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Resumen
La generacion de datos climaticos de alta resolucion en regiones con topografia compleja,
como los Andes, representa un desafio significativo para la modelacion meteoroldgica. Los
modelos climéticos regionales tradicionales, como el Weather Research and Forecasting
(WREF), enfrentan limitaciones relacionadas con altos costos computacionales y tiempos de
procesamiento  prolongados, especialmente cuando se requieren  resoluciones
espaciotemporales elevadas (menores a 27 kmy horarias). Este estudio presenta una alternativa
basada en inteligencia artificial para replicar las salidas del modelo WRF en la Cordillera
Blanca, Per0, caracterizada por elevaciones que alcanzan los 6768 m sobre el nivel del mar y

marcada variabilidad climatica.

La investigacion tiene como objetivo desarrollar y evaluar modelos de aprendizaje profundo
capaces de generar datos atmosfericos de alta resolucion (3 km) con menor costo
computacional. Se fundamenta en la capacidad de las redes neuronales recurrentes
convolucionales para capturar dependencias espaciotemporales complejas en datos
meteoroldgicos, utilizando variables del Global Forecast System (GFS) y datos de elevacion

de alta resolucion.

Se implementan y comparan dos arquitecturas: un modelo basado en capas ConvLSTM2D con
doble entrada y un modelo encoder-decoder. Mediante experimentacién numérica se evalua el

desemperio en la prediccion de temperatura, humedad relativa, y componentes del viento.

Los resultados demuestran que el modelo ConvLSTM2D posee un desempefio superior,
reduciendo significativamente el tiempo de inferencia y requisitos de memoria comparado con
WRF, mientras que mantiene una precision adecuada. EI modelo desarrollado ofrece una
herramienta practica para prondstico meteoroldgico en tiempo real en regiones montafiosas,
contribuyendo al avance de metodologias basadas en inteligencia artificial para el

modelamiento climatico regional.



Tabla de Contenido

RESUMEIN ...ttt ettt e e e b I
Tabla de CONENIAOD .........eiiiieie ettt I
INQICE 08 FIGUIAS........ceeeeeieeieieieee ettt n e vi
INAICE 08 TADIAS ...ttt viii
Capitulo 1. GEeNEralidades ........coueieeiiieiieiieee ettt 1
1.1 PrOBIEMALICA ... .ooeeieee ettt 1
1.1.1  Arbol de ProbIEMAaS..........cceueveveveieeeeeeecceeeee ettt 1
1.0.2 DESCIIPCION ..ttt ettt ettt et et 2
1.1.3  Problema SeleCCIONAUO ..........coviiieriieiieicee e 4
IO O 1 o] 1< £ Y/ o 1RSSR 4
1.2.1  ODJEtiVO gENEIAL.......oiiiiie et 4
1.2.2  ODbjetivos eSPECITICOS .. .vviiiiieeiie et 4
1.2.3  ReSUItad0Ss ESPEIrAtOS .......ccvveeiiereiiieeiiieeerite e stte e se e se e e e sbae e s e e e e nes 5
1.2.4  Mapeo de objetivos, resultados y verificacion .............ccccceevvveeviiee e, 6
1.3 MEtodos Y ProcedimiEntOS ........ccueeeiiriiiiieeciee e et ettt e s e eree e aae e 7
1.3 0 W R e 7
1.3.2  PYHNON: oo 8
1.3.3  TeNSOIFIOW / KEIAS:.......eiiiiiiiiiiieese et 9
1.3:4  GINUD . .ceii e 9
1.3.5  Preprocesamiento de datOS .........cccvvieiiiiiiiiiiiiiiie e 10



1.3.6  Optimizacion de hiperparametroS:..........cccoiieiiriieiieree e, 11

1.3.7  WEIGNES & BIASES: .....eeiiiiiiiii ittt 11
1.3.8  MatPlOtLib: oo 12
Capitulo 2. Marco CONCEPLUAL.........ccuieiiiieiie e 12
P2 R 111 (oo [T o] o o HO RS URTSPPRPRI 12
2.2 Conceptos asociados a las variables atmosfericas ..........cccoovvvriieeneiieiieie e, 13
2.2.1  Variables de eStUdIO ........ocueiiiiiiiiiie e 13
2.3  Conceptos asociados al modelamiento de Variables Atmosfericas..............cc........ 14
2.3.1  MOdel0S EXPHICALIVOS: .....cuviiiiieiiiieiie et 14
2.3.2  MOdel0S PrediCtiVOS: .. ..ccvieeeiiee ettt et e e et e e s 14
Capitulo 3. EStado del A .....oeeeeiee ettt 17
3.1 INEFOTUCCION. ...ttt 17
3.2 ODJEtIVOS A€ FEVISION ...eeciviiieiiiie ittt et e et e et e e et e e srae e e st e e et e e enneas 17
3.3 Preguntas de FEVISION ..........cciiuiieiiiie e ciee s e et e et e et e e st e e snae e e e e anneeeenneas 17
3.4 Estrategia de DUSQUETA..........ccueeiiiiieiiie et 18
3.4.1  Motores de bUSQUEdA @ USAT ...........ecevuuieeiiieeiiie s et 18
3.4.2  Cadenas de bUSQUEda @ USAT ...........ccovureiiieeeiiieesieeessiee e siee e srve e sae e saee e 18
3.4.3  DOCUMENLOS ENCONTIAOS .......veiieiieniieee ettt 20
3.4.4  Criterios de inCluSiON/EXCIUSION ..........cciiiiiiiiieiie e 21
3.4.5  DOCUMENTOS FEVISAUOS ......vveueieirieiieiie ettt ettt 22
3.5 Formulario de extracCion de datoS..........c.couereeiieiiiiiiiiesie e 26



3.6 ReSUIAAOS e 18 TEVISION ... ettt 27

3.6.1  Respuesta a pregunta: ;Qué modelos espacio temporales basados en
aprendizaje profundo son utilizados para predecir variables atmosféricas y qué

resultados, ventajas y limitantes se obtienen de cada Uno?...........ccccovveeviieeviee e, 27

3.6.2  Respuesta a pregunta: ¢En qué ubicacion geogréafica se han aplicado los

modelos espacio temporales y cuél es el periodo que logran predecir?.............cccccve.e.. 30

3.6.3  Respuesta a pregunta: ¢Cudles son las métricas utilizadas por los modelos para

SU BV AIUBCTON ..ottt ettt e e et e e et et e et e e e e e e e e e e et eee e et e eeeea e nrerennas 31

3.6.4  Respuesta a pregunta: ;Que fuentes de datos son utilizadas por los modelos

espacio temporales para realizar 1as prediCCiONES?..........uveivveiiireiiiie e seeesee e 31

3.6.5  Respuesta a pregunta: ¢;Los modelos espacio temporales emplean de alguna

forma modelos numéricos? ;Coémo fueron utilizados en el estudio? .........cccc.cceevvvnnnee. 32

3.7 CONCIUSIONES. ...ttt ettt ettt e st e et e nbee s 33
Capitulo 4. Presentacion de los resultados esSperados..........c.cccvveevireeriveeeiiieeesinneenn 34

R1. Implementar el modelo WRF para la prediccion de las variables de estudio............... 34

R2. Conjunto de datos completo y eStruCturado ............ccuveeeiueeeiiieeiiiec e 41

R3. Revision sistematica sobre arquitecturas de modelos a implementar .......................... 46

R4. Codigo fuente de implementacion del flujo de entrenamiento de dos modelos

AIGOTTEMICOS. ...ee ittt e e e et e e et e e st e e e te e e e araeeesrteeeanbeeeaaeas 52
R5. Dos modelos algoritmicos entrenados............ecocveeiiieecciie e 59
R6. Estudio comparativo de evaluacion de desempefio entre modelos algoritmicos.......... 63



R7. Estrategia de evaluacion numérica para comparar el modelo seleccionado en O2 y

R8. Estudio comparativo del desempefio predictivo y tiempo de procesamiento entre los

MOdelos aAlgoritMICOS Y WRF .......c..oiiiieiieee et
Capitulo 5.  Conclusiones y trabajos fULUFOS..........ccevveiiieiiie e 76

TR0 O o o[ o] =T USSR

5.2 TrabafOs TUIUIOS .....coviiiiieiie ettt
R E] =T =] 0 - TSSO 80
AANEXOS ..ottt e ettt e e e e e e bbb et e e e e e e e e s bbb b rrraeeeeeann 89
ANEXO A Plan 08 PrOYECTO ......coiuiiiiiiiiiie ittt 91



Indice de Figuras

Figura 1 Comparacion entre neurona bioldgica y neurona artificial adaptado de (Neha, 2013)

Figura 2 Cddigo de implementacion de la instalacion y configuracion inicial del modelo

NUMETICO WRF €N fOrMAt0 DASH ... ..ot 36

Figura 3 Ejemplo de pardmetros de configuracion del modelo numeérico WRF en el archivo

namelist.input para ejecutar 24 horas de simulacion para la fecha 14/09/2022 ..................... 40
Figura 4 Dominios de modelamiento WRF del area de eStudio...........ccccvevveiiiieniciiiennnnnn, 41
Figura 5 Grafico de elevacion de terreno del area de eStudio ..........cccceevvveiieiiiiiniieiie s, 44

Figura 6 Estructura de archivos del conjunto de datos para el entrenamiento de los modelos

basados en aprendizaje ProfundO............oooiiiiiiii e 45
Figura 7 Estructura de un elemento de entrada al modelo 1A [elaboracion propia] ............... 48

Figura 8 Comparacion entre salidas del modelo GFS y WRF para el dominio D2 y un mismo

[OF RO (=T 10 0o | PR SSTRPTRRTRN 49

Figura 9 Estrategia de generacion de muestras de entrenamiento con ventana deslizante con 3

puntos temporales de entrada (azul) y tres puntos de salida (rojo). [elaboracion propia]....... 50
Figura 10 Diagrama de estructura de capas convLSTM [elaboracion propia]..........cc.ccce.... 51
Figura 11 Diagrama de estructura de capas encoder-decoder [elaboracion propia]............... 51

Figura 12 Diagramas de caja del RMSE promedio para siete grupos de variables (G1-G7)

evaluados con un modelo base Convolucional RECUITENTE. .......vveeeeee e 55

Figura 13 Cddigo fuente de la definicion de la estructura del modelo inicial de prueba de la

arquitectura CoNVLSTM €N PYtNON .....cooviiiiiii e 57

Vi



Figura 14 Cddigo fuente de la definicion de la estructura del modelo inicial de prueba de la

arquitectura encoder-decoder N PYtNON .........c.ooiiiiiiiiiie e 58

Figura 15 Division regional del area de estudio en la Cordillera Blanca (R1-R3) segln

gradiente altitudinal y ubicacion geografica [elaboracion propia] ..........cccocevveniveiiencinennn 60

Figura 16 Mapas de calor para un tiempo determinado para las predicciones de las

arquitecturas Encoder-Decoder, ConvLSTM comparadas con WRF ...........ccccccovveiiiiniennn. 63
Figura 17 Frecuencias de RMSE del mejor modelo por corrida, arquitectura y salida total .. 65

Figura 18 Mejores configuraciones de hiperparametros del modelo CNN-LSTM obtenidas

mediante 1a bUSQUEda AlEALOTTA..........ccviiiieiii e 70

Figura 19 Graficos de dispersion del modelo ConvLSTM para el conjunto de prueba por

variable y paso tEMPOTAL..........cooiieiiiie e 72

Figura 20 Mapas de calor de salidas y error absoluto del modelo ConvLSTM y WRF por

variable de estudio y paso tEMPOral. ...........coouireiiiieiie e 72

Vil



Indice de Tablas

Tabla 1 Arbol de ProDIBMAS .........c.cvveeiececieieieee ettt 1
Tabla 2 Documentos encontrados por motor de bUSQUEda............c.oovrrierierieiienie e, 20
Tabla 3 Documentos encontrados por motor de busqueda luego de aplicar el filtro.............. 21
Tabla 4 Documentos seleccionados para la revision Sistematica .............ccccvevveiivecieevveenne, 22
Tabla 5 Campos del formulario de eXtraCCion.............cccveiieiiiieiii e 26
Tabla 6 Variables atmosféricas relevantes presentes en los datos del modelo GFS............... 45

Tabla 7 Grupos de variables atmosfeéricas utilizados para evaluar la relevancia en la

Q1= 1ot [ ] o PSS OPRP USRS 53
Tabla 8 Parametros de entrenamiento de arquitectura de modelos propuestos...................... 60

Tabla 9 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura Encoder-Decoder para los

conjuntos de entrenamiento Y ValidaCiON ...........c.ccovuieeiiieeiiii e 62

Tabla 10 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura ConvLSTM para los

conjuntos de entrenamiento Y ValidaCion ...........c.c.cocvveeeiiiee i 62
Tabla 11 Valores de RMSE del mejor modelo por corrida, arquitectura y salida.................. 64
Tabla 12 Espacio de busqueda de hiperpardmetros del modelo ConvLSTM ........................ 68
Tabla 13 Espacio de busqueda de hiperpardmetros del modelo ConvLSTM ..............c......... 70

Tabla 14 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura ConvLSTM optimizado

para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba..............cccccovvveeiiieeiiie e 73
Tabla 15 Entorno computacional empleado para la corrida de experimentos........................ 74

Tabla 16 Comparacion de desempefio computacional entre el modelo 1A optimizado y WRF

viii



Capitulo 1. Generalidades

1.1 Problematica

En el presente capitulo se describe la problemaética del presente estudio de investigacion

empleando un arbol de problemas y se presenta el problema central a solucionar.

1.1.1 Arbol de Problemas

En la Tabla 1 se presenta el arbol de problemas, el cual contiene los problemas causa de la

problemadtica, el problema central o principal del presente estudio y los problemas efectos que

surgen a partir de la problematica.

Tabla 1 Arbol de problemas

Problemas efectos

Es dificil

estudios para conocer la

realizar

distribucion de
variables atmosféricas
en diferentes areas
geogréficas, como
zonas urbanas y zonas

glaciares.

Al no

informacion  detallada

conocer la

de variables
atmosféricas, no se

tiene informacion
precisa para tomar
acciones de control

ambiental efectivas.

Problema central

Los modelos numéricos son actualmente las herramientas predilectas para el

modelado espaciotemporal de variables atmosféricas dada su reconocida

precision; sin embargo, su aplicacion suele ser problematica para estudios con

alta resolucién espacial o en grandes periodos de simulacion debido a su

elevada demanda de poder de computo.

Problemas causales

No existe un cuerpo de

datos publicamente
disponible de
simulaciones

espaciotemporales  de
modelos numéricos que
pueda servir como base

para el entrenamiento

No existe un modelo
algoritmico basado en
aprendizaje  profundo
para emular las
predicciones
espaciotemporales
generadas por modelos

numericos a tiempos de

No se conoce el
desempefio predictivo y
ahorro en costo
computacional al que se
puede

llegar  con

modelos algoritmicos
basados en aprendizaje

profundo para la




de modelos de | procesamiento prediccion de variables

aprendizaje profundo. reducidos. atmosféricas.

1.1.2 Descripcion

Los modelos climaticos sirven para una amplia variedad de propdsitos en diversas disciplinas.
En climatologia y meteorologia, son fundamentales para predecir eventos extremos peligrosos,
cuya frecuencia e intensidad han aumentado significativamente en las Ultimas décadas y se
proyecta que continien en aumento en el futuro cercano (Seneviratne et al., 2023). En el sector
de la salud, estas simulaciones son esenciales para mitigar los efectos adversos de los altos
niveles de contaminacion atmosféerica (Cifuentes et al., 2021; Lopez-Norefa et al., 2022;
Spiridonov et al., 2019), asi como para predecir los efectos de grandes olas de calor (Gupta et
al., 2024) y evaluar la vulnerabilidad a la contaminacion causada por incendios forestales

(Gallo et al., 2023), entre otras aplicaciones.

En regiones vulnerables a eventos climaticos, como los Andes, los prondsticos de alta
resolucion son esenciales debido a la abrupta variabilidad del terreno en cortas distancias. Por
ello, los modelos climaticos regionales (RCMs) se utilizan frecuentemente para generar datos
detallados que mejoran la representacion del clima en zonas montafiosas (Doblas-Reyes et al.,

2023; Gutierrez et al., 2024).

Aunque existen varios tipos de RCMs, una evaluacion reciente realizada por Gutierrez et al.
(2024) no encontro diferencias significativas en su desempefio. No obstante, el modelo WRF
ha surgido como la opcion preferida para generar datos espaciales y temporales de alta
resolucion. WRF ha sido ampliamente aplicado en regiones andinas, incluyendo Venezuela
(Martinez et al., 2022), Colombia (Cifuentes et al., 2021), Ecuador (Chimborazo et al., 2022;
Chimborazo & Vuille, 2021; Ochoa et al., 2014), Pert (Mourre et al., 2016; Potter et al., 2023;
Saavedra et al., 2020), Bolivia (Mamani & Hendrick, 2021), Chile (Yafiez-Morroni et al., 2018)

y Argentina (Schumacher et al., 2020). Estos estudios han demostrado consistentemente la



capacidad de WRF para capturar con precisién las condiciones climéticas de la region

altoandina.

A pesar de su amplio uso y precision reconocida, el modelo WRF enfrenta importantes desafios
cuando se aplica a casos reales. Generar datos meteoroldgicos con alta resolucion espacial y
temporal o para periodos de simulacién prolongados requiere recursos computacionales
sustanciales, lo que conlleva altos costos y tiempos de ejecucion prolongados. Estas
limitaciones destacan la necesidad de infraestructuras computacionales avanzadas y, en
muchos casos, costosas (Chimborazo & Vuille, 2021; Spiridonov et al., 2019). Existe una
estrecha relacion entre la resolucion espacial y los requerimientos computacionales. Por
ejemplo, reducir el tamafio de la grilla de 24 km a 3 km incrementa el tiempo de procesamiento

de WRF en un factor de 512 (Tie et al., 2010).

Ante la demanda del volumen de datos a procesar y estudiar en las diferentes areas de la ciencia
existentes, los modelos algoritmicos basados en aprendizaje profundo han cobrado gran
relevancia en diversas disciplinas cientificas debido a su excepcional capacidad para procesar
grandes volimenes de datos. Estas técnicas destacan por su habilidad para aprender
automaticamente patrones complejos directamente a partir de datos sin procesar, minimizando
la necesidad de intervencion humana (Sharma et al., 2021). El aprendizaje profundo ha
demostrado ser altamente efectivo en un amplio rango de aplicaciones, desde recomendaciones
personalizadas en comercio electrénico hasta la solucion de desafios médicos complejos,

incluyendo la gestion de la pandemia de COVID-109.

