018 set 2 §.23 0 3871 57081 6562 159 458 5N LLLWIA
34 2018 set 3 8.27 0 5658 570.89 4284 10.1 3.1 5N LLLWIA
35 2018 et 4 8.45 0 4892 56557 6663 144 3.1 5N LLLWIA
36 2018 et 5 892 0 4221 55331 6303 14.2 3.6 5N LLLWIA
37 2018 et b 9.17 0 S2EB 553.33 6740 146 3.6 5N LLLWIA
38 2018 et 7 9.73 0 3129 553.36 6798 14 459 5N LLILWIA
39 2018 et B 966 0 37596 552.84 6137 1.6 4.5 5N LLIUWIA
40 2018 =t 9 g.92 0o 4471 552.31 5574 121 3.6 SN LLLWIA
41 2018 set 10 9.38 0 5371 55248 4451 11.2 2.7 5N LLLWIA
42 2018 et 11 982 0 5046 552.49 4431 11 2.7 5N LLLWIA
43 2018 et 12 982 0 5013 55198 5346 1.2 459 5N LUV
44 2018 et 13 10.69 0 4513 55067 090 1.7 49 5N LLLWIA
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LINIWERSIDAD MNACIONAL DE HUAMCAVELICA - FACULTAD DE CIEMCIAS DE INGEMIERLA - BASE DE DATOS
UNIDAD DE POSGRADO - DOCTORADO EN CIENCIAS AM BIENTALES - M.S¢. Jorge Luis HUERE PERA

Temp Ot Bar Solar |UVIndex| Speed

ORD | afio mes| dia Qut Rain Hum mmHg Rad midx M, Rains
45 2018 Set 14 10.06 0 5267 550.21 4433 g4 3.6 SIN LLLWIA
45 2018 Set 15 g.48 279 G204 55076 3673 B9 2.2 LLUWVIA

47 2018 Set 16 g 229 o083 552.07 5140 125 4.9 LLUWVLA

48 20108 Set 17 542 0 5319 552.24 5839 15.7 4 5N LLLWVIA
45 2018 Set 18 b.3 L) 55 553.43 3136 133 4 5N LLLWIA
50 2018 Set 19 1481 0 3394 55042 8716 158 45 5N LLUVIA
51 2018 Set 20 10.14 0 52492 550.75 6702 15.2 3.6 SN LLUWVIA
52 2018 Set 21 9.16 0 5856 55226 5785 156 45 5N LLLWIA
53 2018 Sat 22 473 B38 B557 552.6 10 L) 2.7 LLUWVLA

54 2018 Sat 25 g.42 0 6471 55314 5877 147 5.8 SN LLLWIA
55 2018 Set 24 79 457 G629 55231 4280 494 4 LLLWIA

56 2018 Set 25 T.87 0.25 63.71 553.27 5607 133 4.9 LLUVIA

57 2018 St 26 8.66 0 6192 553.48 4133 121 54 5N LLLWIA
] 2018 Set 27 10.18 102 6296 550.98 4598 114 45 LLUVIA

59 2018 Set 28 1048 102 5767 551.03 6105 146 45 LLUVIA

&0 2018 Set 29 11.05 d 55325 55061 52B6 129 3.1 SIN LLLWIA
Bl 2018 St 30 1192 0 5342 55015 6271 129 4 5N LLLW LA
B2 2008 O 1 9492 0 6147 55027 2542 55 4 5N LLLW LA
B3 2008 Ooa 2 897 0 6517 5514 2 0 13 5N LLLWIA
) 2018 Ot 3 10.13 0 o067 551.41 2866 79 45 5N LLLWVIA
65 200B O 5 841 0 6708 55152 2171 47 4.5 5N LLLWIA
BB 2018 Ot 6 985 155 6704 551.46 4317 131 2.7 LLUVIA

&7 2018 Ot 7 901 254 J158 5517 4271 10.2 45 LLUVIA

6B 200 Oao B 049 0 4708 528 6527 147 45 5N LLLWIA
69 2008 O 9 1052 0 4575 55072 6429 15 3.1 SN LLLWIA
70 2008 Oa 10 10.68 0 5359 54952 2B38 9.3 45 5N LLLWIA
71 2018 Ot 11 948 0.51 575 550497 4048 109 4 LLUVIA