A pesar que un modelo de aprendizaje profundo para la prediccion espaciotemporal de calidad
del aire podria ofrecer tiempos de respuesta reducidos y requerir menores capacidades
computacionales que un modelo numeérico, la principal limitante para su construccién consiste
en la falta de un cuerpo de datos con informacion de simulaciones realizadas por modelos

numéricos que se puedan utilizar para entrenar al modelo de aprendizaje profundo y, ante la
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falta de modelos de este tipo, no se conoce el desempefio predictivo que este puede tener ni el
ahorro en costo computacional comparado con los modelos numéricos que se pueda lograr. Es

por ello que el presente estudio busca resolver estos problemas.
1.1.3 Problema seleccionado

El problema principal identificado puede resumirse de la siguiente manera: “Los modelos
numeéricos son actualmente las herramientas preferidas para el modelado espaciotemporal de
variables atmosféricas debido a su reconocida precision; sin embargo, su aplicacion resulta
limitada en estudios que requieren alta resolucion espacial o largos periodos de simulacién,
debido a su elevada demanda de recursos computacionales.” Esta limitacion, junto con los
problemas mencionados en el apartado anterior, evidencia la necesidad de desarrollar enfoques
alternativos. En este contexto, se plantea la construccion de un modelo de aprendizaje profundo
que sea capaz de reproducir con alta fidelidad los resultados de los modelos numeéricos, pero

con un costo computacional considerablemente menor.
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

Construir un modelo basado en aprendizaje profundo que permita predecir las variables
atmosfeéricas de Temperatura (T), Humedad relativa (RH), componentes zonal (U) y meridional
(V) del viento, con una precisién y desempefio comparable con los resultados obtenidos del

modelo numérico WRF y con un menor costo computacional.

1.2.2 Objetivos especificos
o1 Construir un conjunto de datos sobre simulaciones espaciotemporales del
modelo numérico WRF sobre las variables de estudio (T, RH, U, V).
02 Construir y comparar dos modelos algoritmicos basados en aprendizaje

profundo capaces de emular las predicciones del modelo numérico WRF sobre
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variables atmosféricas, con el fin de seleccionar el modelo con mejor desempefio
predictivo.
03. Evaluar el desempefio predictivo y costo computacional del modelo escogido

basado en aprendizaje profundo con respecto al modelo numérico WRF.
1.2.3 Resultados esperados

01 Construir un conjunto de datos sobre simulaciones espaciotemporales del
modelo numérico WRF sobre las variables de estudio (T, RH, U, V).
R 1. Implementar el modelo WRF para la prediccién de las variables de estudio.
R 2. Conjunto de datos completo y estructurado.

02 Construir y comparar dos modelos algoritmicos basados en aprendizaje
profundo capaces de emular las predicciones del modelo numérico WRF sobre
variables atmosféricas, con el fin de seleccionar el modelo con mejor desempefio

predictivo.

R 3. Revision sistematica sobre arquitecturas de modelos a implementar.

R 4. Codigo fuente de implementacion del flujo de entrenamiento de dos modelos
algoritmicos.

R 5. Dos modelos algoritmicos entrenados.

R 6. Estudio comparativo de evaluacion de desempefio entre modelos algoritmicos.

03. Evaluar el desempefio predictivo y costo computacional del modelo escogido

basado en aprendizaje profundo con respecto al modelo numérico WRF.

R 7. Estrategia de evaluacién numérica para comparar el modelo seleccionado en O2
y WRF.
R 8. Estudio comparativo del desempefio predictivoy tiempo de procesamiento entre

el modelo algoritmico seleccionado y WRF.



1.2.4 Mapeo de objetivos, resultados y verificacion

Obijetivo: Construir un conjunto de datos sobre simulaciones espaciotemporales del modelo numérico
WREF sobre las variables de estudio (T, RH, U, V).

Indicador )
] L o Herramientas o]
Resultado Medio de verificacion | objetivamente )
o meétodos
verificable
Implementar el modelo
... |- Reporte sobre »
WRF para la prediccion ) . - Aprobacion de un
. instalacion y -  WRF
de las variables de ) N experto en WRF
i configuracion
estudio
- Reporte sobre
] obtencion de datos | -  Aprobacion del GitHub
Conjunto  de  datos o
y estadisticas reporte  por el | - Python
completo y estructurado descrinti
escriptivas asesor - MatplotLib

Objetivo: Construir y comparar dos modelos algoritmicos basados en aprendizaje profundo capaces de

emular las predicciones del modelo numérico WRF sobre variables atmosféricas, con el fin de seleccionar

el modelo con mejor desempefio predictivo.

Indicador .
. R L Herramientas 0
Resultado Medio de verificacion | objetivamente ]
. métodos
verificable
- Aprobacion del
Revision  sistematica | -  Reporte sobre experto en |- Revision
sobre arquitecturas de eleccion de inteligencia sistematica
modelos a implementar arquitecturas artificial
Codigo  fuente  de - Python
implementacion del o - Tensorflow Keras
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1.3 Métodos y Procedimientos

A continuacion, se presentan los métodos y procedimientos utilizados para la obtencion de los

resultados esperados del presente proyecto de fin de carrera.
1.3.1 WRF:

WREF, abreviatura de Weather Research and Forecasting, es un modelo de simulacion y
prediccion espaciotemporal atmosférico disefiado tanto para investigacion como para
aplicaciones operativas de pronostico. Fue desarrollado mediante un esfuerzo colaborativo
entre el Centro Nacional de Investigacion Atmosférica (NCAR), la Administracion Nacional

Oceénica y Atmosférica (NOAA) y otras instituciones de investigacion (Powers et al., 2017).



Desde su lanzamiento publico inicial en el afio 2000, el modelo WRF se ha convertido en el
modelo atmosférico mas utilizado del mundo. Esto se evidencia en métricas de usuarios
registrados y publicaciones. El nimero acumulado de registros de WRF supera actualmente los
36,000, distribuidos en 162 paises. La amplia aceptacion de WRF se debe en parte a que se
proporciona sin costo, sin restricciones de derechos de autor ni limitaciones para su

modificacion (Powers et al., 2017).

El disefio modular del modelo permite a los investigadores implementar y probar varios
esquemas de fisica atmosférica, haciéndolo altamente adaptable para diversas aplicaciones,
incluyendo pronostico del tiempo, estudios de calidad del aire, investigacion climatica y

modelado acoplado atmosfera-océano (Powers et al., 2017).
1.3.2 Python:

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel y versatil que ha ganado una amplia
popularidad en el campo de la computacion y el deep learning (Python Organization, n.d.). Se
caracteriza por su sintaxis claray legible, lo que facilita su aprendizaje y comprension, ademas
de contar con una amplia comunidad de desarrolladores que ha creado una gran cantidad de
bibliotecas y frameworks especializados que hacen de Python una opcion poderosa para una

variedad de aplicaciones (Python Organization, n.d.).

En el campo de la computacion, Python se utiliza ampliamente para el desarrollo de
aplicaciones de escritorio, aplicaciones web, analisis de datos y automatizacion de tareas
(Python Organization, n.d.). Es conocido por su facilidad de uso y su capacidad para abordar
una amplia gama de problemas gracias a las populares bibliotecas como NumPy, Pandas y
Matplotlib que permiten el procesamiento y andlisis eficiente de datos, mientras que
frameworks como Django y Flask facilitan el desarrollo de aplicaciones web robustas (Python

Organization, n.d.).



Python se ha convertido en el lenguaje preferido para muchas tareas relacionadas con el
aprendizaje profundo (McKinney, 2017). Frameworks como TensorFlow y PyTorch, que son
ampliamente utilizados en la investigacion y la industria del aprendizaje maquina, tienen una
interfaz de programacion en Python (McKinney, 2017). Estas bibliotecas ofrecen una amplia
gama de herramientas y funciones para la creacion y entrenamiento de modelos de aprendizaje

profundo, lo que ha contribuido a la popularidad de Python en este campo (McKinney, 2017).
1.3.3 Tensorflow / Keras:

TensorFlow Keras es una biblioteca de aprendizaje profundo de codigo abierto y de alto nivel
que se basa en el popular framework TensorFlow, ademas de proporcionar una interfaz de
programacion sencilla y flexible para disefiar, entrenar y evaluar modelos de aprendizaje

profundo (Chollet, 2017).

Keras se caracteriza por su facilidad de uso y su enfogque en la modularidad y la extensibilidad,
lo que permite a los desarrolladores construir redes neuronales de forma répida y eficiente
mediante la combinacion de capas y modulos predefinidos, lo que facilita también la
experimentacion con diferentes arquitecturas de redes y algoritmos de optimizacién (Chollet,

2017).

Keras también ofrece herramientas para visualizar y evaluar el rendimiento de los modelos
entrenados, lo cual facilita el proceso de entrenamiento y verificacion de resultados empleando

métricas de evaluacién (Chollet, 2017).
1.3.4 Github

Github es una plataforma de desarrollo colaborativo de cddigo abierto que permite a los
desarrolladores alojar, revisar y compartir proyectos de software (GitHub Inc., n.d.).

Proporciona un sistema de control de versiones distribuido, lo que facilita el seguimiento de



los cambios realizados en los archivos de codigo fuente a lo largo del tiempo (GitHub Inc.,

n.d.).

Github juega un papel fundamental como un repositorio central de proyectos y bibliotecas de
cadigo abierto relacionados con el aprendizaje profundo. Los investigadores y desarrolladores
utilizan Github para compartir y colaborar en el desarrollo de algoritmos, modelos pre-

entrenados e implementaciones de redes neuronales.
1.3.5 Preprocesamiento de datos

Son las técnicas aplicadas a los datos antes de ser utilizados para entrenar modelos de
aprendizaje profundo y consiste en la manipulacion y transformacion de los datos de entrada
con el objetivo de mejorar la calidad, la uniformidad y la representacion adecuada para su uso

en los algoritmos de aprendizaje profundo (Géron, 2019).

El preprocesamiento de datos en el aprendizaje profundo puede involucrar varias etapas y
técnicas, como la limpieza y normalizacion de datos, la reducciéon de dimensionalidad, el
equilibrio de clases, la codificacion de variables categoricas y el particionamiento de datos en

conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba (Géron, 2019).

Estas técnicas de preprocesamiento de datos son fundamentales para garantizar un rendimiento
optimo del modelo de aprendizaje profundo y ayudan a mitigar problemas como datos faltantes,
valores atipicos, desequilibrio de clases y diferencias en las escalas de las variables, usualmente
presentes en conjuntos de datos grandes y que pueden afectar negativamente la capacidad del

modelo para aprender patrones y generalizar correctamente (Géron, 2019).

El preprocesamiento de datos también es esencial para mejorar la eficiencia computacional y
reducir el tiempo de entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo, al reducir la

complejidad y el ruido en los datos (Géron, 2019).
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1.3.6 Optimizacion de hiperparametros:

La seleccion de hiperparametros es una etapa fundamental en el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo, ya que permite explorar de forma sistematica el espacio de
configuraciones posibles con el objetivo de identificar aquellas que maximizan el desempefio
predictivo del modelo (Bergstra & Bengio, 2012). Este proceso resulta especialmente relevante
en arquitecturas de redes neuronales complejas, donde la interaccion entre distintas capas o
componentes puede influir considerablemente en la capacidad del modelo para generalizar

(Feurer & Hutter, 2019).

Existen diversas estrategias para la busqueda de hiperparametros, siendo la bisqueda aleatoria
(random search) una de las mas eficientes en espacios de alta dimensionalidad. A diferencia de
la busqueda por malla (grid search), otra técnica comunmente empleada, la basqueda aleatoria
permite explorar un mayor numero de combinaciones con menos evaluaciones, lo que se
traduce en una mejor cobertura del espacio de busqueda en menor tiempo (Bergstra & Bengio,

2012).
1.3.7 Weights & Biases:

Es una biblioteca de Python disefiada para ayudar en el seguimiento, la visualizacién y la
colaboracion en proyectos de aprendizaje automatico y profundo mediante herramientas
poderosas para el registro de experimentos, la visualizacion de métricas y la comparacion de

resultados (Weights & Biases, n.d.).

Weights & Biases permite a los desarrolladores y cientificos de datos realizar un seguimiento
detallado de los experimentos de aprendizaje automatico, mediante sus funcionalidades como
el registro y almacenamiento de informacion sobre los hiperparametros, las métricas de

rendimiento, los modelos entrenados y otros detalles relevantes, ademas de brindar la
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posibilidad de organizar y etiquetar los experimentos, lo que facilita la gestion y la

reproduccion de los resultados (Weights & Biases, n.d.).

Una de las caracteristicas clave de Weights & Biases es su capacidad para visualizar de manera
interactiva los resultados de los experimentos gracias a que proporciona graficos y
visualizaciones intuitivas para comprender mejor el rendimiento del modelo, analizar

tendencias y comparar diferentes ejecuciones (Weights & Biases, n.d.).
1.3.8 MatplotLib:

Matplotlib es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para crear visualizaciones
gréficas de alta calidad, gracias a la amplia gama de herramientas y funciones para crear
gréficos estaticos, graficos interactivos, diagramas de dispersion, histogramas, graficos de
barras, graficos de lineas y muchos otros tipos de visualizaciones que proporciona (Hunter,

2007).

Matplotlib es una herramienta esencial para la visualizacion de datos en el campo de la ciencia
de datos, la ingenieria, la investigacion y otras disciplinas que requieren analisis visual (Hunter,
2007). Ademas, es compatible con otras bibliotecas populares de Python, como NumPy y
Pandas, lo que facilita su uso en combinacidn con operaciones de manipulacién y analisis de

datos (Hunter, 2007).

Capitulo 2. Marco Conceptual

2.1 Introduccion

En el presente capitulo, se presenta un conjunto de definiciones sobre conceptos relevantes
para el estudio. Se mencionan definiciones de conceptos relacionados a las variables
atmosfeéricas elegidas para el estudio y de aprendizaje profundo, ya que en torno a estos

conceptos se desarrolla el problema central planteado.

12



2.2 Conceptos asociados a las variables atmosféricas

2.2.1 Variables de estudio

El presente trabajo se enfoca en cuatro variables atmosféricas clave: temperatura (T), humedad
relativa (RH), y los componentes zonal (U) y meridional (V) del viento. Cada una de estas
variables desempefia un papel fundamental en la caracterizacién y prediccion del
comportamiento atmosférico, especialmente en regiones geograficamente complejas como los

Andes.

La temperatura (T) representa la energia térmica de las moléculas de aire y es esencial para
describir procesos meteorolégicos como la formacion de nubes, la conveccion y la distribucion
de precipitaciones. Ademas de ser una variable de entrada en modelos atmosféricos, también
funciona como condicion de frontera en simulaciones numéricas. La variacion vertical de la
temperatura con la altitud es un factor determinante de la estabilidad atmosférica y esta
estrechamente relacionada con fendmenos de calentamiento dependiente de la elevacion en
zonas montafiosas, como los Andes (Chimborazo et al., 2022; Yarleque et al., 2018). Por ello,
el seguimiento de su evolucion temporal es crucial para comprender la variabilidad y el cambio

climatico (Gong et al., 2022; Johnstone & Sulungu, 2021; Tyagi et al., 2016).

La humedad relativa (RH) mide el contenido de vapor de agua en el aire y tiene un papel
determinante en la formacion de patrones meteoroldgicos, en los procesos de condensacion, y
en el desarrollo de precipitacion y niebla. Su relacion directa con la temperatura influye
significativamente en la formacién de nubes y en el balance energético de la atmdsfera. Una
modelacién precisa de la RH no solo mejora la prediccion del tiempo a corto plazo, sino que
también permite analizar con mayor detalle las tendencias climaticas de largo plazo (Lovell-

Smith et al., 2016; Tu & Lu, 2020).
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Los componentes del viento, tanto zonal (U) como meridional (V), representan el movimiento
del aire en los ejes este-oeste y norte-sur, respectivamente. Estos vectores permiten identificar
patrones de circulacion atmosférica que son fundamentales para comprender fenémenos
meteoroldgicos locales y regionales, como las advecciones de masa de aire, frentes y sistemas
convectivos. La prediccion precisa de estos componentes ha mejorado gracias al uso de
técnicas de aprendizaje automatico, y su integracion con el analisis de temperatura y humedad
incrementa notablemente la calidad del modelado climatico y meteoroldgico (Chu et al., 2022;

Sri Preethaa et al., 2023).
2.3 Conceptos asociados al modelamiento de Variables Atmosféricas
2.3.1 Modelos explicativos:

Son modelos estadisticos y numéricos cuyo fin es probar teoria causal. Estdn conformados por
un conjunto de leyes matematicas, fisicas y quimicas que utilizan un conjunto de datos en forma
de variables para probar hipotesis causales asociadas a otro conjunto de variables (Shmueli,

2010).

Un ejemplo de modelos explicativos es el modelo WRF, un modelo numérico que depende de
data precisa de variables meteoroldgicas para realizar buenas predicciones; sin embargo, la
calidad de predicciones en general es excelente con la limitante de requerir de alta capacidad

computacional y tiene un elevado tiempo de ejecucion (K. Zhang et al., 2023).
2.3.2 Modelos predictivos:

Un modelo predictivo es una abstraccién matematica utilizada para predecir nuevas o futuras
observaciones. El objetivo generalmente es predecir el valor de una o un conjunto de variables
de salida para un conjunto de nuevas observaciones en forma de variables de entrada (Shmueli,

2010).
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Un ejemplo de modelo predictivo es el uso de redes de aprendizaje profundo para estimar el
volumen de precipitacion diaria. A partir de variables meteorolégicas como temperatura,
humedad relativa, presion atmosférica, velocidad del viento, entre otras, y considerando la
fecha de la prediccion, el modelo puede estimar valores como la precipitacion minima, maxima

y promedio esperada para ese dia.
e Modelos predictivos espaciotemporales:

Son modelos predictivos que realizan predicciones tanto temporales como espaciales, es decir,
predicen un conjunto de variables para un determinado lapso de tiempo futuro en base a un
conjunto de observaciones pasadas (B. Zhang et al., 2022) y, para el caso espacial, se realiza
la prediccién de un conjunto de variables para un area geografica en un mismo tiempo dadas
las observaciones de las mismas variables en otras ubicaciones geograficas (Stasch et al.,

2014).

Un ejemplo de modelo predictivo espaciotemporal es el uso de modelos basados en aprendizaje
profundo para la prediccion de variables atmosféricas, como la temperatura, la humedad
relativa o los componentes del viento, en una determinada region geografica. Estos modelos
utilizan datos histéricos en forma de secuencias de imagenes o mapas de variables
meteoroldgicas para aprender patrones espaciotemporales, lo que les permite generar

predicciones en regiones cercanas o en el mismo lugar, pero en un periodo de tiempo futuro.

e Redes neuronales artificiales

Son sistemas computacionales inspirados en redes neuronales bioldgicas que consisten en un
gran conjunto de procesadores simples denominados neuronas con muchas interconexiones
entre ellos (Neha, 2013). Estas estructuras consisten en un conjunto de capas de neuronas donde

se asignan pesos a cada neurona de una capa a manera de representar el flujo de informacion a
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través de ellas y utilizan una funcion matematica que determina la activacion de una neurona

artificial y otra funcioén que computa la salida de una neurona artificial (Neha, 2013).