72 2018 Oct 12 10.37 L) 51 55188 6975 154 4 5N LLLWVIA
73 2018 Oct 13 921 507 7375 55109 2729 24 3.1 LLUVIA

74 2008 Oox 14 858 584 795 55242 2651 6.1 3.1 LLUVIA

75 20018 Ooa 15 942 076 709 55231 2B36 59 3.6 LLUWVLA

il 2008 O 16 953 102 6921 55113 4141 14 4.5 LLUWILA

77 2008 Oa 17 11.11 585 5529 55093 B335 16 3.6 LLUWVLA

7B 2008 O 1B 10.25 Bfd 6579 54909 6453 15 49 LLUWVLA

79 2018 Ot 19 g.13 7B7 6463 551.35 4965 158 7.6 LLUVIA

B0 2018 Ot 20 842 bb 7163 551.81 4841 143 5.8 LLUVIA

21 20108 O 21 799 482 8121 551.33 3383 8.3 45 LLUVIA

g2 20108 O 22 8.18 709 7908 552.16 3352 1B 3.6 LLUVIA

B3 2008 Oo 23 986 5.33 73.04 55082 4285 135 45 LLUWIA

24 2018 O 24 10.08 126 7767 550.07 4236 154 3.1 LLUVIA

85 2008 O 25 9.17 458 7925 55036 3743 149 2.7 LLUWVLA

Bb 2008 O 26 8.59 0.51 7778 55143 4050 134 3.6 LLUWVLA

g7 2018 Ot 27 g.37 60 T4492 551.43 3759 11 4 LLUVIA

2B 20018 O 28 10.81 0 6521 55116 6733 16 4.5 SN LLLWIA
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LINNERSIDAD NACIOMAL DE HUANCAVELICA - FACULTAD DE CIEMCIAS DE INGEMIERLA - BASE DE DATOS
UNIDAD DE POSGRADO - DOCTORADQ EM CIENCIAS AM BIENTALES - M.Sc. Jorge Luis HUERE PERA