Figura 1 Comparacion entre neurona bioldgica y neurona artificial adaptado de (Neha, 2013)

En la Figura 1 se puede apreciar la comparacion directa entre una neurona biologica y una
neurona artificial, donde en ambas existe un flujo de informacion que llega a la neuronay ella
se encarga de procesar dicha informacién para devolver una salida vista que corresponde a
nueva informacion que debera ser procesada por la siguiente neurona. La diferencia entre una
neurona artificial y una neurona biologica es el procesamiento mediante funciones matematicas
que se realiza para poder generar la salida. Las funciones matematicas empleadas varian acorde

al problema a resolver y a un conjunto de practicas conocidas en el uso de estas.

El proceso en el cual se realiza el ajuste de los valores de pesos asignados se denomina
entrenamiento y busca obtener la salida deseada, aunque para una cantidad de cientos de miles
de neuronas resulta complicado, por lo que existen algoritmos que permiten ajustar los valores
de los pesos cuyo objetivo es alcanzar el objetivo o salida deseada con el minimo error posible

(Neha, 2013).

El uso de redes neuronales artificiales se ha incrementado en los Gltimos 10 afios debido al
buen desempefio que tiene para el analisis de data en varias disciplinas como la medicina,

sociologia, seguridad de la informacion, big data, entre otros (Abiodun et al., 2018). Las
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principales aplicaciones de redes neuronales se dan como solucion a problemas de

clasificacion, clustering, reconocimiento de patrones y prediccion (Abiodun et al., 2018).

Capitulo 3. Estado del Arte

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se presenta el estado del arte, el cual tiene como fin realizar la revision
sistematica mediante los objetivos de revision, el planteamiento de las preguntas de revision
para conocer los principales modelos de aprendizaje profundo utilizados para el modelamiento
espaciotemporal de variables meteoroldgicas y conocer la relacion que estos tienen con los

modelos numeéricos.
3.2 Objetivos de revision

Se realiza la revision sistematica con el objetivo de conocer los diferentes modelos espacio
temporales y métricas utilizadas para sus respectivas evaluaciones en la prediccion y
simulacion de variables atmosféricas en los diferentes espacios en los que fueron estudiados.
Ademas, se busca conocer las fuentes de datos, como sensores 0 camaras satelitales, la locacion
y contexto del estudio, y si estos utilizan o se comparan con otros modelos numéricos como

WRF.
El tipo de revision a realizar es del estado del arte.
3.3 Preguntas de revision

e P1. ;Qué modelos espacio temporales basados en aprendizaje profundo son utilizados
para predecir variables atmosféricas y qué resultados, ventajas y limitantes se obtienen
de cada uno?

e P2. ;En qué ubicacion geografica se han aplicado los modelos espacio temporales y

cudl es el periodo que logran predecir?
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e P3. ;Cuales son las métricas utilizadas por los modelos para su evaluacion?

e P4. ;Qué fuentes de datos son utilizadas por los modelos espacio temporales para

realizar las predicciones?

e P5. ;Los modelos espacio temporales emplean de alguna forma modelos numéricos?

¢Como fueron utilizados en el estudio?
3.4 Estrategia de busqueda

Se realizaré la busqueda de documentos en motores de busqueda provistos por los repositorios

y bases de datos con acceso desde la Pontificia Universidad Catolica del Perd.
3.4.1 Motores de busqueda a usar

Se utilizan los motores de busqueda Web of Science y Scopus, ya que ambos indexan material
cientifico de reconocida calidad. EI material utilizado corresponde a publicaciones en revistas

y congresos internacionales.
3.4.2 Cadenas de busqueda a usar

Se identifican los términos y palabras clave a utilizar para la revision sistematica. Se realiza la

siguiente clasificacion:

e Términos relacionados a los modelos de aprendizaje profundo: Deep learning (incluye
a redes neuronales en el término). spatio-temporal, spatiotemporal, sequence modeling.

e Términos relacionados a variables atmosféricas: Atmospheric variables, meteorological
variables, weather variables, temperature, humidity, relative humidity, wind, zonal
wind, meridional wind, wind components.

e Términos relacionados a modelos numéricos: WRF, numerical weather prediction,

NWP, climate models, reanalysis data.
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Se plantean dos cadenas de busqueda para cada motor, la primera se centra en las cuatro
primeras preguntas y la segunda relaja la busqueda quitando el modelo espacio temporal para
poder encontrar informacién relacionada a los modelos numéricos que pudieron ser utilizados

en estudios de otros componentes del aire y responder a la quinta pregunta:

e Cadenas en Web of Science:

0 TS=("deep learning” OR "neural network*" OR "ConvLSTM" OR "LSTM")
AND
TS=("atmospheric variable*" OR "meteorological variable*" OR "weather
variable*" OR temperature OR "air temperature™ OR "relative humidity” OR
humidity OR "specific humidity” OR "zonal wind" OR "meridional wind" OR
"wind components™ OR "wind speed” OR "wind direction™)
AND
TI=("spatio-temporal™ OR spatiotemporal)

0 TS=("deep learning” OR "neural network*" OR "ConvLSTM" OR "LSTM")
AND
TS=("atmospheric variable*" OR "meteorological variable*" OR "weather
variable*" OR temperature OR "air temperature™ OR "relative humidity” OR
humidity OR "specific humidity" OR "zonal wind" OR "meridional wind" OR
"wind components” OR "wind speed” OR "wind direction™)
AND
TS=("WRF" OR "numerical weather prediction” OR "climate model*" OR

"reanalysis data")

e Cadenas en Scopus:
0 (TITLE-ABS-KEY ("deep learning" OR "neural network*" OR "ConvLSTM"
OR "LSTM"))
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AND
(TITLE-ABS-KEY ("atmospheric variable*" OR "meteorological variable*"
OR "weather variable*" OR temperature OR "air temperature™ OR "relative
humidity” OR humidity OR "specific humidity” OR "zonal wind" OR
"meridional wind" OR "wind components” OR "wind speed” OR "wind
direction™))
AND
(TITLE("spatio-temporal™ OR spatiotemporal))

o (TITLE-ABS-KEY("deep learning” OR "neural network*" OR "ConvLSTM"
OR "LSTM"))
AND
(TITLE-ABS-KEY ("atmospheric variable*" OR "meteorological variable*"
OR "weather variable*" OR temperature OR "air temperature™ OR "relative
humidity” OR humidity OR "specific humidity” OR "zonal wind” OR
"meridional wind” OR "wind components” OR "wind speed” OR "wind
direction™))
AND
(TITLE-ABS-KEY("WRF" OR "numerical weather prediction” OR "climate

model*" OR "reanalysis data™))
3.4.3 Documentos encontrados

Los resultados luego de consultar cada motor con cada cadena se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2 Documentos encontrados por motor de busqueda

Scopus Web of Science

C1 C2 C1 C2

384 751 128 217
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Se puede ver que, en ambas busquedas, el motor Scopus devuelve la mayor cantidad de
resultados por cadena. Ademas, se puede notar que la segunda cadena devuelve una cantidad

pequefia de resultados.
3.4.4 Criterios de inclusion/exclusion

Los articulos encontrados pasaron por un conjunto de criterios de inclusién y exclusién con el

fin de considerar aquellos trabajos relevantes para responder las preguntas de revision.
Los criterios de inclusion utilizados son los siguientes:

e El estudio detalla técnicas de aprendizaje profundo en la implementacion de los
modelos.

e El estudio pertenece a las areas de ciencias de la computacion e ingenieria y ciencias
ambientales.

e El afio de publicacion del estudio es mayor al 2019
Los estudios excluidos cumplian con los siguientes criterios:

= Elestudio no utiliza técnicas de aprendizaje profundo, debido a que no esta relacionado
con el tema de estudio.
= El estudio pertenece a un area diferente a ciencias de la computacién e ingenieria y

ciencias ambientales, por ejemplo, geologia o telecomunicaciones.

= El estudio no responde a ninguna pregunta planteada para la revision.

Luego de aplicar los criterios, se obtienen los siguientes resultados:

Tabla 3 Documentos encontrados por motor de bisqueda luego de aplicar el filtro

Scopus Web of Science
C1 C2 C1 C2
46 25 33 54
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3.45 Documentos revisados

Luego de aplicar los criterios de inclusion y exclusion se obtuvieron 27 articulos para la

revision sistematica. Se presenta la Tabla 4 con los articulos revisados y su referencia en

formato APA:
Tabla 4 Documentos seleccionados para la revision sistematica
N° de ) i .
i Titulo del articulo Referencia
articulo

Mu, X., Wang, S., Jiang, P., & Wu, Y. (2023).
Estimation of surface ozone | Estimation of surface ozone concentration over
. concentration over Jiangsu province | jiangsu province using a high-performance deep
using a high- | learning model. Journal of Environmental Sciences
performance deep learning model (China), 132, 122-133.

doi:10.1016/j.jes.2022.09.032

Gokul, P. R., Mathew, A., Bhosale, A., & Nair, A.

Spatio-temporal air quality analysis ] . ) ]
o T. (2023). Spatio-temporal air quality analysis and
and PM2.5 prediction over o ST
2 } ] ] PM2.5 prediction over hyderabad city, india using
Hyderabad City, India using o ] ] ] .
artificial intelligence  techniques. Ecological

artificial intelligence techniques . ) o
Informatics, 76 doi:10.1016/j.ecoinf.2023.102067

Choi, H., Park, S., Kang, Y., Im, J., & Song, S.

(2023). Retrieval of hourly PM2.5 using top-of-
top-of-atmosphere reflectance from

3 ] . atmosphere reflectance from geostationary ocean
geostationary ocean color imagers |

Retrieval of hourly PM2.5 using

dil color imagers | and Il. Environmental
an
Pollution, 323 doi:10.1016/j.envpol.2023.121169
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3.5 Formulario de extraccion de datos

Se plantea la siguiente tabla con los campos del formulario de extraccion de informacion para

los articulos obtenidos luego de realizar las busquedas:

Tabla 5 Campos del formulario de extraccion

Campo Descripcion Pregunta
N° de articulo NUmero identificador del articulo General
Afo de publicacion Afio de publicacion del articulo General
Titulo del articulo Titulo del articulo General
Autores Autor o autores del articulo General
Nombre de la fuente Nombre de la revista, congreso, libro o tesis del articulo General
Resumen Breve resumen del articulo General
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¢Qué modelos basados en aprendizaje profundo se han aplicado para realizar

Modelos aplicados o P1
las predicciones?
o ) ¢Cuales fueron las principales limitaciones al momento de aplicar los
Limitaciones existentes . P1
modelos elegidos?
Ventajas encontradas ¢ Cuales fueron las principales ventajas de aplicar los modelos elegidos? P1
) ¢ Cuales fueron los resultados obtenidos del estudio? ¢ Fueron positivos o
Resultados obtenidos ) P1
negativos?
Ubicacion geografica ) . L )
) Pais o region en donde se realizd el estudio P2
del estudio
) L ¢Cual es el periodo de prediccion del modelo? Por ejemplo: Un dia, una
Periodo de prediccién P2
semana, un mes, etc
o N ¢Cuales fueron las métricas utilizadas para evaluar el desempefio de
Meétricas utilizadas oL ] P3
prediccion de los modelos elegidos?
Fuente de datos del Fuentes de datos donde se obtuvieron los datos para el analisis. Por ejemplo: o4
estudio Sensores, camaras satelitales.
¢Utiliza un modelo . L .
. . ¢Utiliza o compara los resultados de prediccion obtenidos con un modelo
numerico? ;Cual y o P5
) numerico como WRF?
como?
¢Presenta una ] . o . L .
) y Conocer si el articulo presenta cddigo de implementacion disponible en
implementacién en ) o General
o algln repositorio.
codigo?
Comentarios Comentarios personales sobre el articulo revisado. General

3.6 Resultados de la revision

3.6.1 Respuesta a pregunta: ¢Qué modelos espacio temporales basados en aprendizaje

profundo son utilizados para predecir variables atmosféricas y qué resultados,

ventajas y limitantes se obtienen de cada uno?

De los veintisiete trabajos revisados, veinte corresponden a modelos hibridos y siete son de

arquitectura unica o comparaciones entre multiples modelos. Los modelos hibridos propuestos

estan compuestos predominantemente por una combinacion de dos arquitecturas de aprendizaje

profundo, donde destaca el modelo propuesto por (Wu et al., 2023) que utiliza una combinacion
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de tres arquitecturas (ResNet, GCN y BIiLSTM), y el estudio de An et al. (2025) que
implementa un enfoque secuencial de dos pasos combinando LSTM con tres algoritmos de
aprendizaje automatico (SVR, RF y ANN). Entre los estudios comparativos destaca (Gokul et
al., 2023) que evaltan cinco algoritmos de aprendizaje maquina (regresion multilineal, arboles
de decision, K-Nearest Neighbors, Random Forest y Extreme Gradient Boost) junto con un
modelo de aprendizaje profundo LSTM, mientras que (Fang et al., 2024) comparan tres

enfoques (MLR, BPNN y RF) para anélisis de PM2.5.

Entre las arquitecturas de modelos de aprendizaje profundo encontradas en la revision, se
observa que la mas utilizada es la arquitectura LSTM, considerada como una red recurrente
RNN, apareciendo en doce estudios ya sea en forma pura o como componente de modelos
hibridos (Alizadeh et al., 2025; An et al., 2025; Chen et al., 2024; Farhangmehr et al., 2025;
Gokul et al., 2023; Miao et al., 2022; Mu et al., 2023; Muthukumar et al., 2022; Resifi et al.,
2025; Wu et al., 2023; B. Zhang et al., 2022; T. Zhang et al., 2024). Le siguen en frecuencia
las redes basadas en grafos GCN (Graph Convolutional Networks), presentes en seis estudios
(Chen et al., 2024; Iskandaryan et al., 2023; Muthukumar et al., 2022; Ouyang et al., 2023; Wu
et al., 2023; A. Zhang et al., 2022), y finalmente las arquitecturas basadas en atencion como
GRU, también considerada una RNN, utilizada en cuatro estudios (Chen et al., 2024; Faraji et
al., 2022; Iskandaryan et al., 2023; Li et al., 2025). Las arquitecturas convolucionales CNN
aparecen en ocho estudios (Alizadeh et al., 2025; Faraji et al., 2022; Farhangmehr et al., 2025;
Muthukumar et al., 2022; Wu et al., 2024; Zeng et al., 2024; K. Zhang et al., 2023; T. Zhang
et al., 2024), frecuentemente combinadas con LSTM para aprovechar las fortalezas

complementarias de extraccidn de caracteristicas espaciales y modelamiento temporal.

La eleccion de arquitecturas RNN se debe a que modelos de este tipo permiten representar de
una manera efectiva las dindmicas espacio temporales y tienen la ventaja de un buen
aprendizaje en base a eventos pasados y patrones de corto plazo, asi como la incorporacion de
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atencion que permite discriminar data que no es necesaria 0 no debe ser recordada
(Muthukumar et al., 2022). Lamentablemente, esta arquitectura sufre de la limitacién de
necesitar data con continuidad temporal, es decir, que los registros utilizados sean consecuentes

en un tiempo determinado (Farhangmehr et al., 2025; Miao et al., 2022).

Los enfoques hibridos CNN-LSTM demostraron resultados sobresalientes al combinar
extraccion de caracteristicas espaciales mediante CNN con modelamiento temporal mediante
LSTM. Estos modelos alcanzaron correlaciones de entrenamiento del 99.18% al 99.69% y
correlaciones de prueba del 93.72% al 99.24% (Farhangmehr et al., 2025), superando
significativamente a algoritmos tradicionales como RF (NRMSE 6.93%-9.14%) y SVR

(NRMSE 7.48%-9.69%).

Las arquitecturas Transformer y mecanismos de atencion, aunque menos utilizadas, obtienen
resultados excepcionales y representan tendencias emergentes. Los modelos ST-Transformer
alcanzaron RMSE de 6.92 con capacidad de aplicacion a multiples problemas (calidad de agua,
precipitaciones, radiacion solar) (Yu et al., 2023). Sistemas basados en AFNO (Adaptive
Fourier Neural Operator) con Vision Transformers exploraron tres enfoques (recursivo,
downscaling, combinado), donde el enfoque combinado demostré ser el mas preciso y
computacionalmente eficiente (1.61s inferencia) con MAE de 0.4 a 0.71 m/s en 48h
manteniendo Rz de 0.95 a 0.88, mientras que el enfoque recursivo puro sufrio errores relativos
de hasta 40% (Resifi et al., 2025). Modelos con codificacion independiente multivariable y
correlacion espaciotemporal (MIESTC) lograron mejoras del 14.60%, 8.64% y 10.41%
comparado con ConvLSTM, UNET y SimVP, evitando introduccion de ruido por diferencias
entre variables (Li et al., 2025). Modelos con mecanismos de atencién de bloque convolucional
(ACFN) superaron consistentemente a ConvLSTM y PredRNN con tiempos de célculo
menores a 1 segundo versus modelos oceanicos numeéricos mas intensivos computacionalmente
(He et al., 2024).
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3.6.2 Respuesta a pregunta: ¢En qué ubicacion geografica se han aplicado los modelos

espacio temporales y cual es el periodo que logran predecir?

De los veintisiete trabajos revisados, China representa la ubicacion geogréfica mas frecuente
con diecisiete estudios (63%), seguida por América del Norte con cinco estudios (18.5%),
Europa con dos estudios (7.4%), y finalmente Medio Oriente y regiones maritimas con un
estudio cada uno (3.7%). Esta concentracion en territorio asiatico refleja la urgencia de abordar
problemas de contaminacion atmosférica como la disponibilidad de extensas redes de
monitoreo y datos satelitales de alta resolucién en la regién empleadas como fuentes de datos

para el entrenamiento y/o validacion de los modelos propuestos.

En cuanto al tipo de ubicacion, las zonas urbanas dominan con un total de veinte estudios
(74%), abarcando desde ciudades individuales como Hyderabad, Teherdn y Madrid, hasta
megaciudades y aglomeraciones urbanas como Shanghai, Los Angeles y la region Beijing-
Tianjin-Hebei. Las zonas suburbanas y rurales estan representadas en tres estudios (11%),
enfocandose principalmente en el norte de China y regiones agricolas de China Central. Las
aplicaciones en ambientes marinos aparecen en dos estudios (7.4%), mientras que regiones con
topografia mixta (montafias, costas, planicies) estan presentes en cuatro estudios (15%).

Notablemente, ningun estudio revisado se enfoco especificamente en glaciares.

Los periodos de prediccion muestran una clara tendencia hacia horizontes de corto plazo. Las
predicciones horarias constituyen la modalidad mas frecuente con dieciséis estudios (59%),
siendo el horizonte temporal predominante para aplicaciones de calidad del aire y gestion
operacional. Las predicciones diarias representan el segundo grupo méas comdn con siete
estudios (26%), utilizadas principalmente para analisis de contaminantes de acumulacion lenta

y evaluacién de tendencias estacionales.
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3.6.3 Respuesta a pregunta: ¢Cudles son las métricas utilizadas por los modelos para su

evaluacion?

Entre las métricas de evaluacion de modelos mas usadas en los estudios revisados, se
encuentran cuatro: R?, MAE, RMSE y MSE. Ademas, se utilizan multiples métricas para un
solo estudio, por lo que es importante mencionar que las comparaciones que se realizan son

empleando todas las métricas utilizadas.

R? es el coeficiente de determinacion e indica qué tan bueno fue el entrenamiento comparando
las variables predichas con las variables de prueba. En la mayoria de casos, es un indicador

confiable de rendimiento de un modelo.

En cuanto a MAE, es el error absoluto medio de un modelo para un conjunto de prueba y se

calcula como el promedio del error individual de cada prediccion.

La métrica RMSE es la raiz cuadrada del error cuadratico medio y sirve para realizar una
comparacion de término a término de la diferencia entre los valores estimados y reales.

Ademas, provee informacion del desempefio a corto plazo de un modelo.

Finalmente, la métrica MSE corresponde al error cuadratico medio y sirve para saber qué tan
cerca estan los puntos de una linea de regresion. En conjunto con la métrica RMSE permiten

tener una idea de la calidad de prediccion del modelo.

3.6.4 Respuesta a pregunta: ¢(Qué fuentes de datos son utilizadas por los modelos

espacio temporales para realizar las predicciones?

Las fuentes de datos utilizadas por los modelos revisados se clasifican en cuatro categorias:
estaciones de monitoreo terrestre (20 estudios, 74%), observaciones satelitales (18 estudios,
67%), datos de reanalisis (13 estudios, 48%) y productos de modelos numéricos (5 estudios,
18.5%). La mayoria de los estudios (59%) emplean combinaciones de mdaltiples fuentes para

aprovechar las fortalezas complementarias de cada tipo de dato.
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Las redes de estaciones de monitoreo constituyen la fuente mas frecuente, proporcionando
datos de alta precision temporal. Las estaciones de calidad del aire aparecen en trece estudios,
variando desde configuraciones densas como 6,880 estaciones hasta redes focalizadas de 24-
72 estaciones. Las estaciones meteoroldgicas estan presentes en doce estudios, proporcionando
variables como temperatura, precipitacion, humedad, velocidad del viento y presion
atmosférica con frecuencias desde 30 minutos hasta horarias. Estaciones especializadas
incluyen sensores de suelo a multiples profundidades, estaciones de velocidad del viento
clasificadas segun rugosidad del terreno, y sensores moviles de trafico integrados con calidad

del aire.

Los sensores satelitales proporcionan cobertura espacial amplia con resoluciones desde 500m
hasta varios kildbmetros. El satélite Sentinel-5 Precursor es el mas utilizado (tres estudios) para
prediccion de Os y NO: con resoluciones de 1-1.4 kmz2. Los sensores MODIS aparecen en cinco
estudios con productos de AOD en resoluciones de 500m a 1 km, frecuentemente validados

con datos AERONET.

Los productos ERA5 del ECMWEF constituyen la fuente de reandlisis predominante,
apareciendo en diez estudios con resoluciones desde 0.25°%0.25° hasta 0.5°x0.625° y
frecuencia horaria. Los datos incluyen variables meteoroldgicas en superficie y multiples
niveles verticales (500/850/900/1000 hPa) como temperatura, geopotencial, humedad

especifica y componentes U y V del viento.

3.6.5 Respuesta a pregunta: ¢Los modelos espacio temporales emplean de alguna forma

modelos numéricos? ¢ Coémo fueron utilizados en el estudio?

De los estudios revisados, Unicamente seis (22%) reportaron el uso de modelos numéricos de

prediccion meteoroldgica o quimica atmosférica. La gran mayoria de estudios (78%) no
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emplearon modelos numéricos, basandose exclusivamente en observaciones directas

(estaciones terrestres, sensores satelitales) y datos de reanalisis.

Los seis estudios que emplearon modelos numéricos lo hicieron principalmente en tres
modalidades: como fuente de datos de entrada complementaria (dos estudios, 7.4%), como
linea base para comparacion y validacién (cuatro estudios, 15%), y como herramienta para

generacion de datasets de reanalisis de alta resolucion (un estudio, 3.7%).

Entre algunos trabajos notables, K. Zhang et al. (2023) utilizaron indirectamente el modelo
WRF-Chem como fuente de datos de entrada para su modelo STA-ResCNN para prediccién
de PM2.5 y PM10 en tres ciudades urbanas de China con horizontes de 1 a 4 horas; mientras
que Resifi et al. (2025) representa un caso unico donde el modelo fue utilizado para generar un
dataset de reanalisis de alta resolucion de 42 afios (1980-2023) para la Peninsula Arabiga, que
posteriormente sirvié como base de entrenamiento para modelos de deep learning. El sistema
empled una configuracién asimilativa del modelo WRF con dominios anidados de 15 kmy 5

km.
3.7 Conclusiones

Segun los estudios encontrados en esta revision sistematica, se puede concluir que los modelos
mas utilizados con baja complejidad computacional y que obtienen muy buenos resultados son
aquellos que utilizan la arquitectura LSTM gracias a la ventaja que pueden aprender patrones
y caracteristicas temporales a corto y largo plazo (Muthukumar et al., 2022); sin embargo, la
principal limitante de utilizar esta arquitectura es la necesidad de data con continuidad temporal

para garantizar la obtencion de buenos resultados (Miao et al., 2022).

En cuanto a las fuentes de datos empleadas y su relacion con los modelos numeéricos, se observa
que la mayoria de los estudios utilizan variables meteoroldgicas registradas por sensores y

estaciones de calidad del aire, asi como imagenes satelitales. Ademas, en seis investigaciones
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se emplearon salidas de modelos numéricos para comparar su desempefio frente a los modelos
de aprendizaje profundo, evidencidndose que estos Ultimos generan predicciones
significativamente mas rapidas, aunque con menor precision (Choi et al., 2023; Faraji et al.,
2022; Mu et al., 2023; Yu et al., 2023; B. Zhang et al., 2022; K. Zhang et al., 2023). Un caso
particular es el estudio de Choi et al. (2023), que utiliza las predicciones del modelo LDAPS
como datos adicionales para el entrenamiento, demostrando que el modelo propuesto puede

replicar las funciones del modelo numérico con mayor eficiencia y resultados satisfactorios.

Capitulo 4. Presentacion de los resultados esperados

R1. Implementar el modelo WRF para la prediccion de las variables de estudio

El primer resultado esperado del presente trabajo consiste en implementar el modelo WRF en
un servidor dedicado provisto por el grupo de Inteligencia Artificial de la Pontificia
Universidad Catolica del Pert (IA PUCP), que sera posteriormente utilizado para la generacion
del conjunto de datos compuesto de predicciones de T, RH, U y V en laregion de estudio, para

el entrenamiento del modelo basado en aprendizaje profundo.

Para ello, se procedio a utilizar un archivo bash para la instalacion de librerias necesarias y
archivos de cddigo fuente del modelo WRF V3. El contenido del archivo se detalla en la Figura

2.

source ~/.bashrc

# Actualizar paquetes

sudo apt update

sudo apt upgrade

# Instalar compiladores

sudo apt-get install build-essential csh gfortran m4 perl
# Crear directorios

mkdir $HOME/Build_WRF

mkdir $HOME/Build_WRF/LIBRARIES

# Descargar librerias
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cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES

wget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/OnLineTutorial/compile_tutorial/tar_files/netcdf-

4.1.3.tar.gz

wget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/OnLineTutorial/compile_tutorial/tar_files/mpich-

3.0.4.tar.gz

wget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/OnLineTutorial/compile_tutorial/tar_files/zlib-1.2.7.tar.gz

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/OnLineTutorial/compile_tutorial/tar_files/jasper-

1.900.1.tar.gz

wget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/OnLineTutorial/compile_tutorial/tar_files/libpng-

1.2.50.tar.gz

# netcdf

cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES
tar -zxvf netcdf-4.1.3.tar.gz

cd netcdf-4.1.3/

Jconfigure --prefix=$DIR/netcdf --disable-dap --disable-netcdf-4 --disable-shared

make

make install

# mpich

cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES
tar -zxvf mpich-3.0.4.tar.gz

cd mpich-3.0.4/

Jconfigure --prefix=$DIR/mpich
make

make install

# zlib

cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES
tar -zxvf zlib-1.2.7.tar.gz

cd zlib-1.2.7/

Jconfigure --prefix=$DIR/grib2

make

make install

# libpng

cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES
tar -zxvf libpng-1.2.50.tar.gz

cd libpng-1.2.50/

Jconfigure --prefix=$DIR/grib2

make

make install

# Jasper

cd $HOME/Build_WRF/LIBRARIES
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tar -zxvf jasper-1.900.1.tar.gz

cd jasper-1.900.1/

Jconfigure --prefix=$DIR/grib2

make

make install

# GeoData

mkdir $SHOME/Build_WRF/GEOG_DATA

cd $HOME/Build_WRF/GEOG_DATA

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/wps_files/geog_complete.tar.gz
tar -zxvf geog_complete.tar.gz

cp -r SHOME/Build WRF/GEOG_DATA/geog/modis_landuse 20class _30s_with_lakes
$HOME/Build_WRF/GEOG_DATA

cd $HOME/Build WRF/

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WRFV3.9.1.1. TAR.gz
waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WRFV3-Chem-3.9.1. TAR.gz
waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WPSV3.9.1. TAR.gz

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WPSV3.8.TAR.gz

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WRFV3.8.TAR.gz

waget http://www2.mmm.ucar.edu/wrf/src/WRFV3-Chem-3.8. TAR.gz
tar -zxvf WRFV3.9.1.1.TAR.gz

tar -zxvf WRFV3-Chem-3.9.1.TAR.gz

cp -a SHOME/Build_WRF/chem $HOME/Build_WRF/WRFV3

tar -zxvf WPSV3.9.1.TAR.gz

Figura 2 Cédigo de implementacidon de la instalacion y configuracién inicial del modelo numérico WRF en
formato bash

Una vez ejecutado el archivo, se procedio a compilar el software WRF y su preprocesador WPS

para generar los ejecutables necesarios.

Para el caso del software WRF V3, se utiliz6 el comando configure y se introdujo la opcién 32
seguida de la 1, los cuales corresponden a en serie con compilador gfortran, debido a que WRF
solo permite realizar simulaciones con estos parametros y luego se ejecutd el comando compile
con el pardmetro em_real que se utiliza para realizar simulaciones de casos reales que son el
objetivo en el presente trabajo. Para el caso del preprocesador WPS, se utiliz6 el comando
configure y se introdujo la primera opcion que corresponde a gfortran en serie con archivos

grib2 y luego se utiliz6 el comando compile sin especificar ningln parametro.
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Antes de configurar los parametros sobre el area del estudio y las condiciones ambientales, es
necesario comprender los parametros mas importantes durante la configuracion, los cuales son
la meteorologia. dindmica atmosférica y las grillas (National Center for Atmospheric Research

(NCAR), n.d.).

e Meteorologia y Dinamica Atmosférica: El sistema meteorolégico de WRF divide el
dominio espacial en una serie de celdas llamadas "grillas™ (grid cells). Para cada celda,
se resuelven las ecuaciones de la atmdsfera, considerando factores como la temperatura,
la presion, la velocidad del viento y la humedad. Estos datos meteoroldgicos
proporcionan la base para comprender como se mueven y dispersan los contaminantes
en la atmosfera.

e Grillas: Se utilizan diferentes "grids” o grillas para representar escalas espaciales y
temporales. Estos son los tres tipos principales de grillas:

= Domino Principal (Coarse Grid): Es la grilla mas grande que abarca toda la
region de interés, como un pais o una parte de un continente. Proporciona una
vista general de las condiciones meteoroldgicas y quimicas a gran escala.

= Grilla Anidada (Nesting): Dentro del dominio principal, se crean grillas mas
pequefias y detalladas que se superponen. Estas grillas anidadas tienen una
resolucion mas alta y se enfocan en areas especificas para proporcionar detalles
mas finos.

= Microescala (Microscale): Estas grillas tienen una resolucion aun mayor y se
utilizan para simular procesos a nivel de ciudad o localidades especificas. Son

atiles para comprender el impacto de los contaminantes a nivel local.

La configuracion de parametros de entrada al modelo para realizar las simulaciones se
especifica para una fecha determinada y se encuentran en el archivo namelist.input, cuyo

contenido se presenta en la Figura 3.
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&time_control

2 run_days

3 run_hours

4 run_minutes

5 run_seconds

6 start_year
7 start_month
8 start_day
9 start_hour

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

end_year
end_month
end_day

end_hour
interval_seconds
input_from_file
history_interval
frames_per_outfile
restart
restart_interval
io_form_history
io_form_restart
io_form_input
io_form_boundary
/

&domains

time_step
time_step_fract_num
time_step_fract_den
max_dom

e_we

e_sn

e_vert

dzstretch_s
p_top_requested
num_metgrid_levels

=2022, 2022,
=09, 09,
=14, 14,
=00, 00,
=2022, 2022,
=09, 09,
=14, 14,
=23, 23,
= 3600
= .true.,.true.,
=60, 60,
=11,

= false.,

= 240,
=2
=2
=2
=2

=43, 19,
=113, 37,
=45, 45,
=11
= 5000,
=34,

num_metgrid_soil_levels =4,

dx

dy
grid_id

= 18000, 6000
= 18000, 6000

=1, 2,
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41
42

parent_id =0, 1,
i_parent_start =1, 19,

43 j_parent_start =1, 51,

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

parent_grid_ratio =1 3
parent_time_step_ratio =1, 3,
feedback =1,
smooth_option =0

/

&physics

physics_suite ="tropical’
mp_physics =-1, -1,
cu_physics =0, 0
ra_lw_physics =-1, -1
ra_sw_physics =-1, -1,
bl_pbl_physics =-1, -1
sf_sfclay_physics =-1, -1,
sf_surface_physics =-1, -1,
radt =15, 15,

bldt =0, 0,

cudt =0, 0
icloud =1,
num_land_cat =21,
sf_urban_physics =0, 0,
fractional_seaice =1,

66 /

67
68

&fdda

69 /

70

&dynamics

72
73
74
75
76
77
78
79
80

hybrid_opt =2,
w_damping =0,

diff_opt =2, 2,
km_opt =4, 4,
diff_6th_opt =0, O,
diff_6th_factor =0.12, 0.12,
base_temp =290.
damp_opt =3,

zdamp =5000., 5000.,
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81 dampcoef =0.2, 0.2,
82 khdif =0, O,

83 kvdif =0, O,

84 non_hydrostatic = .true., .true.,
85 moist_adv_opt =1, 1,
86 scalar_adv_opt =1 1
87 gwd_opt =1, 0,
88 /

89

90 &bdy control

91 spec_bdy width =5

92 specified = .true.
93/

94

95 &grib2

96 /

97

98 &namelist_quilt

99 nio_tasks_per_group =0,

100 nio_groups =1,

101 /

Figura 3 Ejemplo de parametros de configuracion del modelo numérico WRF en el archivo
namelist.input para ejecutar 24 horas de simulacion para la fecha 14/09/2022

Como se especifica en el archivo de configuracion en la Figura 3, se realizé la generacion de

datos con periodo horario de manera diaria desde la fecha 08/11/2023 hasta 06/08/2024, la cual

abarca un periodo de 11 meses.
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Figura 4 Dominios de modelamiento WRF del area de estudio

En la Figura 4 se ilustra el area de estudio. El primer dominio, D1 (perimetro rojo), representa
el area reducida mediante WRF a una resolucion espacial de 15 km, mientras que el segundo
dominio, D2 (perimetro negro), corresponde a datos climaticos WRF con resolucion de 3 km.
D2 representa el area de estudio, dividida en tres subregiones: occidental (R1, marrén), central

(R2, gris) y oriental (R3, verde).

Ademas, se mantienen las variables fisicas y dinamicas con sus valores por defecto. De esta
manera, el modelo numérico WRF ya esta listo para ser ejecutado y obtener los resultados de

simulacion para las variables de interés.
R2. Conjunto de datos completo y estructurado

El conjunto de datos esta conformado por tres fuentes de datos diferentes. Todas las fuentes
son utilizadas en diferentes fases de construccion de los modelos basados en aprendizaje

profundo propuestos.

La primera fuente de datos corresponde a data meteoroldgica que sirve de entradas para el
modelo WRF vy para el entrenamiento del modelo IA. El Global Forecast System (GFS),
desarrollado por el National Centers for Environmental Prediction (NCEP), es una fuente
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fundamental de datos para modelos de mesoescala como el modelo WRF. El GFS proporciona
las condiciones iniciales y de frontera necesarias para el WRF, lo que permite generar
pronosticos regionales de alta resolucion, esenciales para diversas aplicaciones como
pronosticos regionales en operaciones civiles y militares, planificacion, investigaciones sobre
distribucion y transporte de aerosoles, entre otros usos en sectores gubernamentales, agricolas
e industriales. A pesar de su uso extendido, el acceso a datos recientes del GFS puede ser
limitado en zonas remotas o durante emergencias, lo que obliga en muchos casos al uso de

datos anteriores para mantener la precision de los prondsticos (Bernard & others, 2016).

Los datos de entrada obtenidos del modelo GFS contienen informacion a escala global, por lo
que es necesario filtrar inicamente aquella correspondiente a la region de estudio. No obstante,
con el fin de preservar la continuidad espacial y reducir el riesgo de sobreajuste debido al
tamano limitado del dominio D2, se incluyé un area adicional de aproximadamente 1 a 2 grados
alrededor de la region objetivo. En términos espaciales, esto equivale a una extension
aproximada de +1.1° (alrededor de 125 km) tanto en direccidon norte-sur como este-oeste
respecto al area de salida. Esta expansion permite incorporar informacion contextual
proveniente de las zonas adyacentes, la cual puede influir significativamente en la evolucion
de las condiciones atmosféricas locales. Pruebas preliminares realizadas con modelos base
mostraron mejoras en el desempefio predictivo al incluir esta zona extendida, lo cual respalda
la hipétesis de que las regiones circundantes ejercen una influencia relevante sobre los patrones

meteoroldgicos del area de interés.

Los datos de GFS son originalmente proporcionados en forma de coordenadas geograficas
(latitud y longitud). Para preservar la estructura espacial de los registros y facilitar su
procesamiento en modelos de aprendizaje profundo, fue necesario transformar esta
informacion a un formato matricial regular. Esta conversion se realizO mediante una
reorganizacion de los registros basada en sus coordenadas geograficas, asegurando asi que las
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relaciones espaciales entre los puntos se mantuvieran intactas. Los datos de entrada del GFS se
representan como una malla de 17 filas (latitud) por 13 columnas (longitud), con una resolucién
espacial de 0.25° x 0.25° por celda (aproximadamente 27 km x 27 km), para cada variable

meteoroldgica en una hora determinada.

La segunda fuente de datos corresponde a las salidas generadas a partir de la ejecucion del
modelo numérico WRF durante un periodo de once meses. Estas salidas poseen una resolucién
espacial de 3 km x 3 km por celda y una frecuencia temporal horaria, 1o que permite capturar
con alta precisién la evolucién temporal y espacial de las variables simuladas en la region de
estudio. En el presente trabajo, dichas salidas fueron utilizadas para representar la distribucion

de material particulado, simulada en el dominio de alta resolucion (D2).