Temp Out Bar Solar |UVIndex| Speed
ORD | afio mes| dia Cut Rain Hum mmHg Rad i ndx Rains
89 2018 Oct 29 10 2058 5942 55036 4413 128 2.7 LLUvIA
oo 2018 Oct 50 gE2 5.33 675 55186 6133 158 5.4 LLUWVIA
91 2018 Oct 31 §.29 5.85 74.33 552.16 3442 118 3.6 LLUWIA
g2 2018 MNow 1 B.73 1.01 75.88 552 46 3657 10 4 LLUNAA
g3 2018 Now 2 95 137 745 551 .36 5591 158 45 LLUWIA
g4 2018 MNow 3 §.93 432 6963 551.1 7462 16 5.4 LLUWIA
g5 2018 Now 4 993 0.25 6704 549492 6E92 16 45 LLUWIA
86 201 MNow 5 11.25 0 56483 54975 6924 15.7 3.6 5N LLLWVIA
a7 2018 Now b 12.07 0 4854 548 2 BBb2 13 4 5N LLLWIA
oE 2018 Now 7 1187 0 B&175 5AR 26 4151 g2 3.6 8N LLLVIA
99 2018 MNow B 1142 051 B4 67 S54B74 4010 1149 4 LLUWIA
100 2018 Nov 9 11.55 711 58.63 54991 6683 147 3.6 LLLWIA
101 2018 Nov 10 11.89 177 6104 54870 7133 15.2 3.6 LLLUWIA
102 2018 Nov 11 10.6 254 6621 54879 4110 o8 3.6 LLUWVIA
103 2018 Nov 12 1164 0 5642 5444 5659 153 4 5N LLLWIA
104 2018 Nov 13 1197 0 323 54975 6982 16 3.7 5N LLLWVIA
105 2018 Nov 14 1249 0 2585 54905 709 16 5.3 58N LLLWIA
106 2018  Nov 15 1178 44 6036 54779 4248 123 47 LLUWVIA
107 2018 Nov 16 11.12 0 6242 54993 5717 158 54 5N LLLWIA
108 2018 Nov 17 1298 0 3764 54979 8247 16 45 5N LLLWVIA
109 2018 Nov 1B 10.82 04 527 5493534 5448 135 5.8 LLLWIA
110 2018 Nov 19 10.51 3 65.04 55042 5871 158 5.8 LLUWIA
111 2018 Nov 20 121 0 6329 550.15 b6 26 16 459 5N LLLWVIA
112 2018 Nov 21 1157 0 6514 54952 3683 135 3.6 SN LLLWVIA
113 2018 Nov 22 12 82 0 5571 5493 7892 159 45 5N LLLWVIA
114 2018 Nov 23 158 0 3246 54B06 8042 16 3.6 SN LLLWIA
115 2018 Nov 24 1257 0 3621 54775 7402 16 4 5N LLLWIA
116 2018 Nov 25 10.59 16 6779 54B37 2592 48 45 LLUWIA
117 2018 Nov 26 948 12 765 55074 2659 144 2.7 LA
118 2018 Dic 3 1538 0 1775 54B53 4513 16 49 5N LLLWVIA
119 2018 Dic 4 1193 0 1967 S4B 8 8263 16 54 5N LLLWIA
120 2018 Dic 5 125 0 217 54g .43 8037 16 49 5N LLLWIA
121 2018 Dic 6 11.12 0 4175 54972 5568 147 45 8N LLLWVIA
122 2018 Dic 7 884 22 6771 55255 2922 7 3.6 LLUWIA
123 2018 Dic B §.39 4 HBO92 55424 4321 141 45 LLUWIA
124 2018 Dic 9 11.07 0 5167 55294 7423 148 45 5N LLLWVIA
125 2018 Dic 10 10.84 0 5038 55263 6074 133 6.3 5N LLLWVIA
126 2018 Dic 11 11.09 0 5135 55323 4958 108 49 5N LLLWVIA
127 2018 Dic 12 11.86 0 4653 552 08 6534 155 54 5N LLLWIA
128 2018 Dic 13 1188 0 4504 551.1 6582 25 45 5N LLLWVIA
128 2018 Dic 14 12.65 102 4829 54879 TRo0 16 5.8 LLUWVIA
130 2018 Dic 15 §.53 0.51 66.71 551.3 4135 115 5.4 LLUWIA
131 2018 Dic 16 10.26 71 63.96 5519 3755 113 3.6 LLLWIA
132 2018 Dic 17 BB 507 TBIS 55184 3774 151 6.7 LLLUWIA
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Temp Out Bar Solar |UVIndex| Speed
ORD | afio | mes| dia | Out Rain Hum | mmHg Rad i mrid Rains
133 2018 Dic 18 902 10 7271 55257 5135 15 5.8 LLUWIA
134 2018 Dic 19 10,57 0 B3.25 552.11 4231 ) 3.6 3N LLLWIA
135 2018 Dic 20 8.5 177 6554 550.5 4727 13.6 4.9 LLUWIY
136 2018 Dic 21 8.08 0 6721 551.82 4374 124 4.9 SN LLILV LA
137 2018 Dic 22 g 87 254 5854 552.02 7249 16 6.7 LLLWIA
138 2018 Dic 23 10.46 051 6254 55073 4674 155 4.5 LLUWIY
135 2018 Dic 24 10.43 152 5517 55057 7259 16 5.8 LLUWIY
1ap 2018 Dic 25 1111 0.25 58.75 550.31 6478 13.2 4.5 LLUWIA
141 2018 Dic 26 1116 0 6133 549.03 3973 131 4.5 SN LLILV LA
142 2018 Dic 27 1065 0 6104 54954 4722 127 4.5 5N LLLWIA
143 2018 Dic 28 1065 0 6125 550.2 5291 10.5 6.7 SN LLLWIA
144 2018 Dic 29 g.02 457 6225 55105 5155 145 4 LLUWIA
145 2018 Dic 30 10.24 0 5975 550.89 7443 16 4.5 SN LLILV LA
lag 2018 Dic 31 B.76 762 B567 550.61 5609 0 49 LLUWIY
147 2019 Ene 1 1048 0 629 55128 4892 15.1 3.6 3N LLLWIA
148 2019 Ene 2 11.82 0 5704 54879 4527 115 3.1 SN LLUWIA
149 2019 Ene 3 113 406 59.17 550 5158 142 4 LLUWA
150 2019 Ene 4 10.65 126 6592 550.59 5937 158 49 LUV
151 2019 Eme 5 10.43 025 6571 551.74 5956 15.7 5.8 LLUWIA
152 2019 Ene 6 1296 101 5067 54999 7550 16 3.6 LLUWIY
153 2019 Ene 7 13.82 0 3617 54806 7B38B 16 3.1 SN LLUWIA
154 2019 Ene 8B 1184 584 5071 548 .46 6489 147 45 LLUWIY