Cada hora simulada por WRF genera un archivo en formato netCDF, el cual contiene
informacion espacialmente distribuida de las variables de interés en matrices, donde cada celda
representa el valor simulado de una variable para una ubicacion geografica especifica dentro
del dominio. En particular, cada matriz tiene una dimension de 36 filas por 18 columnas,
correspondiendo a una malla espacial que cubre exactamente la regidn de estudio, a diferencia

de GFS que abarca un area mayor.

La tercera fuente de datos corresponde a la informacidn de elevacién del terreno, utilizada para
incorporar caracteristicas topogréaficas en el modelo. En este estudio se emplearon datos de la
Mision Radar Topografica Shuttle (SRTM, por sus siglas en inglés), desarrollada
conjuntamente por la NASA y la Agencia Nacional de Inteligencia Geoespacial (NGA) de los
Estados Unidos. Esta mision, llevada a cabo en el afio 2000 a bordo del transbordador espacial
Endeavour, gener6 un modelo digital de elevacién casi global a partir de datos obtenidos
mediante interferometria de radar. Los datos de elevacion empleados estan disponibles de
forma publica y presentan una resolucion espacial de 30 metros, lo que representa un nivel de

detalle considerablemente alto para aplicaciones regionales (NASA Earthdata, 2000). Si bien
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el modelo GFS incluye datos de elevacion entre sus variables, una evaluacion comparativa
utilizando un modelo base mostro que la informacion topogréfica proveniente de SRTM ofrece
un desempefio significativamente superior, por lo que se opt6é por emplear esta Gltima fuente

en el presente estudio.

La Figura 5 muestra la imagen de elevacion utilizada, procesada y adaptada a la region de

estudio.

Figura 5 Grafico de elevacion de terreno del area de estudio

Como se observa en la Figura 5, el area de elevacion considerada abarca la Cordillera Blanca
y zonas adyacentes a la region de estudio, lo que permite al modelo basado en aprendizaje
profundo incorporar informacion detallada sobre la forma y altitud del terreno. Esta
representacion topografica contribuye a mejorar la calidad de las predicciones al capturar mejor

los efectos orogréaficos que influyen en las variables atmosféricas.

La Figura 6 muestra la estructura y organizacion de carpetas y archivos del conjunto de datos

utilizado para el entrenamiento del modelo.

-20220901

-2022090100_GFS.npy
-2022090100_WRF.npy
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-2022090123_GFS.npy
-2022090123_WRF.npy

220220914

-2022091400_GFS.npy
-2022091400_WRF.npy

12022091423 _GFS.npy
-2022091423_WRF.npy

Figura 6 Estructura de archivos del conjunto de datos para el entrenamiento de los modelos basados en
aprendizaje profundo

Para cada dia de simulacion generado por el modelo WRF, se organiza una carpeta con el
nombre en formato “YYYYMMDD”. Dentro de cada carpeta se encuentran 24 pares de
archivos, uno por cada hora del dia. Cada par contiene dos archivos con extension .npy, que
almacenan datos correspondientes a variables atmosféricas y salidas del modelo numérico para
esa hora especifica. Los archivos siguen el formato de nombre “YYYYMMDDHH tipo.npy”,
donde “HH” representa la hora del dia en el rango [00, 23], y “tipo” indica la fuente de datos

utilizada, ya sea WRF o GFS.

La fuente GFS proporciona un total de 15 variables meteorologicas, mientras que el modelo
WREF considera Unicamente las cuatro variables de interés (T, RH, U, V). La Tabla 6 resume

las variables relevantes disponibles en los productos del modelo GFS.

Tabla 6 Variables atmosféricas relevantes presentes en los datos del modelo GFS

Variable Descripcion

T Temperatura a 2 metros sobre la superficie

RH Humedad relativa a 2 metros sobre la superficie
U Componente del viento hacia el este a 10 metros
\% Componente del viento hacia el norte a 10 metros
sp Presién en superficie

45



Vis Visibilidad

gust Réfagas de viento

fsr Rugosidad superficial pronosticada

Ism Mascara tierra-mar

prate Tasa de precipitacion

cshow Nieve categorica

crain Lluvia categ6rica

cape Energia potencial convectiva disponible
cin Inhibicién convectiva

SUNSD Duracion del brillo solar

Como se muestra en la Tabla 6, las variables proporcionadas por GFS abarcan desde
condiciones superficiales (como temperatura, humedad y viento) hasta parametros

relacionados con la precipitacion y la conveccion.

Del total de 154 dias de datos disponibles, se utilizaron los Gltimos 5 dias como conjunto de
prueba, los 5 dias previos como conjunto de validacion, y los dias restantes conformaron el

conjunto de entrenamiento.
R3. Revision sistematica sobre arquitecturas de modelos a implementar

Como se detalla en las respuestas a las preguntas de revision sistematica, las arquitecturas mas
empleadas en estudios recientes orientados a la prediccion de variables meteoroldgicas
espaciotemporales con aprendizaje profundo son alguna variacion de red recurrente que emplea
LSTM o GRU. Este cambio en el enfoque arquitectonico responde a la necesidad de modelar
de manera conjunta tanto la evolucion temporal como las relaciones espaciales presentes en los
campos meteoroldgicos provenientes de fuentes como el GFS, con el fin de emular las salidas

generadas por modelos numéricos como WRF.

46



La arquitectura LSTM es una variante de las redes neuronales recurrentes disefiada para
abordar el problema de las dependencias a largo plazo en secuencias de datos (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Las LSTM contienen unidades de memoria llamadas "celdas", que
pueden retener informacion durante largos periodos de tiempo y decidir cuando y cémo
actualizarla, pues estan equipadas con puertas de activacion, como la puerta de olvido, la puerta
de entrada y la puerta de salida, que controlan el flujo de informacién en la red (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Las principales ventajas de LSTM son la captura de patrones a largo plazo
y el manejo de secuencias de longitud variable, lo que es fundamental en el modelamiento de
datos espaciotemporales, donde la cantidad de observaciones en cada serie puede variar

(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

La arquitectura GRU es otra variante de las redes neuronales recurrentes que tambien aborda
el problema de las dependencias a largo plazo en secuencias de datos y que, a diferencia de las
LSTM, las GRU cuentan con menos compuertas internas y una estructura mas simplificada, lo
que puede llevar a una implementacion mas eficiente y un menor costo computacional (Chung
et al., 2014). Las principales ventajas de las GRU son la eficiencia temporal y la captura de
patrones temporales, lo que las hace adecuadas para problemas de prediccion en el tiempo, por

ejemplo, la dispersion espaciotemporal de contaminantes (Chung et al., 2014).

Las ventajas ofrecidas por las redes GRU y LSTM, asi como la naturaleza de la data disponible,
el tipo de modelamiento espaciotemporal y la disponibilidad de implementaciones en codigo
publicas posicionan a ambas arquitecturas como las elegidas para la construccion de los dos

modelos propuestos en el presente estudio.

Las arquitecturas seleccionadas corresponden, por un lado, a un modelo tipo encoder-decoder
basado en capas LSTM tanto en el codificador como en el decodificador, y por otro, a una red
compuesta por bloques ConvLSTM. Ambas arquitecturas estan disefiadas para procesar

secuencias de entrada formadas por n pasos temporales (time steps), lo que permite capturar la
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evolucion temporal de las variables meteoroldgicas y modelar sus dependencias a lo largo del

tiempo.

Estas entradas tienen una estructura de matriz de cuatro dimensiones, donde la primera
dimensién corresponde a los n pasos temporales y las siguientes tres dimensiones representan
la componente espacial (filas y columnas) y las features (variables atmosféricas y
caracteristicas relevantes) asociadas a cada ubicacion espacial. La salida de la red se genera en
m pasos temporales, pronosticando la evolucidn futura de las variables durante esos m pasos.
Ademas, generalmente se reduce el nimero de features en la salida y se utiliza una mayor
resolucion espacial, lo que implica un tamafio de grilla mayor (es decir, mas filas y columnas
en el lado espacial). La Figura 7 ilustra graficamente la organizacion de un elemento de entrada

para una de estas arquitecturas.

Figura 7 Estructura de un elemento de entrada al modelo IA [elaboracion propia]

Como se puede observar en la Figura 7, cada paso temporal se representa mediante la
combinacion de cuatro matrices bidimensionales, que corresponden a las distintas
caracteristicas espaciales de las variables meteoroldgicas. Estas matrices bidimensionales se

agrupan para formar una matriz tridimensional por cada paso temporal, y a su vez, todas las
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matrices tridimensionales se unen para conformar una estructura de cuatro dimensiones que

servird como entrada para los modelos propuestos.

En el caso de las salidas, se genera una matriz de mayor resolucion espacial, con dimensiones
de 36 filas por 18 columnas, lo que permite capturar con mayor precision las variaciones locales
en comparacion con la entrada proveniente del GFS. La Figura 8 muestra, para un paso
temporal especifico, la comparacién entre los campos de las variables meteoroldgicas
simuladas por el modelo GFS filtrado en D2 y las generadas por el modelo WRF. Se aprecia
que, debido a la baja resolucion de GFS, muchos patrones o gradientes locales tienden a
suavizarse o perderse, mientras que en WRF, al operar a una escala mas fina, permite evidenciar

con mayor claridad las variaciones espaciales que ocurren en regiones especificas.

Figura 8 Comparacion entre salidas del modelo GFS y WRF para el dominio D2 y un mismo paso
temporal.

La estrategia de seleccion de muestras a partir del dataset emplea una ventana de una unidad
temporal, en este caso, de una hora. Esta decision se tomo debido a que, al aumentar esta
ventana, la cantidad de muestras disminuye, lo cual perjudicaria considerablemente al
aprendizaje de la red para el caso del presente estudio, en el que se cuenta con menos de un
afio de datos. La Figura 9 muestra un grafico que explica la ventana temporal y las entradas y

salidas de la red expresadas como muestras.
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Figura 9 Estrategia de generacion de muestras de entrenamiento con ventana deslizante con 3 puntos
temporales de entrada (azul) y tres puntos de salida (rojo). [elaboracidn propia]

Como se observa en la Figura 9, cuyo eje x corresponde al tiempo, se tiene que para cada
muestra, por ejemplo la muestra SO, se utilizan 5 puntos temporales para armar las entradas y
salidas de una muestra, donde las celdas sombreadas de azul y morado son empleadas como
entradas en una muestra, pues se definio que se utilizaran tres pasos temporales como entradas,
y las celdas morado y rojo son empleadas como salidas, pues se busca predecir las variables de
estudio a una mayor resolucién para el tiempo actual y dos pasos en el futuro (t, t+1, t+2).
Ademas, para la siguiente muestra S1, el tiempo actual se desplaza una unidad temporal
adelante y se utilizan nuevamente los dos tiempos anteriores al actual y el tiempo actual, donde
los elementos de los pasos temporales t-1, t y t+1 son empleados para las entradas al modelo y

los pasos temporales t, t+1 y t+2 son empleados como salidas del modelo.

Definida la estructura de cada elemento temporal y seleccionadas las muestras representativas,
se proponen dos arquitecturas para la prediccion de las variables de interés en el area de estudio.
La primera estd basada en componentes ConvLSTM, disefiados para capturar patrones
espaciotemporales, mientras que la segunda sigue un esquema encoder-decoder con LSTM,

enfocado en modelar secuencias temporales de manera mas abstracta.
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Figura 10 Diagrama de estructura de capas convLSTM [elaboracién propia]
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Figura 11 Diagrama de estructura de capas encoder-decoder [elaboracién propia]

La Figura 10 presenta la arquitectura propuesta basada en modulos ConvLSTM, mientras que
la Figura 11 muestra la arquitectura encoder-decoder disefiada para la misma tarea. Ambas
comparten una etapa inicial de extraccion de caracteristicas a partir de entradas climaticas
(WX) y de elevacion (EX), utilizando mddulos convolucionales que combinan capas de
convolucion, normalizacion y reduccidon espacial. Posteriormente, las representaciones
generadas son fusionadas para el procesamiento conjunto. La diferencia principal entre ambas
arquitecturas se encuentra en el tratamiento de la dimension temporal y la generacion de la
salida: la arquitectura ConvLSTM emplea modulos recurrentes convolucionales seguidos de
una capa Conv3D para producir la prediccion final, mientras que la arquitectura encoder-

decoder utiliza una secuencia de codificacion y decodificacion con LSTM y capas densas
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intermedias, finalizando con una proyeccién mediante una capa densa que ajusta la resolucion

de salida.

R4. Cddigo fuente de implementacion del flujo de entrenamiento de dos modelos

algoritmicos.

En el contexto de la prediccién meteoroldgica, las metodologias se clasifican generalmente en
tres categorias: pronosticos basados en juicio, métodos univariantes y métodos multivariantes.
Los enfoques basados en juicio se fundamentan en la experiencia y la intuicion del
pronosticador, a menudo combinados con técnicas estadisticas simples. Los métodos
univariantes analizan una sola serie temporal histérica, mientras que los métodos
multivariantes consideran multiples variables interdependientes, proporcionando una
representacion mas realista de los sistemas atmosféricos (Al-Matarneh et al., 2014; Petropoulos

etal., 2022).

Los modelos de pronostico multivariado consideran tanto variables independientes (como
condiciones atmosféricas utilizadas para hacer predicciones) como variables dependientes
(como temperatura 0 humedad, que son el resultado esperado). Esta relacién permite modelar
los mecanismos de causa y efecto presentes en la atmdsfera (Sharma et al., 2021; Johnstone y
Sulungu, 2021). Al incorporar multiples variables como temperatura, humedad y direccion del
viento, estos enfoques capturan la complejidad inherente de los sistemas meteoroldgicos,
manteniendo las estructuras de dependencia entre variables mediante el uso de matrices

multidimensionales.

El éxito del prondstico multivariado depende del uso efectivo de series temporales, ya sea bajo
relaciones lineales o dindmicas no lineales mas complejas. En situaciones donde las relaciones

funcionales entre variables no son explicitas, se recurre a modelos mas avanzados como las
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redes neuronales artificiales, capaces de modelar dindmicas complejas y no lineales con alta

precision (Petropoulos et al., 2022).

Para evitar problemas como el sobreajuste y garantizar la capacidad de generalizacion del
modelo, se implemento una estrategia sistematica de seleccion de caracteristicas. Esta se baso
en principios meteoroldgicos y practicas comunes en el prondstico del tiempo. En primer lugar,
se identificaron las 15 variables meteoroldgicas disponibles (listadas en la Tabla 6). A partir de
ellas, se definieron siete grupos de variables (Tabla 7), los cuales fueron evaluados de manera
comparativa para determinar cuél ofrecia el mejor rendimiento al generar predicciones del

modelo WRF.

Los grupos definidos abarcan distintos niveles de complejidad. EI Grupo 1 (G1) incluye todas
las variables meteorologicas disponibles, mientras que el Grupo 2 (G2) agrupa aquellas que
forman parte de los elementos basicos mas comunes en pronosticos tradicionales. Los Grupos
3 a6 (G3-G6) evaltan el aporte de subconjuntos mas especializados, como estado atmosférico
central, interaccion viento-superficie, precipitacion y conveccion, y ciclo diurno y radiacion.
Finalmente, el Grupo 7 (G7) representa un conjunto equilibrado de variables que cubren
diversos aspectos de la dindmica atmosférica. Esta metodologia permitié una evaluacion
detallada del impacto de cada conjunto de variables en la precision del prondstico, ayudando a

identificar configuraciones dptimas para el modelado.

Tabla 7 Grupos de variables atmosféricas utilizados para evaluar la relevancia en la prediccion

Cddigo Grupo Variables

o1 Todos los elementos T,RH, U, V, sp, vis, gust, fsr, Ism, prate, csnow,
meteoroldgicos relevantes crain, cape, cin, SUNSD
Elementos meteoroldgicos base

G2 . T,RH, U,V
del estudio

G3 Estado atmosférico central T,RH, U, V, sp, vis

G4 Interaccion viento-superficie T,RH, U, V, gust, fsr, Ism
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G5 Precipitacidn y conveccion T, RH, U, V, prate, csnow, crain, cape, cin

G6 Radiacion y ciclo diurno T, RH, U, V, SUNSD, sp, Ism

G7 Clima integral T, RH, U, V, sp, vis, prate, cape, cin, SUNSD, Ism

Para evaluar el impacto de cada grupo de variables en la Tabla 7 sobre el rendimiento de los
modelos de inteligencia artificial, se disefid un proceso sistematico de experimentacion
utilizando una arquitectura base de tipo LSTM-convolucional. El experimento se llevé a cabo
entrenando el modelo durante 100 épocas con un tamafio de batch de 32, utilizando 6 dias de
datos para entrenamiento y un dia para validacion. Con el fin de prevenir el sobreajuste, se
aplico una estrategia de early stopping con una paciencia de 20 épocas. Ademas, para obtener
una evaluacion robusta y minimizar la influencia de la aleatoriedad en la inicializacion de

pesos, se realizaron 50 ejecuciones independientes por cada grupo de variables.

El desempefio de cada grupo se evalué mediante el calculo del error cuadratico medio (RMSE)
sobre el conjunto de validacion. La Figura 12 muestra los diagramas de caja con la distribucion
de los errores obtenidos para cada grupo, permitiendo visualizar la variabilidad y estabilidad
de cada conjunto de caracteristicas. Los resultados indicaron que el grupo G2, compuesto por
las variables meteoroldgicas fundamentales (temperatura, humedad relativa, componente zonal
del viento y componente meridional del viento), obtuvo el menor RMSE promedio, asi como

el menor rango intercuartilico entre las 50 ejecuciones.
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Figura 12 Diagramas de caja del RMSE promedio para siete grupos de variables (G1-G7) evaluados con un
modelo base Convolucional Recurrente.

Este hallazgo resalta la relevancia de un conjunto compacto pero representativo de variables,
en linea con el principio de parsimonia en la seleccion de modelos. A pesar de su simplicidad,
G2 super6 a grupos mas amplios que incluian variables adicionales, lo cual sugiere que estas
cuatro variables contienen la mayor parte de la informacion necesaria para la prediccion
meteoroldgica de las variables de interés, evitando posibles redundancias o ruido. Por tanto, se
optd por utilizar el conjunto G2 como entrada principal para los modelos 1A propuestos, ya que

ofrece un equilibrio entre rendimiento predictivo, eficiencia computacional e interpretabilidad.