155 2019 Ene 9 1182 0 5908 549 37 TB22 154 49 5N LLLWILA
156 2019 Ene 10 12.55 507 5138 54725 7770 16 4.5 LLUWIY
157 2019 Ene 11 10.45 431 6488 54879 75351 155 5.4 LLUWIY
158 2019 Ene 12 9.05 635 7392 55099 3904 128 4 LLUWIA
159 2019 Ene 13 8.7 32 7633 55151 4564 145 2.2 LLUWIY
160 2019 Ene 14 904 304 JBJ71 55175 3839 141 3.6 LLUWIY
161 2019 Ene 15 1014 583 Ji0B 551329 3496 104 3.6 LLLWVIA
162 2019 Eme 16 545 735 J06F7 55251 3b64 1.3 4.5 LU
165 2019 Ene 17 10.05 61 7225 55185 3396 8.2 3.1 LLUWIA
164 2019 Ene 1B 7.09 127 Bl192 55286 2400 59 3.6 LLUWIY
165 2019 Ene 19 8.93 634 V646  554.02 4269 4.8 3.1 LLLWIA
166 2019 Ene 20 10.6 0 6613 55243 4966 111 3.1 SIN LLLW 1A
167 2012 Ene 21 855 1548 TB67 552358 3238 6.7 3.6 LLUWILY
168 2012 Ene 22 8.9 558 7385 552.51 3040 7.8 2.7 LLUWIY
169 2019 Ene 23 8.38 685 7721 552.31 2538 10 4 LLUWIA
170 201% Ene 24 g 29 507 JBT1 55296 2891 88 3.1 LLLWIS
171 2019 Ene 25 8.68 913 BlO04 55314 4762 148 3.6 LLUWILY
172 2012 Ene 26 8.5 3.31 7328  553.21 4437 13 7.2 LLUWIY
173 2019 Ene 27 9.13 508 JB4e 552.16 3417 10.6 3.1 LLLNWIS
174 201% Ene 2B 10.26 0.25 71.04 551.24 5113 154 5.4 LLLWIA
175 2019 Ene 29 908 1497 BOGS 551.12 4141 126 4 LLUNIA
176 2012 Ene 30 8.20 608 B4.75 551.78 2761 8.5 3.1 LLUWIA
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Temp Out Bar | Solar |UViIndex| Speed
ORD | afio mes| dia out Rain Hum mmHg Rad M i Rains
177 2018 Ene 31 B.6 66 B3.08 55231 27749 115 3.6 LLUWIA
178 2019 Feb 1 852 61 7725 553.04 4427 151 3.6 LLUWIA
178 2019 Feb 2 95 457 7575 552 5437 15 4.9 LIS
180 2019 Feb 3 8495 507 8396 551.49 2513 9.1 4 LLUWIA
181 20189 Feb 4 9.07 812 BO.29 552 68 3344 1289 3.1 LLUWIA
182 2019 Feb 5 10.88 0.25 6638 55196 4432 117 3.1 LLUWIA
183 2019 Feb 6 911 2539 7417 551.24 5077 148 4.9 LIS
184 2019 Feb 7 745 23536 TT.21 552497 4884 15 4.5 LLUWIA
185 2019 Feb 8B 827 862 TB4b 55223 4237 136 4.5 LLUWIA
186 2019 Feb 9 884 202 7542 55226 378b 118 4 LLUWIA
187 2019 Feb 10 911 711 7075 5517 4408 153 4.9 LIS
188 2019 Feb 11 856 1143 7767 55223 4037 113 3.6 LLUWIA
189 2019 Feb 12 TEl 304 B3JS 554 2 2621 76 3.1 LLUWIA
130 2019 Feb 13 973 1423 74 88 55358 6028 159 6.3 LLLWIA
191 2019 Feb 14 915 15 7758 552.35 4588 145 45 LLUWIA
132 2019 Feb 15 888 304 7617 55255 2880 136 3.6 LLUWIA
193 2019 Feb 16 925 481 8343 55221 2473 83 4 LIS
184 2018 Feb 17 1024 763 BD 551.06 4146 108 4 LLUWIA
195 2019 Feb 18 918 431 B333 55172 5250 149 4 LIS
186 2018 Feb 19 1031 1145 7275 551.77 5156 121 4.8 LLUWIA
197 2019 Feb 20 804 5.32 776 55186 2000 96 3.1 LLUWIA
188 2019 Feb 21 04 431 TS 552 86 2641 56 3.6 LLUWVIA
199 2019 Feb 22 11.76 0.25 6625 551.63 6690 15.7 4.8 LLUWIA
200 2019 Feb 23 10.51 0 BE.83 55044 3489 9.2 45 5N LLLWVIA
200 2019 Feb 24 1095 177 6515 549494 5583 141 45 LLUWIA
202 2019 Feb 25 10.75 152 B62.25 54996 5806 145 4 LLuvia
203 2019 Feb 26 §.54 176 7371 55024 4471 156 4.5 LLUWIA
20d 2019 Feb 27 10,01 a 7F213 55091 3148 117 6.7 SN LLLIVIA
205 2019 Feb 2B 1051 0 6479 5511 4910 115 4.5 SN LLLNV 1A
206 2019 Mar 1 10.6 178 67.29 551.04 4436 119 4 LLuvia
200 2019 Mar 2 1009 941 7013 55147 3956 10.2 4.9 LLUvIA
208 2019 Mar 3 1054 0 6396 55138 5484 118 54 5N LLLN 1A
200 2018 Mar 4 866 152 6821 55148 3911 112 4 LLUWIA
210 2019 Mar 5 976 609 6246 55232 4283 133 3.6 LLLWIA
211 2018 Mar 6 B9 736 7621 553.08 3704 113 4 LLUA
212 2018 Mar 7 10.25 355 7446 55212 4209 142 3.1 LLUWIA
213 2018 Mar B 1057 178 6908 55075 3355 10 3.6 LLLWIA
214 2018 Mar 9 542 582 7o08 551.35 3208 g.1 3.6 LLLWIA
215 2018 Mar 10 95 1559 7613 55233 3617 8.7 2.2 LLwA
216 2018 Mar 11 B2 1066 7425 552101 3604 12 3.1 LLUWIA
217 2018 Mar 12 907 1458 TBA3 55112 3423 115 2.7 LLUwIA
218 2018 Mar 13 068 152 6925 551.6 6374 15.7 4 LLUWIA
218 2018 Mar 14 10,02 1.01 7186 55122 3234 113 3.6 LLUWIA
220 2019 Mar 15 808 887 BO9Z 55235 2869 g5 3.6 LLLWIA
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Temp Ot Bar Solar |UVindex| Speed

ORD | afio mes| dia Out Rain Hum mmHg Rad i M, Rains
221 2018 Mar 16 O.B8 2.79 75.5 552.04 3782 158 3.1 LLLWVLA
222 201% Mar 17 89492 787 7675 550.75 3022 131 3.6 LLLWLA
223 2019 Mar 1B 89.31 B3B8 7471 5517 3631 116 49 LUV
224 2019 Mar 1% 10.28 BB 6938 55163 6058 16 4 LLUvIA
225 2019 Mar 20 S48 0 73325 551.16 2819 T8 3.1 SN LLLNVIA
226 2019 Mar 21 g.19 913 7733 551.83 3736 123 3.1 LLUWVIA
227 2019 Mar 22 g9 1522 JF758 55188 4612 15 4 LLUvVIA
228 2019 Mar 23 84 1727 8321 55292 2735 B 6 3.1 LLUWVIA
229 2019 Mar 24 916 2285 7892 553.08 3644 129 3.6 LLUWVIA
230 2019 Mar 25 8485 507 Bl1O0B 55216 3576 129 3.6 LLLVLA
231 2019 Mar 26 988 05 70 55143 4765 119 4 LIS
232 2019 Mar 27 10.55 2.28 715 551.05 3065 79 4 LLLWIA
233 2019 Mar 2B B9 556 7JB7S 552535 2628 5.7 3.1 LLLWVLA
234 2019 Mar 29 971 05 72.13 553.01 3498 113 3.1 LLUWILA
235 2019 Mar 350 9.46 0 6904 553.13 3374 b 3.6 SIN LLLW 1A
236 2019 Mar 31 11.2 0 6478 552322 4182 10.7 3.1 SN LLLNVIA
237 2019 Abdl 1 11.25 177 66  550.52 4424 129 4 LA
238 2019 Abhl 2 971 101 76 550.94 35372 128 4 LLUVIA
239 2019 Abdl 3 109 0 5983 551.65 4886 15.1 49 5N LLLNVIA
240 2019 Abrl 4 11.25 0 385 550.92 J002 159 49 5N LLLVIA
241 2019 Abrl 5 g9.73 0 3992 552 6E38 159 3.1 5N LLLWVIA
242 2019 Abhl & 449 178 5921 55202 6093 128 45 LLUWVLA
243 2019 Abnl 7 9.19 0 G454 553.18 3168 9.2 2.7 SN LLLWIA
244 2019 Abhl B 9497 0 6329 55291 3081 123 2.2 SN LLLWIA
245 2019 Abnl 9 10.48 127 5746 55202 5881 159 5.4 LLUWVLA
246 2019 Abnl 10 957 381 5946 55148 5484 16 5.8 LLUvIA
247 2019 Abal 11 1042 0 5329 55216 5544 146 3.1 SN LLLWVIA
248 2019 Abnl 12 9.36 229 6133 55167 30978 13.2 3.6 LLLVIA
249 2019 Abhl 13 9.3 6B o©0B3 55217 6186 154 4 LLUWVIA
250 2019 Abnl 14 87 457 7067 55269 3761 118 4 LLUVIA
251 2019 Abdl 15 979 0 6158 55306 3104 10.2 4 5N LLLW LA
252 2019 Abdl 16 92 0 6629 55333 3064 91 4 5N LLLWVIA
253 2019 Abnl 17 9 304 7417 55267 2831 B3 4 LLLWIA
254 2019 Abnl 1B 9.34 075 7J20B 55252 2624 5.8 2.2 LLUWVLA
255 2019 Abnl 19 10.75 0.25 66.46 55184 3738 B9 3.6 LLLWLA
256 2019 Abnl 20 10.1 025 6725 552.19 2BB4 6.7 4 LLLWIA
257 2019 Abnl 21 10.88 0 5771 55227 4886 145 3.6 SN LLLNVIA
258 2019 Abnl 22 §.3 152 70 550.95 3486 10.2 54 LLUvIA
259 2019 Abnl 23 828 1092 7321 552.93 4384 12.2 4 LLUvVIA
260 2019 Abnl 24 B9 2.03 7B 552.89 1639 4.3 2.2 LA
261 2019 Abrl 25 9.8 151 75.54 553.36 2218 46 3.1 LLUWVIA
262 2019 Abrl 26 10.67 00 6583 553.21 3118 7 4 5N LLLWVIA
263 2019 Abnl 27 10.75 0 5929 551.65 5008 122 3.6 SIN LLLWIA
264 2019 Abrl 28 §.35 .51 63.79 552.12 3023 78 3.1 LLUWVIA
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Temp Out Bar | Solar |UVindex| Speed