Se define el codigo base de ambas arquitecturas propuestas, considerando una configuracion
inicial de capas que no representa su version final. Estas versiones serviran como punto de
partida (baseline) y seran evaluadas bajo las mismas condiciones experimentales. Una vez
identificada la arquitectura con mejor desempefio, se procedera con un proceso de ajuste de

hiperparametros para optimizar su rendimiento.

def create_convilstm_model():

# Main Input

main_input = Input(shape=(3, 17, 13, 4), name='main_input’)
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# ConvLSTM2D Layers for Main Input

X = ConvLSTM2D(filters=8, kernel_size=(3, 3), padding='same’, return_sequences=True,
activation="relu’)(main_input)

x = BatchNormalization()(x)

x = TimeDistributed(UpSampling2D(size=(2, 2)))(X)

X = ConvLSTM2D(filters=8, kernel_size=(3, 3), padding='same’, return_sequences=True,
activation="relu’)(x)

x = BatchNormalization()(x)

x = TimeDistributed(UpSampling2D(size=(2, 2)))(X)

# Adjust spatial dimensions to (70, 35)

x = TimeDistributed(Conv2D(8, (3, 3), padding='same’, activation="relu’))(x)
x = TimeDistributed(UpSampling2D(size=(1, 1)))(X)

x = TimeDistributed(Cropping2D(cropping=((0, 0), (0, 17))))(X)

x = TimeDistributed(Resizing(70, 35))(x)

# Elevation Input

elevation_input = Input(shape=(100, 100, 1), name="elevation_input’)

# Processing Elevation Input

elev = Conv2D(8, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(elevation_input)
elev = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(elev)

elev = Conv2D(8, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(elev)
elev = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(elev)

elev = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu', padding="same")(elev)
elev = UpSampling2D(size=(2, 2))(elev)

elev = UpSampling2D(size=(2, 2))(elev)

elev = Conv2D(8, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(elev)
elev = Cropping2D(cropping=((15, 15), (15, 15)))(elev)

elev = Resizing(70, 35)(elev)

elev = ExpandDimsLayer()(elev)

elev = TileLayer()(elev)

# Combine Main and Elevation Inputs

combined = Concatenate(axis=-1)([x, elev])

# Further ConvLSTM2D Layers

56



X = ConvLSTM2D(filters=8, kernel_size=(3, 3), padding='same’, return_sequences=True,
activation="relu’)(combined)

x = BatchNormalization()(x)

X = ConvLSTM2D(filters=8, kernel_size=(3, 3), padding='same’, return_sequences=True,
activation="relu’)(x)

x = BatchNormalization()(x)

# Output Layer
outputs = Conv3D(filters=4, kernel_size=(3, 3, 3), activation="linear', padding='same")(x)

model = Model(inputs=[main_input, elevation_input], outputs=outputs)

return model

Figura 13 Codigo fuente de la definicion de la estructura del modelo inicial de prueba de la arquitectura

ConvLSTM en Python

def create_encoder_decoder_model():
def create_model():
# Main Input
input_layer = Input(shape=(3, 17, 13, 4), name="main_input’)

# TimeDistributed Conv2D + BatchNorm blocks

x = TimeDistributed(Conv2D(16, (2, 2), activation="selu', kernel_regularizer=I2(),
bias_regularizer=I2()))(input_layer)

x = TimeDistributed(BatchNormalization())(x)

x = TimeDistributed(Conv2D(16, (2, 2), activation="selu', kernel_regularizer=I2(),
bias_regularizer=12()))(x)
x = TimeDistributed(BatchNormalization())(x)

x = TimeDistributed(Conv2D(16, (2, 2), activation="selu', kernel_regularizer=I2(),
bias_regularizer=12()))(x)
x = TimeDistributed(BatchNormalization())(x)

x = TimeDistributed(Flatten())(x)

# Elevation Input
elevation_input = Input(shape=(100, 100, 1), name='elevation_input')

# Processing Elevation Input
elev = Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(elevation_input)
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elev = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(elev)
elev = Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(elev)
elev = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(elev)
elev = Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(elev)

elev = Flatten()(elev)

# Encoder
X = LSTM(32, activation="tanh', recurrent_activation="tanh’,
kernel_regularizer=I12(), bias_regularizer=12(),

dropout=0.02, recurrent_dropout=0.3)(x)

X = Dense(units=256, activation="tanh")(x)

# Combine with elevation features

combined = Concatenate()([x, elev])

# Repeat for decoder
X = RepeatVector(3)(combined)

# Decoder
X = LSTM(32, activation="tanh', recurrent_activation="tanh’,
kernel_regularizer=I12(), bias_regularizer=I12(),

dropout=0.02, recurrent_dropout=0.3, return_sequences=True)(x)

# Output
x = TimeDistributed(Dense(units=9800, activation="linear"))(x)
output_layer = TimeDistributed(Reshape((70, 35, 4)))(X)

return Model(inputs=[input_layer, elevation_input], outputs=output_layer)

Figura 14 Cddigo fuente de la definicidn de la estructura del modelo inicial de prueba de la arquitectura
encoder-decoder en Python

La arquitectura ConvLSTM realiza una extraccion de caracteristicas de manera
espaciotemporal, preservando la estructura espacial en cada paso temporal mediante capas
convolucionales y de memoria. Esto permite capturar dinamicamente las relaciones

espaciotemporales desde la entrada hasta la reconstruccion de la salida.
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Por otro lado, la arquitectura encoder-decoder con TimeDistributed realiza primero una
extraccion espacial por cada time step de forma independiente, utilizando capas
convolucionales aplicadas secuencialmente en el tiempo. Posteriormente, las representaciones
extraidas se aplanan y se ingresan al encoder (LSTM), donde se modela la dependencia
temporal. Finalmente, el decoder genera la salida a traveés de una capa densa y se le da forma

mediante una capa de reshape para recuperar la estructura espacial original.
R5. Dos modelos algoritmicos entrenados

Para analizar la variabilidad espacial en el desempefio de los modelos de 1A, el area de estudio
se dividio en tres regiones: occidental, central y oriental. La region occidental (R1) abarca
altitudes desde 48 hasta 3798 m, incluyendo zonas costeras y de sierra baja. La region central
(R2) comprende altitudes entre 891 y 6688 m, e incluye los picos més altos de la cordillera.
Finalmente, la region oriental (R3) se extiende hasta el limite con la Amazonia, con altitudes
entre 1644 y 4652 m. Esta division permite evaluar el rendimiento del modelo en distintos

rangos altitudinales y condiciones climaticas.

La diversidad climatica y altitudinal del area de estudio proporciona un entorno ideal para
poner a prueba la capacidad de los modelos climéaticos en contextos de alta complejidad
atmosfeérica. Esta caracteristica fue clave para seleccionar la region, ya que permite desarrollar
modelos de IA adaptados a escenarios exigentes, fortaleciendo su capacidad predictiva y su

aplicabilidad en zonas montafiosas a nivel global.
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Figura 15 Division regional del area de estudio en la Cordillera Blanca (R1-R3) segln gradiente altitudinal y
ubicacidn geogréfica [elaboracion propia]

La métrica empleada para la evaluacion de los modelos es el RMSE o error cuadratico medio

y se obtiene para cada time step de salida (t, t+1, t+2), region y conjunto de datos

(entrenamiento, validacion, prueba).

Ambos modelos se entrenaron bajo los mismos pardmetros para garantizar condiciones

equivalentes de evaluacion, tal como se resume en la Tabla 8. Se implementaron estrategias de

control como early stopping y guardado automatico del mejor modelo para evitar el sobreajuste

Yy asegurar un entrenamiento robusto.

Tabla 8 Parametros de entrenamiento de arquitectura de modelos propuestos

Parametro Valor Descripcion

Funcion de La funcion de error cuadratico medio serd
o Mean Square Error )
pérdida empleada para el entrenamiento
Epocas maximas | 2000 NUmero maximo de iteraciones del entrenamiento
Tamafio de batch | 64 Cantidad de muestras procesadas por lote
o Desactiva el reordenamiento aleatorio de los datos

Embarajamiento | False

debido a que se trabaja con data temporal

Early Stopping

patience=200

Detiene el entrenamiento si no hay mejora en

validacion en 200 épocas
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Restauracion de ) Restaura los pesos del modelo con mejor
restore_best_weights=True . L
pesos desempefio en validacion
Guardado del ) Almacena el modelo con menor pérdida en
) ModelCheckpoint L
mejor modelo validacion

Los resultados del entrenamiento de ambos modelos base, Encoder-Decoder y ConvLSTM, se
presentan en la Tabla 9 y Tabla 10. En estas se muestran los valores de error cuadratico medio
(RMSE) para cada una de las variables meteoroldgicas (RH, T, U, V) en los pasos temporales
t, t+1 y t+2, tanto en los conjuntos de entrenamiento como de validacion, desagregados por
region (R1, R2 y R3). En general, el modelo Encoder-Decoder muestra un mejor desempefio
numérico en el conjunto de entrenamiento, con errores mas bajos en casi todas las variables y
regiones. Sin embargo, en la validacion, el modelo ConvLSTM presenta una mayor capacidad
de generalizacion, especialmente para variables como temperatura (T) y viento (U y V), donde

los errores son notablemente menores en comparacion al Encoder-Decoder.

Ademas de estos resultados cuantitativos, el analisis cualitativo mostrado en la Figura 16, un
conjunto de mapas de calor que compara las predicciones de cada variable meteorologica para
ambos modelos refuerza las diferencias observadas entre las arquitecturas. En dicho grafico se
aprecia que el modelo ConvLSTM logra capturar con mayor fidelidad la forma del terreno en
las predicciones, especialmente en variables como la temperatura (T) y la humedad relativa
(RH). En contraste, las predicciones generadas por el modelo Encoder-Decoder presentan una
representacion mas difusa del relieve, con menor detalle espacial, lo que indica que este modelo
no logra incorporar de manera efectiva las caracteristicas de elevacion presentes en los datos.
Esta capacidad del modelo ConvLSTM para reflejar mejor la topografia lo hace visualmente
mas coherente con la salida del modelo WRF original, lo que sugiere que, pese a errores
ligeramente mayores en entrenamiento, su estructura de memoria espacial y temporal

contribuye a una generalizacion mas fiel a la realidad fisica del entorno simulado.
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Tabla 9 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura Encoder-Decoder para los conjuntos de

entrenamiento y validacién

Variable atmosférica
RMSE
RH T U \Y%
Set | Regi6n t t+1 t+2 t +1 | t+2 t t+1 | t+2 t t+1 | t+2
R1 29.79 | 28.06 | 26.89 | 0.25 | 0.66 | 0.44 | 0.54 | 1.15 | 1.06 | 1.36 | 1.08 | 1.43
"E R2 23.70 | 22.02 | 21.20 | 0.54 | 1.30 | 0.29 | 0.37 | 0.87 | 0.70 | 1.92 | 2.15 | 1.64
R3 28.83 | 27.12 | 26.00 | 0.32 | 0.81 | 0.42 | 052 | 1.11 | 1.00 | 1.47 | 1.32 | 1.46
R1 34.76 | 32.51 | 30.84 | 2.92 | 2.28 | 1.26 | 2.90 | 2.55 | 2.03 | 3.08 | 3.59 | 3.08
§ R2 32.46 | 25.41 | 20.58 | 3.91 | 3.07 | 1.63 | 2.96 | 3.38 | 3.49 | 3.16 | 4.68 | 4.55
R3 34.37 | 3140 | 29.33 | 3.11 | 243|133 | 291 | 271 |235| 3.10| 3.80 | 3.38

Tabla 10 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura ConvLSTM para los conjuntos de

entrenamiento y validacién

Variable atmosférica
RMSE
RH T U \Y%
Set | Region t t+1 t+2 t t+1 | t+2 t t+1 | t+2 t t+1 | t+2
R1 | 3548 |38.25|31.85|0.30| 119 |0.58|0.89 | 277|237 |202]|1.22]1.10
'lf_f“ R2 | 34.14 | 3454 | 29.14 | 0.65 | 2.20 | 1.00 | 0.58 | 1.84 | 1.58 | 2.27 | 2.59 | 2.26
R3 | 3525 |37.64|3140| 039|142 |0.67 | 0.84 | 263|226 |2.07| 155 1.37
R1 |26.78 2194|2530 (276|184 |153|391|341|259|3.41|3.69| 3.56
;“ R2 |21.26|14.14|17.21 {392 | 3.27 | 2.23 | 3.03 | 2.85|2.98 | 3.28 | 4.34 | 4.64
R3 |2591|20.81|24.10|299 |215|1.67|3.77|3.32|266|3.39|3.81|3.77
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Figura 16 Mapas de calor para un tiempo determinado para las predicciones de las arquitecturas Encoder-
Decoder, ConvLSTM comparadas con WRF

R6. Estudio comparativo de evaluacion de desempefio entre modelos algoritmicos

Para comparar las dos arquitecturas de modelos de aprendizaje profundo, se emplea un disefio
de experimentos basados en diferentes entrenamientos y utilizando pruebas estadisticas para
agregar rigor cientifico, controlar variables, evaluar la estabilidad de resultados y reducir
sesgos en la comparacién. Esto permite identificar diferencias significativas y proporcionar
informacion cuantitativa confiable, lo que asegura una eleccion de arquitectura basada en

resultados sélidos y reproducibles.

Se plantea un estudio comparativo para seleccionar el mejor modelo a partir de un conjunto de

veinte entrenamientos por cada arquitectura elegida, bajo las mismas condiciones de
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entrenamiento, de los cuales se obtiene el mejor modelo con la menor pérdida RMSE total de

las 100 épocas de entrenamiento. Ademas, se registra la métrica RMSE total y por time step de

salida por cada entrenamiento, los cuales son empleados posteriormente para las pruebas de

hip6tesis con el objetivo de encontrar aquella arquitectura cuyos resultados generalmente son

mejores a la otra.

Luego de ejecutar el codigo de entrenamiento y obtencion de resultados, se obtuvieron los

valores de RMSE que se muestran en la Tabla 11, asi como los valores RMSE para la salida

total en la Figura 17.

Tabla 11 Valores de RMSE del mejor modelo por corrida, arquitectura y salida

Modelo/ Encoder-
ConvLSTM
Corrida Decoder
1 0.98077051 0.97068326
2 0.97941326 0.96687339
3 0.95315349 0.97158911
4 0.94436646 0.97684116
5 0.94714696 0.96629806
6 0.94435685 0.96629815
7 0.96644271 0.97717825
8 0.94965073 0.97230758
9 0.94025281 0.96488613
10 0.95717511 0.97095834
1 0.93878461 0.96492247
12 0.95165198 0.96490861
13 0.93213518 0.96915475
14 0.93781853 0.95622338
15 0.95154396 0.95735347
16 0.95641841 0.96432925
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17 0.95131452 0.96162599

18 0.94873137 0.96958846

19 0.94706227 0.96225483

20 0.93646551 0.95922915

21 0.94329361 0.97649687

22 0.94562646 0.96634832

23 0.95928631 0.96810815

24 0.95286477 0.95915449

25 0.93390485 0.96443668

Figura 17 Frecuencias de RMSE del mejor modelo por corrida, arquitectura y salida total

Dado que no se conocen las varianzas poblacionales de los errores RMSE, y Unicamente se
dispone de las varianzas muestrales obtenidas a partir de 25 ejecuciones independientes por
cada arquitectura (ConvLSTM y Encoder-Decoder), es necesario verificar si existe igualdad
de varianzas entre ambos conjuntos de resultados. Para ello, se plantea la realizacion de una
prueba de hipotesis que permita contrastar estadisticamente dicha igualdad. Las variables

muestrales a considerar se definen de la siguiente manera:

X = RMSE de arquitectura ConvLSTM
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Y = RMSE de arquitectura Encoder — Decoder

Se plantean las hipdtesis empleando las variables muestrales:

H 'ax—l
O'O_zy_
olx
Hllo_—zy#:l

Luego, se calcula el estadistico de prueba:

o S2x  14.84576 — 07 _ 450694
7 §29 7 599735¢ — 07

Se define un valor de significancia de 0.05 y se hallan las dos colas en la distribucion de Fisher.

F(0.025,24,24) = 0.44066

F(0.975,24,24) = 2.26927
Dado que el valor del estadistico de prueba no se encuentra dentro del intervalo de aceptacion,
se rechaza la hipdtesis nula, concluyéndose que las varianzas entre ambos conjuntos de

resultados no son iguales.

Para evaluar si los errores RMSE generados por las arquitecturas ConvLSTM y Encoder-
Decoder siguen una distribucion normal, se aplicé la prueba de Shapiro-Wilk, la cual es
apropiada para tamafios de muestra pequefios (n = 25 en ambos casos). Se formularon las

siguientes hipotesis para cada arquitectura:

Hyconvistm: Los resultados siguen una distribucién normal
Hiconvistm: LOs resultados no siguen una distribucién normal
Hygncoder —pecoder: L0S resultados siguen una distribuciéon normal
Higncoder —pecoder: L0S resultados no siguen una distribucién normal

Se utiliz6 un nivel de significancia de a = 0.05. Los valores p obtenidos fueron los siguientes

de 0.0378 para ConvLSTM y 0.6353 para Encoder-Decoder.
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Dado que el valor p para ConvLSTM es menor al nivel de significancia, se rechaza la hipotesis
nula, concluyéndose que los errores de esta arquitectura no siguen una distribucion normal. Por
otro lado, para Encoder-Decoder, el valor p es considerablemente mayor que 0.05, por lo que

no se rechaza la hipotesis nula, y se asume que los errores si siguen una distribucién normal.

Ambos modelos fueron entrenados de forma separada utilizando los mismos datos de
entrenamiento y validacién, asi como los mismos hiperparametros, pero en ejecuciones

diferentes, por lo que se concluye que ambos son independientes.

Se cumplen los requisitos necesarios para aplicar la prueba no paramétrica de Mann—Whitney
U, dado que las muestras a comparar son independientes, no presentan igualdad de varianzas
y al menos una de ellas no sigue una distribucion normal. Bajo este contexto, se plantea la
siguiente hipdtesis nula: ambas arquitecturas presentan errores RMSE provenientes de la
misma distribucion. Como hipotesis alternativa, se considera que la arquitectura Encoder-

Decoder presenta errores significativamente mayores que la arquitectura ConvLSTM.

Con base en los resultados obtenidos de la prueba de Mann-Whitney U, con un estadistico U
de 70.0 y un valor p de 1.33x10-6, se rechaza la hipotesis nula HO, que establecia que no
existia diferencia significativa en los errores RMSE entre ConvLSTM y Encoder-Decoder.
Dado que el valor p es considerablemente menor que el umbral de significancia de 0.05, se
concluye que ConvLSTM presenta errores RMSE significativamente menores que Encoder-
Decoder. Este resultado sugiere que la arquitectura ConvLSTM tiene un mejor desempefio en
términos de precision en la prediccidn, lo que la convierte en una opcion mas adecuada para la

tarea de prediccion en este contexto.
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R7. Estrategia de evaluacion numérica para comparar el modelo seleccionado en

02y WRF

Para realizar una evaluacion del modelo de aprendizaje profundo seleccionado (ConvLSTM)
en comparacion con WRF, se establece una metodologia de evaluacion que abarca tanto la
eficiencia computacional como la calidad predictiva de ambos enfoques. Esta estrategia de
evaluacion se estructura en tres componentes principales que permiten una comparacion

objetiva entre el modelo de inteligencia artificial y el modelo numérico tradicional.