ORD | afio | mes| dia | Out Rain Hum | mmHg Rad Mncs rdx Rains
265 2019 Abnl 29 461 05 6671 55232 3438 10.2 45 LLUWIA
266 2019 Abrl 30 892 177 7004 552.39 3326 T8 45 LLUWVIA
267 2019 May 1 843 0 71492 553 68 5026 109 455N LLLWIA
268 2018 Mzy 2 062 025 6519 55297 4377 144 4 LLUWIA
269 2018 My 3 10.78 051 5771 56247 2443 9.2 3.6 LLUWIA
270 2018 Mmy 4 056 0 5785 569.41 3275 7.8 2.7 5N LLLWIA
271 2018 Mazy 5 8.31 482 7175 570.B6 2411 6.4 3.6 LLUWIA
272 2019 My 6 978 0.25 68.46 = 2556 1.6 3.1 LLUWIA
273 2019 My T B.6b 0 6171 57244 3117 59 3.6 SN LLLN LA
274 2019 May B B.B5 0.25 63.17 57132 2812 B7 3.1 LLLWIA
275 2019 My 9 972 508 657 57012 3391 B.3 3.1 LLLWIA
276 2019 Mgy 10 10.41 025 5492 56966 5397 134 3.1 LLUWIA
277 218 Moy 11 1151 0.76 5457 56724 1790 BS 4 LIS
278 2019 Mgy 12 10.56 025 &092 56922 3206 11.2 3.6 LLUWIA
2 2019 May 13 9.05 5.35 76.5 570.58 3545 10 3.6 LLUWIA
280 2019 My 14 8.7 482 79 57153 2880 6.2 2.7 LLUVIA
281 2019 May 15 927 025 61.29 5718 5030 15.6 3.6 LLUWIA
282 2019 My 16 10 0 4688 57094 5842 13 2.7 SN LLLN 1A
283 2019 My 17 g.84 0 4579 569.83 5848 128 2.2 SN LLLN 1A
284 2019 May 1B g1 0 4521 569 96 5306 122 3.1 SN LLLN L&
285 2019 My 19 10.18 0 4004 57058 48923 116 459 5N LLLWIA
286 2019 My 20 4949 0 367 57001 4861 105 4 5N LLLVIA
287 2019 Mgy 21 9.01 0 3571 57067 5526 11.8 3.6 5N LLLWIA
288 2019 Mgy 22 8.34 0 5508 57106 3378 8.3 3.6 5N LLLWIA
289 2019 May 25 B.59 0 5346 57186 4B15 11.8 45 5N LLLWIA
280 2019 May 24 B.7 0 4533 57147 5726 118 3.6 SN LLLN 1A
281 2019 May 25 BEB2 1041 5971 57011 4486 108 4 LLLWIS
282 2019 My 26 798 051 5675 57184 3347 BB 3.1 LLUWIA
283 2019 May 27 B.96 076 4675 57172 5572 114 45 LLUWVILA
284 2019 May 28 854 0 4808 57128 4512 112 2.2 5N LLLN 1A
295 2019 My 29 912 0 4654 571898 5154 114 3.1 5N LLLWIA
296 2019 My 30 0.65 0 4517 57157 5565 122 3.1 5N LLLWIA
297 2019 Mgy 31 085 0 3942 57084 5534 122 455N LLLWIA
298 2019 jun 1 451 0 5 57072 5460 117 3.6 5N LLLWIA
299 2019 un 2 g.22 0 4471 57102 5329 118 3.6 SN LLLN 1A
300 2019 un 3 241 0 5538 57252 4488 9.4 4 5N LLLA 1A
301 2019 un 4 B7 0 5365 573.35 3967 94 3.1 SN LLLN 1A
302 2019 un 5 2.14 0 5115 L7287 4931 10.6 3.6 SN LLLN 1A
303 2019 Jun & 7.22 0 3404 57362 5627 115 3.1 5N LLULWIA
30d 2015 un 7 7.55 0 2854 573.24 5602 114 3.1 SN LLLN 1A
305 2019 Jun B 8.17 0 295 57256 5501 111 4 5N LLLVIA
306 2018 Jun B g.09 0 8.5 573.14 5382 10.8 4 5N LLLVIA
07 2019 Jun 10 865 0 4432 57154 4810 10.8 3.6 SN LLLWIA
308 2018 Jun 11 968 0 4658 57116 516l 859 4 5N LLLVIA
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Temp Out Bar | Solar |UVindex| Speed
ORD | afio | mes| dia | Out Rain Hum | mmHg Rad M max Rains
39 2019  Jun 12 9.22 0 44 57145 5139 10.9 3.1 5N LLLWV 1A
310 2019 Jun 13 g.E9 0 3608 57239 4364 g9 3.6 SN LLLWIA
311 2019 Jun 14 9.13 0 3658 57243 5234 10.8 3.6 SN LLLWV A
312 2019 Jum 15 828 0 4879 57132 4744 10.7 3.6 SN LLLWIA
313 2019  Jun 16 7.95 025 58492 57207 2714 BB 4.5 LLUWIA
314 2019 Jun 17 9.22 0 5775 5723 3374 g 3.1 SN LLLWLA
315 2019 Jun 18 967 0 5138 57181 5223 0.7 3.6 SN LLLWVLA
36 2019  Jun 19 8.75 0 489 57201 5679 10.3 45 3N LLLWLA
317 2019  Jun 20 6.55 0 5638 57408 2424 5 2.7 5N LLLW 1A
318 2019 Jun 21 6.88 0 4254 576.26 5464 106 4 SN LLLWIL
319 2019  Jun 22 6.67 0 2871 576,04 5510 109 459 5N LLLW LA
320 2019 Jun 23 £.43 0 2104 57571 5516 10.7 4 SN LLLWIA
321 2019 Jun 24 7.48 0 22325 57412 5499 10.8 4 5N LLLWIL
322 2019 Jun 25 g4 0 23.17 57172 5482 10.7 459 3N LLLW LA
323 2019 lun 26 741 0 3558 57131 5389 97 45 5N LLLW LA
324 2019 Jun 27 9.09 0 4708 57043 5205 10.6 3.1 SN LLLWV LA
325 2019 Jun 28 §.54 0 5717 56926 2843 78 2.7 5N LLLWIA
326 2019 Jun 29 946 0 5804 570.05 3008 9.6 45 5N LLLWV LA
327 2019 Jun 30 963 0 5421 570.33 2152 43 2.7 5N LLLWIA
328 2019 ul 1 g.42 0 4579 57222 5795 11 3.1 SN LLLW L&
329 019 Jul 2 £45 0 408 57166 5220 108 3.6 SN LLLWIA
330 2019 ul 3 10.38 0 215 56977 5532 11 3.6 SN LLLWV LA
331 2019 ul 4 955 0 2708 569 68 5434 105 45 5N LLLWIA
332 2019 ul 5 877 0 4238 57131 5628 104 4 5N LLLWIL
333 2019 ul 6 7.23 0 5063 57338 3165 78 4 SN LLLWIA
334 2019 u 7 8.25 L) 50 57308 4408 111 3.1 SN LLLWIA
335 2019 ul 8 241 0 4688 57239 5312 10.7 3.6 SN LLLWV LA
336 2019 ul 9 768 0 3B58 57354 5441 111 4 5N LLLVIA
337 2019 ul 10 7.13 0 3088 57395 5597 11 4 5N LLLWIL
338 2019 ul 11 698 0 1758 57355 5643 109 4 5N LLLWIA
339 2019 Jul 12 867 0 2354 5718 5542 107 3.6 5N LLLWVLA
340 2019 Jul 13 £.08 0 2492 57143 5514 105 4 5N LLLWIA
341 2019 Jul 14 772 0 3885 57184 5452 108 4 5N LLLWIA
342 2019 Jul 15 8.2 0 4404 57148 5034 109 3.6 SN LLLWIA
343 2019 Jul 16 8.55 0 4967 57151 3227 65 3.6 SN LLLWIA
34 2019 ul 17 7.18 3.29 6b.75 5714 2340 5.8 4 LIS
345 2019 Jul 18 795 152 6235 573.12 3154 T 2.7 LLUIA
e 2019 ul 1% g.24 0 57% 57127 4130 102 3.1 5N LLLWV 1A
347 2019 Jul 20 g.15 0 5175 57218 5446 108 3.6 SN LLLWIA
348 2019 ul 21 8.64 0 5046 57109 5305 12.3 45 3N LLLW LA
349 2019 Jul 22 048 0 4582 57029 4544 105 459 5N LLLWIA
350 2019 Jul 23 g.08 05 54.83 570.3 3499 g4 3.6 LLLNWILA
351 2019 Jul 24 8.39 0 4217 57208 4438 11.7 45 5N LLLWIA
352 2019 Jul 25 7.69 0 2679 57266 5723 122 3.6 SN LLLWV A
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Temp Qut Bar Solar |UVIndex| Speed