En primer lugar, se procedera con la optimizacion de hiperparametros del modelo ConvLSTM
seleccionado. Para este proposito, se empled una estrategia de busqueda aleatoria utilizando
Keras Tuner para optimizar los hiperparametros clave del modelo. Este enfoque ha demostrado
ser mas eficiente que la busqueda en grilla para espacios de alta dimensionalidad (Bergstra &
Bengio, 2012) y ha sido aplicado exitosamente en diversos estudios de modelado
meteoroldgico y climatico. Rasp et al. (2018) utilizaron busqueda aleatoria para ajustar una red
neuronal profunda destinada a la parametrizacion de fisica subgrilla en modelos climaticos,
mientras que Kratzert et al. (2019) la aplicaron para optimizar arquitecturas LSTM en el
modelado de escorrentia pluvial. En ambos casos, la busqueda aleatoria permitié identificar
configuraciones oOptimas del modelo que mejoraron significativamente el rendimiento

predictivo en comparacion con métodos tradicionales.

El espacio de busqueda de hiperparametros se muestra en la Tabla 12.

Tabla 12 Espacio de busqueda de hiperparametros del modelo ConvLSTM

Hiperparametro Rango
NUmero de filtros convolucionales para entrada principal [8, 16, 32, 64]
NuUmero de filtros convolucionales para entrada de elevacion [8, 16, 32, 64]

NUmero de filtros convolucionales para procesamiento combinado | [8, 16, 32, 64]

Tasa de dropout para capas LSTM [0, 0.5]
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Tasa de dropout recurrente para capas LSTM [0, 0.5]

Tasa de aprendizaje para optimizador Adam [le—4, le—2]

La busqueda se realizé considerando seis parametros clave de la arquitectura del modelo y del
proceso de entrenamiento. EI nimero de filtros convolucionales para la rama de entrada
principal, la rama de entrada de elevacion y las capas de procesamiento combinado se explord
dentro del conjunto discreto [8, 16, 32, 64]. Para la regularizacion, tanto las tasas de dropout
estandar como recurrente en las capas LSTM se variaron entre 0 y 0.5. La tasa de aprendizaje

para el optimizador Adam también fue objeto de optimizacidon sistematica.

Posteriormente, se llevara a cabo una evaluacion de la eficiencia computacional, comparando
los tiempos de entrenamiento y prediccion requeridos por el modelo ConvLSTM optimizado
con respecto a WRF. Esta evaluacion considerara los recursos computacionales demandados
por cada modelo, asi como su escalabilidad temporal, proporcionando una perspectiva sobre

las ventajas operacionales de cada enfoque.

Finalmente, se realizara una evaluacion detallada de la calidad predictiva mediante la
aplicacion de métricas de error. Esta evaluacion analizard la capacidad del modelo para
reproducir con fidelidad los patrones espaciotemporales de las variables meteoroldgicas de
interés obtenidas de WRF, considerando los diferentes horizontes de prediccion establecidos

(t, t+1, t+2).
R8. Estudio comparativo del desempefio predictivo y tiempo de procesamiento

entre los modelos algoritmicos y WRF

Los resultados de la optimizacion de hiperpardmetros aplicada a la arquitectura ConvLSTM
seleccionada revelan patrones sobre la configuracion 6ptima del modelo. La Tabla 13 presenta
las cinco mejores configuraciones de hiperparametros identificadas durante el proceso de

busqueda aleatoria, junto con sus correspondientes valores de pérdida de validacion, mientras
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que la Figura 18 proporciona una representacion grafica de estos resultados, facilitando la

visualizacién de las tendencias y patrones identificados en el espacio de hiperpardmetros

explorado.

Tabla 13 Espacio de bisqueda de hiperparametros del modelo ConvLSTM
Hiperparametro Modelo1l | Modelo2 | Modelo3 | Modelo4 | Modelo 5
num_conv_filters_main 8 16 32 16 8
num_conv_filters_elev 8 32 32 16 64
num_conv_filters_combined | 16 8 8 8 16
Istm_dropout_rate 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Istm_recurrent_dropout_rate | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
learning_rate 0.010154 | 0.009086 | 0.008078 | 0.036760 | 0.031226
batch_size 64 96 96 64 64
val_loss 1.613361 1.888414 2.767747 3.612598 7.916195

Figura 18 Mejores configuraciones de hiperparametros del modelo CNN-LSTM obtenidas mediante la
busqueda aleatoria

El experimento revel6 que el nimero de filtros convolucionales impacta significativamente el
rendimiento del modelo, obteniéndose la mejor pérdida de validacion (1.613) mediante una
arquitectura relativamente simple de 8 filtros tanto en las ramas principal como de elevacion,

y 16 filtros en las capas combinadas. Esto sugiere que una arquitectura mas ligera supera a
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configuraciones mas complejas, ya que los modelos con mayor cantidad de filtros (32-64)

mostraron un rendimiento considerablemente inferior con pérdidas superiores a 2.7.

Los parametros de entrenamiento también demostraron ser cruciales, con la configuracion
Optima utilizando una tasa de aprendizaje de 0.010154 y un tamafio de batch de 64. Todas las
configuraciones exitosas mantuvieron tasas de dropout nulas, indicando que la regularizacion
adicional fue innecesaria para esta arquitectura. Estos resultados demuestran que el modelo se
beneficia mas de la simplicidad arquitectural y pardmetros de aprendizaje apropiados que de

configuraciones complejas o técnicas de regularizacion.

El modelo ConvLSTM optimizado fue entrenado bajo las mismas condiciones experimentales
especificadas en la Tabla 8, empleando la configuracion de hiperparametros Optima
identificada en la fase de optimizacion. Para evaluar el desempefio predictivo del modelo
propuesto, se realizd una comparacion con las predicciones generadas por WRF sobre el
conjunto de datos de prueba, analizando tanto la precision puntual como los patrones

espaciotemporales de las variables meteoroldgicas de interés.

La evaluacién cuantitativa del desempefio se presenta en la Figura 19, la cual muestra graficos

de dispersion para cada horizonte temporal de prediccion (t, t+1, t+2) y variable de estudio.

Complementariamente, la Figura 20 presenta una evaluacion espacial detallada mediante
mapas de calor (heatmaps) correspondientes a una fecha y hora especifica del conjunto de
prueba. Esta visualizacion ilustra el desempefio predictivo espacial del modelo entrenado en
comparacion con WRF, asi como la distribucion espacial del error absoluto entre ambas

aproximaciones para cada horizonte temporal y variable meteorol6gica analizada.

Finalmente, la Tabla 14 muestra los valores de RMSE resultantes del proceso de entrenamiento,
desagregados por conjunto de datos (entrenamiento, validacion y prueba), variable de estudio

(RH, T, U, V), region (R1, R2, R3) y paso temporal (t, t+1, t+2).
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Figura 19 Gréficos de dispersion del modelo ConvLSTM para el conjunto de prueba por variable y paso
temporal.

Figura 20 Mapas de calor de salidas y error absoluto del modelo ConvLSTM y WRF por variable de estudio y
paso temporal.
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Tabla 14 Resultados de entrenamiento del modelo con arquitectura ConvLSTM optimizado para los conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba

Variable atmosférica

RMSE
RH T U \Y
Set | Regidn t t+1 t+2 t t+1 | t+2 t t+1 | t+2 t t+1 | t+2
R1 13.28 | 12.25 | 11.13 | 0.29 | 0.52 | 0.52 | 1.51 | 0.27 | 0.18 | 0.72 | 0.94 | 1.90
"E R2 0.18 | 1452 | 1424 1086 | 1.19 | 0.51 | 1.27 | 0.33 | 0.18 | 1.03 | 0.59 | 2.26
R3 12.56 | 12.74 | 11.82 | 0.47 | 0.71 | 0.52 | 1.46 | 0.28 | 0.18 | 0.80 | 0.88 | 1.98
R1 449 | 16.02 | 17.88 | 1.47 | 0.22 | 0.50 | 0.04 | 1.15| 0.79 | 0.27 | 1.77 | 0.21
§ R2 711 | 1708|1241 | 171|058 |151|010|122|1.75|0.20|1.00]| 0.12
R3 5.13 | 16.24 1692 | 152|032 |081|0.06|117|1.06|0.25|1.64]|0.19
R1 18.09 | 16.71 | 16.42 | 0.35 | 0.46 | 0.85 | 1.40 | 1.37 | 1.36 | 0.52 | 3.31 | 0.54
E R2 15.78 | 19.97 | 13.35| 0.68 | 0.41 | 0.89 | 2.61 | 2.86 | 1.41 | 1.58 | 1.97 | 0.30
R3 1765|1742 | 1585 | 0.44 | 045|085 | 1.72 | 1.77 | 1.37 | 0.85 | 3.09 | 0.50

El analisis comparativo regional, basado en la Tabla 14 y la Figura 20, revela una notable
variabilidad espacial en el desempefio del modelo. Las predicciones en la region R1 (regiones
costeras y de baja altitud) fueron las méas precisas, con valores bajos de RMSE incluso en
horizontes de prondstico mas largos. Esta precision se atribuye a dinamicas atmosféricas
relativamente estables en un ambiente costero semiarido a arido, con variabilidad topografica
minima y la fuerte influencia de las corrientes oceanicas frias causadas por el afloramiento a lo
largo de la costa del Pacifico. Este afloramiento es impulsado por vientos alisios del sureste
asociados con el anticiclon del Pacifico sureste (SEPA, por sus siglas en inglés), y mantiene
bajas temperaturas superficiales del mar (SST), las cuales, combinadas con una inversion
térmica persistente de bajo nivel, estabilizan la atmdsfera inferior y reducen la variabilidad en
variables meteoroldgicas clave como temperatura y velocidad del viento, resultando en mayor

predictibilidad (Aliaga-Nestares et al., 2023).
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La region R2 (regién montafiosa central), caracterizada por gradientes pronunciados y cambios
de elevacion, exhibe valores mas altos de RMSE, particularmente para componentes del viento,
reflejando las dificultades en el modelamiento en &reas con microclimas pronunciados y
condiciones meteoroldgicas diversas. Los vientos de niveles medios y superiores del este que
se originan del Alto de Bolivia interacttian con los Andes, creando microclimas y mejorando
la variabilidad espacial. La precipitacion, por ejemplo, puede variar draméaticamente en
distancias cortas, lo que complica el desarrollo de modelos precisos (Aliaga-Nestares et al.,
2023; Martinez et al., 2024). Los Andes orientales, particularmente en la transicion hacia la
cuenca del Amazonas, presentan dindmicas hidro climaticas Unicas influenciadas por la
interaccion entre la circulacion atmosférica regional, la topografia y el intercambio de humedad

con el Amazonas (Martinez et al., 2024).

La region R3 (region oriental), donde los datos de elevacion parecen mejorar la sensibilidad
del modelo a las variaciones del terreno, presenta un RMSE bajo. Este menor RMSE puede
atribuirse a la alta coherencia espacial del transporte de humedad a gran escala y la fuerte
influencia de la cuenca del Amazonas, que proporciona una fuente relativamente consistente
de vapor de agua. Este vapor de agua, transportado hacia el oeste por los vientos alisios, es
elevado por las pronunciadas pendientes andinas, generando precipitacion orogréfica que
domina los patrones hidro climaticos de la region (Aliaga-Nestares et al., 2023; Martinez et al.,
2024). Al incorporar datos detallados de cobertura del suelo y observaciones de alta resolucion,
el desempefio del modelo puede mejorarse ain mas, capturando las dindmicas de meso escala

de la conveccion y la distribucion espacial de la precipitacion.

Tabla 15 Entorno computacional empleado para la corrida de experimentos

Detalle de recurso Especificacion

GPU NVIDIA RTX A5500
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CPU AMD Ryzen Threadripper PRO 5955WX 16-

Core
BackEnd Tensorflow 2.13.1
API de Deep Learning Keras 2.3.1

Lenguaje de programacion | Python 3.10.12

IDE Jupyter Lab 4.2.1

Tabla 16 Comparacién de desempefio computacional entre el modelo IA optimizado y WRF

Meétrica Modelo IA optimizado Modelo WRF

Tamafio del programa

Almacenamiento 13 MB 2.306 GB

Requerido - 29 GB

Entrenamiento

Tiempo 179.15s N/A
FLOPs 125 400 576 N/A
Uso de memoria pico 434.45 MB N/A
Parametros 1121752 N/A
Velocidad 31.86 batches/segundo N/A

Métricas de prediccion (1 dia de simulacién)

Tiempo de inferencia 0.08 s 386's
Uso de memoria pico (RAM) | 0.25 MB 3 MB
Velocidad de inferencia 300 predicciones/segundo | 0.06 predicciones/segundo

La Tabla 15 muestra los recursos computacionales en los que se corren las simulaciones de
WRF y el modelo IA propuesto, mientras que la Tabla 16 proporciona un resumen de la
comparacion de desempefio entre el modelo ConvLSTM vy la configuracion del modelo WRF.
Las métricas mostradas en esta tabla se derivan de 100 ejecuciones de entrenamiento, con los
valores medios registrados para cada métrica. Las métricas generales destacan los requisitos de
almacenamiento, mientras que las métricas de entrenamiento se enfocan en el consumo de

recursos y la eficiencia del modelo de IA durante el entrenamiento.
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La Tabla 8 demuestra la eficiencia del modelo de IA en comparacion con el modelo WRF. El
modelo de IA requiere solo 13 MB de almacenamiento, significativamente menos que los
31.306 GB del modelo WRF, y alcanza velocidades de prediccion de 300 predicciones por
segundo versus 0.06 para WRF. Con un tiempo de prediccion diaria de 0.08 s y un uso minimo
de memoria pico (0.25 MB), el modelo de 1A es altamente eficiente para aplicaciones en tiempo

real.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

El presente trabajo desarrollé y evalué dos modelos de aprendizaje profundo para la generacion
de datos meteorologicos de alta resolucion: un modelo basado en arquitectura Encoder—
Decoder y un modelo ConvLSTM optimizado con doble entrada. Ambos modelos fueron
entrenados utilizando como entrada los campos atmosféricos de baja resolucion de GFS y como
salida las simulaciones de alta resolucion del WRF. EIl objetivo fue evaluar la capacidad de
ambas arquitecturas para aprender las relaciones espaciotemporales entre las variables
atmosfeéricas de entrada y las simuladas por WRF, y comparar su rendimiento y eficiencia

computacional respecto a dicho modelo numérico.

Los resultados demostraron que ambos enfoques de inteligencia artificial pueden reproducir
con buena fidelidad los patrones espaciotemporales de las variables temperatura (T), humedad
relativa (RH) y componentes del viento (U y V). Sin embargo, el modelo ConvLSTM
optimizado supero consistentemente al modelo Encoder—Decoder en precision, estabilidad del
entrenamiento y capacidad de generalizacion. Su arquitectura, que integra capas
ConvLSTM2D para la extraccion de dependencias temporales y convoluciones espaciales,
demostr6 ser mas adecuada para capturar las variaciones dindmicas de las variables

meteoroldgicas en el dominio andino.
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El uso de datos de elevacion como entrada estatica secundaria en el modelo permitié mejorar
la representacion de la influencia topografica en los patrones atmosféricos, especialmente en
las regiones costera (R1) y amazodnica (R3), donde el modelo mostré los menores errores
medios (RMSE). No obstante, en la regiébn montafiosa (R2), caracterizada por fuertes
gradientes altitudinales y microclimas heterogéneos, la precisién disminuyd, evidenciando la
necesidad de técnicas que mejoren la modelacion de interacciones complejas en terrenos

abruptos.

El analisis comparativo de desempefio entre ambos modelos indicé que el ConvLSTM alcanz6
menores errores en los tres horizontes de prediccion (t, t+1 y t+2), manteniendo una coherencia
espacial mas alta en las variables estimadas. Ademas, la evolucion del RMSE mostro una
tendencia creciente con el horizonte temporal, comportamiento esperado en modelos

recurrentes que dependen de la memoria temporal.

Desde el punto de vista computacional, el modelo ConvLSTM también demostrd ventajas
significativas en eficiencia. Requirié solo 13 MB de almacenamiento, con un tiempo de
inferencia de 0.08 segundos por dia simulado, frente a los 2.3 GB de almacenamiento y 386
segundos del modelo WRF para un dominio equivalente. Esto representa un incremento
aproximado de 5000 veces en velocidad de prediccion, junto con una drastica reduccion en uso
de memoria y recursos de computo. Por su parte, el modelo Encoder—Decoder, aunque mas
liviano, no alcanz6 la misma precision ni estabilidad que la arquitectura ConvLSTM,
mostrando una mayor sensibilidad a la configuracién de hiperparametros y a la variabilidad

regional.

En conjunto, los resultados confirman que el modelo ConvLSTM de doble entrada constituye
la mejor alternativa entre las arquitecturas evaluadas, al ofrecer un equilibrio 6ptimo entre

precisién, coherencia espacial y eficiencia computacional. Su desempefio respalda su potencial
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aplicacion como un modelo liviano de downscaling climéatico, capaz de reproducir las

simulaciones de WRF con un costo computacional varias 6rdenes de magnitud menor.
5.2 Trabajos futuros

El presente estudio sienta las bases para futuras investigaciones orientadas a mejorar los
modelos de prediccion atmosférica mediante técnicas de aprendizaje profundo. La
combinacion de la eficiencia computacional de los modelos basados en 1A con la precision
fisica de los modelos numéricos tradicionales, como el WRF, representa una linea de
investigacion prometedora para el desarrollo de sistemas hibridos de pronostico climatico
regional. Dichos sistemas podrian aprovechar las ventajas de ambos enfoques, manteniendo la
coherencia fisica de las simulaciones numéricas y la rapidez de los modelos neuronales en la

generacion de resultados.

La investigacion se centrd en la prediccion de cuatro variables principales (T, RH, Uy V) a
partir de campos atmosféricos de baja resolucion. Sin embargo, el marco metodoldgico
desarrollado puede extenderse a un conjunto mas amplio de variables meteorolégicas, tal como
lo hace el modelo WRF, que simula decenas de campos fisicos simultaneamente. Para alcanzar
este objetivo, se podria incrementar el nimero de filtros de salida y disefiar una arquitectura
multivariable capaz de representar interdependencias entre variables, dando lugar a un modelo

IA regional integral.

Respecto al tratamiento espacial, los resultados mostraron que el modelo ConvLSTM
optimizado logra una buena representacion de los patrones regionales, aunque presenta
limitaciones en zonas de topografia compleja. En este sentido, futuras investigaciones podrian
incorporar funciones de pérdida ponderadas o enfoques multi-escala que otorguen mayor
importancia a regiones montafiosas (como la zona R2), mejorando la sensibilidad del modelo

ante gradientes altitudinales y microclimas locales. Paralelamente, la integracion de
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observaciones reales de estaciones meteoroldgicas o sensores satelitales permitiria aplicar
correccion de sesgo (bias correction) y fortalecer la validez del modelo en condiciones reales

de campo.