ORD | afio mes| dia Cut Rain Hum mmHg Rad X i Rains

355 2019 ul 26 7.43 0 3408 573.28 5691 122 4 5N LLLN 1A
354 2019 ul 27 244 0 5033 57242 3743 1.7 3.6 SN LLLN 1A
355 2019 ul 2B g.12 0 53.33 571.51 3005 77 45 5N LLLVIA
356 2019 ul 25 §.25 0 4079 5715 4503 126 3.6 5N LLLN 1A
357 2019 Jul 30 245 0 5188 57267 5772 12 2.7 5N LLLNV 1A
358 2019 ul 31 B.06 g 3317 57283 5705 119 4 5N LLLN 1A
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Figura 32
Ubicacion de la estacion meteoroldgica automatizada. Fuente: Google Maps
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Figura 33
Estacidn meteoroldgica automatizada Vantage Pro CU de Paturpampa Universidad Nacional de
Huancavelica con investigador M.Sc. Jorge L. Huere Pefia
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Figura 34
Estacion meteoroldgica automatizada Vantage Pro CU de Paturpampa Universidad Nacional de
Huancavelica

Figura 35
Consola de la estacién meteorolégica automatizada Vantage Pro CU de Paturpampa Universidad
Nacional de Huancavelica con investigador
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