Otra linea de investigacion consiste en ampliar el periodo de entrenamiento y validacién para
incluir datos multianuales o de diferentes estaciones climéticas. Esto permitiria evaluar la
capacidad del modelo para generalizar en distintos regimenes meteoroldgicos y detectar su
desempefio ante eventos extremos, como precipitaciones intensas o anomalias asociadas a El
Nifio y La Nifia. Ademas, el entrenamiento con resoluciones temporales menores (sub-horarias)
podria mejorar la capacidad del modelo para representar procesos atmosfericos rapidos,

relevantes para sistemas de alerta temprana.

Finalmente, considerando los bajos requerimientos de almacenamiento e inferencia del modelo
ConvLSTM, se abre la posibilidad de escalar las predicciones a nivel nacional o implementar
el modelo en dispositivos de bajo consumo, tales como microservidores o estaciones locales
de monitoreo. Esta ampliacion permitiria el desarrollo de un sistema de prondstico regional
operativo, capaz de generar proyecciones meteoroldgicas de corto plazo con alta resolucion
espacial y temporal. La consolidacion de este tipo de sistemas hibridos de 1A y modelado fisico
podria transformar la forma en que se producen y distribuyen los prondsticos atmosféricos en

regiones de alta complejidad topografica como los Andes peruanos.
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ANnexos

Lima, 8 de noviembre del 2023

Validacion de “Desarrollo de un modelo de prediccién espaciotemporal de variables
atmosféricas en zonas de glaciares usando redes neuronales artificiales”

Por medio de la presente acta se hace constar que Romel Erick Principe Aguirre ha
revisado el proyecto de tesis titulado “Desarrollo de un modelo de prediccion espaciotemporal
de variables atmosféricas en zonas de glaciares usando redes neuronales artificiales” del
estudiante Christian Andre Carhuancho Rodriguez, alumno de la especialidad de Ingenieria
Informatica en la Pontificia Universidad Catolica del Peru. Se realiz6 la validacion y revision
del resultado esperado 1 “Implementar el modelo WRF para la prediccion de las variables de

estudio” con medio de verificacion “Reporte sobre instalacion y configuracion”.

Atentamente,

Romel Erick Principe Aguirre
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Lima, 02 de noviembre del 2023

Validacion de “Desarrollo de un modelo de prediccién espaciotemporal de variables

atmosféricas en zonas de glaciares usando redes neuronales artificiales”

Por medio de la presente acta se hace constar que Yo, Edwin Villanueva Talavera, he
revisado el proyecto de tesis titulado “Desarrollo de un modelo de prediccion espaciotemporal
de variables atmosféricas en zonas de glaciares usando redes neuronales artificiales” del
estudiante Christian Andre Carhuancho Rodriguez, alumno de la especialidad de Ingenieria
Informética en la Pontificia Universidad Catélica del Perl. Se realizé la validacion y revision

de los siguientes resultados esperados:

“Conjunto de datos completo y estructurado” con medio de verificacion “Reporte sobre
obtencion de datos y estadisticas descriptivas”

- “Revision sistematica sobre arquitecturas de modelos a implementar’ con medio de
verificacién “Reporte sobre eleccion de arquitecturas”

- “Cdbdigo fuente de implementacién del flujo de entrenamiento de dos modelos
algoritmicos” con medio de verificacion “Repositorio en GitHub”

- “Dos modelos algoritmicos entrenados” con medio de verificacion “Métricas de
evaluacion de desempefio del entrenamiento y pruebas”

- “Estudio comparativo de evaluacion de desempefo entre modelos algoritmicos” con
medio de verificacion “Reporte del estudio comparativo”

- “Estrategia de evaluacién numérica para comparar el modelo seleccionado en O2 y
WRF” con medio de verificacién “Reporte de seleccién de estrategia de evaluacion
numérica”

- “Estudio comparativo del desempefio predictivo y tiempo de procesamiento entre los
modelos algoritmicos y WRF” con medio de verificacion “Reporte del estudio

comparativo”.

Atentamente,

Dr. Edwin Villanueva
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Anexo A: Plan de Proyecto

e Justificacion

El estudio de la distribucién de variables T, RH, U, V en zonas de glaciares es relevante en el
contexto actual, donde el cambio climéatico es tema de preocupacion global. Este proyecto
busca brindar herramientas efectivas para comprender y predecir la distribucion espacial de las

variables atmosféricas en estas areas sensibles.

La investigacion también beneficiara a cientificos, expertos en medio ambiente, gestores de
recursos naturales y personas responsables de la toma de decisiones, al proporcionarles
informacion precisa sobre los patrones de evolucion de las variables de estudio en zonas
sensibles, como los glaciares. Esto permitird la implementacion de estrategias de gestion

adecuadas, entre ellas medidas preventivas para proteger estos ecosistemas y la salud humana.

El proyecto aborda un problema real al modelar la distribucién espacial de las variables de
estudio en zonas fragiles. Estos lugares estan expuestos a diversas fuentes de contaminacion,
como emisiones industriales y transporte, que pueden tener impactos negativos en la calidad
del aire y acelerar, por ejemplo, procesos de deshielo de los glaciares. Los resultados obtenidos

contribuiran a la identificacion de medidas de mitigacion y politicas ambientales efectivas.

El desarrollo de modelos de dispersidn espaciotemporales de variables atmosféricas en zonas
de glaciares llenara un vacio de conocimiento en la literatura cientifica. Existen pocos estudios
especificos que aborden este tema, por lo que la investigacion proporcionara una base teorica
solida y contribuira al avance del conocimiento en el campo de ciencias ambientales y la

proteccidn de areas sensibles como los glaciares.

La utilizacidn de redes neuronales artificiales en la modelizacion de variables atmosféricas en
zonas de glaciares representa una metodologia innovadora y eficiente. La aplicacion de estas

técnicas permitira capturar relaciones complejas entre variables meteoroldgicas, geograficas y
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de emisiones, mejorando la precision de los modelos y facilitando la toma de decisiones

informada.
e Viabilidad
Viabilidad técnica:

La disponibilidad de datos es viable debido a que el proyecto utiliza simulaciones
espaciotemporales de variables atmosféricas del modelo numérico WRF. Este es de cddigo

abierto, con disponibilidad permanente una vez instalado localmente en un computador.

Como se ha mostrado en la revision sistematica, existe un catdlogo extenso de estudios
cientificos que tratan experimentos similares sobre ciencias ambientales, pero con diferentes
contextos aplicados. Se tiene acceso a todo el material bibliografico, por lo cual se podran

consultar los recursos literarios necesarios para disefiar el experimento.

Se tiene acceso a las herramientas adecuadas para desarrollar los modelos, como los lenguajes
de programacion y librerias mencionadas en la seccion de métodos y procedimientos. Se posee
conocimiento del uso de estas herramientas debido a una previa especializacion en los temas

de aprendizaje profundo mediante el autoaprendizaje por parte del autor.

Se cuenta con los equipos tecnologicos necesarios para realizar el proyecto: La computadora
personal es propiedad del alumno y el servidor de entrenamiento es proporcionado por el grupo

de investigacion IA-PUCP, donde el asesor es miembro.

Se cuenta también con la asesoria de un especialista en el area de ciencias ambientales para
orientar en cualquier tema adicional que pueda surgir con respecto a la configuracion del
modelo WRF o del andlisis de predicciones de las variables de estudio durante las etapas de

entrenamiento y validacion.

Viabilidad temporal:
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Las actividades se podran concluir antes de la fecha de entrega del proyecto, por lo cual se

justifica la viabilidad temporal de este proyecto.
Viabilidad econémica:
Se considera que el proyecto es viable econémicamente por las siguientes razones:

1. Se utiliza software de uso libre para el desarrollo de los modelos: Python y sus librerias,
WRF y GitHub.

2. El servidor de entrenamiento es provisto por el asesor, por lo cual no se debe incurrir
en gastos adicionales para la adquisicion de este recurso.

3. Los costos asociados a las horas del tesista seran asumidos por el mismo, mientras que
las horas de asesoria brindadas por los especialistas son asumidas por el servicio

educativo de la universidad.
e Alcance

El presente proyecto corresponde al area de ciencias de la computacion, por lo que el énfasis
sera en los modelos algoritmicos de prediccion de variables atmosféricas y no en las
especificaciones técnicas de la aplicacion ni en el andlisis desde el punto de vista de las ciencias
ambientales. En este sentido, el proyecto contendra como parte de la obtencion de modelos
predictivos temporales y espaciales las fases de un estudio de aprendizaje profundo: Pre-

procesamiento de datos, entrenamiento y validacion.

El presente proyecto utiliza datos de simulaciones espaciotemporales de variables atmosféricas
para zonas de alta montafa utilizando la herramienta WRF para la etapa de entrenamiento y

validacién de los modelos algoritmicos.

El enfoque de este proyecto serd de encontrar el mejor modelo algoritmico basado en
aprendizaje profundo para la prediccion de variables atmosféricas como parte de estudios

comparativos. Como se ha visto en la problematica, los modelos con mejores resultados son
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numeéricos y requieren de gran capacidad de cémputo, por lo cual se pretende resolver el
problema mediante una alternativa con semejante calidad de prediccion pero que requiera
menor tiempo de procesamiento. Para ello se aplicard modelos basados en aprendizaje
profundo, mediante la implementacion y evaluacion de varios modelos con el fin de encontrar
cudl de ellos presenta mejores resultados de predicciéon y tiempo de procesamiento para el
entorno escogido. Dado que se debe tener un porcentaje minimo aceptable de prediccion y un
tiempo de procesamiento considerablemente menor al del modelo WRF, en concordancia con
lo visto en el estado del arte y lo sugerido por el asesor de tesis, se considerara que los modelos
de prediccidon espacial deberan tener una tasa media de exactitud de al menos 70% similar al
modelo WRF en la misma area geografica y un tiempo de procesamiento inferior a la mitad

del tiempo empleado por WRF en el mismo nodo de procesamiento.

Para el estudio comparativo de la prediccion espacial se consideraran modelos basados en redes
neuronales por el conocimiento preliminar que se tiene en el ambito de aprendizaje profundo
y porgue han sido altamente referenciados en la revision sistematica realizada. Entre las

arquitecturas de modelos neuronales a considerar estan: LSTM, GRU y CNN-LSTM.

Finalmente, en las predicciones de variables atmosféricas se consideraran las variables

temperatura, humedad relativa, componentes U y V del viento.
e Limitaciones

La cantidad de sensores en la zona a estudiar es limitada, lo cual puede afectar la precision y
representatividad de los modelos desarrollados en la calidad de prediccion espacial realizada si

es que se decide incluir esta informacion en la validacion.

La intensidad de las variables seleccionadas en las zonas de glaciares esta influenciada por una
variedad de factores atmosféricos y topograficos complejos. Modelar con precision estas

interacciones puede resultar desafiante y requerir la consideracion de multiples variables y su
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compleja relacion. Esto conlleva a un mayor tiempo de disponibilidad del especialista en

ciencias ambientales para la interpretacion de conceptos ambientales.

El tamafo y representatividad de la muestra de datos utilizada para entrenar y validar los
modelos pueden tener un impacto en su rendimiento. Una muestra pequefia 0 sesgada puede
limitar la capacidad de generalizacion de los modelos y afectar su capacidad para capturar
patrones de dispersion a gran escala. Esto requiere de un mayor tiempo de simulacién para el
armado del conjunto de datos debido al alto requerimiento computacional y de tiempo de
procesamiento de WRF, lo que puede afectar la planificacién de tareas si ocurren errores en las

simulaciones.

El uso de redes neuronales artificiales y el procesamiento de grandes volumenes de datos
pueden requerir recursos computacionales significativos. Limitaciones en el hardware o tiempo

de calculo pueden afectar la capacidad de entrenar y ajustar los modelos de manera eficiente.

Por otro lado, la falta de comparacion directa con mediciones reales debido a la disponibilidad
de los datos en sensores puede limitar la capacidad de evaluar la precision y rendimiento de los

modelos propuestos.

e Identificacion de los riesgos del proyecto

Descripcion | Sintomas Probabilida | Impacto | Severida | Mitigacion Contingencia
d d
Establecer una | Evaluar
] comunicaciéon | cuidadosament
Cambios . .
fluida con el | e los cambios
frecuentes en )
] o asesor de tesis | propuestosy su
Cambios en | los objetivos o ]
y otros | impacto en el
los alcance del Moderad | Moderad .
o Moderada stakeholders tiempo y los
requerimiento | proyecto, 0 a )
] involucrados recursos
s del proyecto | confusiones en ) .
para asegurar | disponibles.
las metas a )
una Realizar
alcanzar. . )
comprension ajustes en el
clara de los | cronograma y
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requerimientos

los recursos

Limitaciones en

el acceso a

iniciales. segln sea
necesario.

Realizar  una

evaluacion Explorar

exhaustiva de
los  recursos
necesarios para
el proyecto y su

disponibilidad.

alternativas de
menor costo o
recursos
alternativos

disponibles en

Falta de | hardware 0 Buscar fuentes | caso de falta de
acceso a | software alternativas de | acceso a
recursos especializado, Moderada Alto Alta financiamiento | recursos
financieros o | bases de datos o 0 especificos.
de hardware equipos de colaboraciones | Considerar la
monitoreo con posibilidad de
ambiental. instituciones o | utilizar
empresas que | recursos
puedan compartidos o
proporcionar disponibles en
los  recursos | linea.
necesarios.
Realizar  una | Revisar y
planificacion ajustar el
detallada que | cronograma
incluya segun sea
Presion estimaciones necesario para
Falta de | temporal, realistas de | evitar retrasos
tiempo para el | dificultades Moderad tiempo  para | significativos.
Alta Alta
avance de | para  cumplir 0 cada tarea. | Asignar
entregables con los plazos Establecer recursos
establecidos. hitos y | adicionales si
seguimiento es posible para
regular del | acelerar la
progreso  del | ejecucion del
proyecto. proyecto.
Baja precisién | Dificultad para Buscar fuentes | Utilizar
de obtener  datos alternativas de | técnicas de
Alta Medio Alta
predicciones | representativos datos, como | interpolacion o
debido a la |y precisos para estudios generacion de
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calidad de los | entrenar y cientificos datos sintéticos
datos validar los previos o datos | para
modelos. obtenidos de | compensar la
organizaciones | falta de datos
gubernamental | reales en areas
es 0 | especificas.
ambientales.
Utilizar
enfoques
- simplificados o
Dificultad para ..
Consultar a | técnicas de
B modelar ~ con o,
Complejidad L expertos en el | validacion
precision  las
de la| ] . campo  para | cruzada para
) » interacciones Media Alto Alta
interaccion . obtener evaluar la
. atmosféricas en . . L
atmosférica orientacion precision de los
los modelos L
adicional. modelos  en
desarrollados. )
diferentes
escenarios
atmosfeéricos.
Optimizar el
codigo y
Limitaciones en utilizar o
o Priorizar y
el hardware o técnicas de |
] L ajustar los
tiempo de paralelizacion o
] .. | objetivos y las
] calculo 0 computacién
Capacidad de | _ ] o tareas del
i disponibles, lo . distribuida para
computo Media Alto Alta proyecto para
o que puede acelerar los
insuficiente ; adaptarse a las
retrasar el célculos. o
N limitaciones
desarrollo y la Utilizar .
] B o computacional
experimentacio servicios en la ) ]
es disponibles.
n. nube o clusters
de computo si
€s necesario.
Limitada Recopilar  la | Realizar  un
Dificultad en | disponibilidad mayor cantidad | anlisis
la evaluacion | de datos de posible de | cuidadoso de
del  modelo | validacion  y | Media Alto Media datos de | los resultados
con datos | desafios para validacion en | obtenidos vy
reales evaluar la zonas de | discutir las
precision y el glaciares. limitaciones y
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rendimiento del

modelo.

Utilizar
técnicas de
comparacion

indirecta, como

las
implicaciones
en la

interpretacion

el uso de datos | de los
de estaciones | resultados
cercanas o la
comparacion
con  modelos
existentes en
areas similares.
Ausencia
debido a que ]
. Ausencia  del .
el tesista se ] Ajustar el
estudiante, falta
enferma y no Mantener  un | cronograma
. de avance en las . Moderad .
puede trabajar Baja Media cronograma una vez que el
tareas y 0 . .
en el proyecto o flexible tesista se
actividades del
durante  un recupere.
i proyecto.
periodo  de
tiempo
Realizar un
] mantenimiento
Incapacidad Reparar 0
regular de los
para  obtener . reemplazar los
] equipos, tener .
Mal datos precisos, equipos
] ] repuestos . )
funcionamien | desarrollar el . . . dafados lo méas
. Media Alto Alta disponibles 'y | .
to o dafio de | modelo y rapido posible
] contar con un .
los equipos retrasos en la y ajustar el
] N plan de .
ejecucion  del cronograma Si
respaldo en .
proyecto. €s necesario.
caso de falla de
los equipos.
Implementar
Incapacidad un sistema de | Recuperar
para respaldar respaldo y | datos de
s los resultados, almacenamient | respaldo 0
Pérdida  de ) ) .
) B retrasos en el | Baja Medio Media 0 seguro de | volver a
informacion L ) )
andlisis y datos, realizar | realizar
reporte de copias de | experimentos
resultados. seguridad si es necesario.

regularmente y
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utilizar
herramientas
de control de

VErsiones.

Incapacidad

para  resolver

Establecer
contactos con
expertos en el

campo, asistir a

Utilizar
recursos en
linea, tutoriales

o foros de

Internet

linea y
colaborar con
otros

investigadores o

expertos.

cuando sea
posible y
anticipar

periodos de
falta de

conectividad.

Falta de | problemas ) ) y
) o o conferencias o | discusion para
disponibilidad | técnicos, falta ) Moderad )
Media Media eventos obtener
de de 0 ) )
o ) ) relacionados, y | asesoramiento
especialistas retroalimentaci o
) ] . buscar apoyo | técnico en caso
on y orientacion
o en de no tener
especializada. . .
comunidades acceso directo
en linea. a especialistas.
Contar con una
Incapacidad conexion  de | Utilizar
para descargar respaldo, recursos
recursos, trabajar en | locales,
acceder a modo sin | bibliotecas o
Falta de | . N
o informacion en . . . conexion redes
conectividad a Baja Bajo Baja

alternativas

para acceder a
la informacién
o colaborar con

otros.

e Estructura de descomposicion del trabajo (EDT)

A continuacion, se mostrara la estructura de desglose del trabajo de la siguiente manera: El
objetivo general se ubicara en el nivel 0y se describira en forma de parrafo en este documento.
El nivel 1 estard formado por los resultados esperados que conducen a la obtencion de los
objetivos especificos y, en Gltima instancia, el objetivo general. Estos resultados esperados se
presentaran en forma de lista utilizando la notacién Rx, donde x representa el numero

correspondiente a cada resultado esperado. Por dltimo, en el nivel 2 se detallaran los
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entregables que conforman cada resultado esperado, los cuales se presentardn como una lista

asociada a cada resultado esperado.

Objetivo general: Construir un modelo basado en aprendizaje profundo que permita predecir
las variables atmosféricas de Temperatura (T), Humedad relativa (RH), componentes zonal (U)
y meridional (V) del viento, con una precision y desempefio comparable con los resultados

obtenidos del modelo numérico WRF y con un menor costo computacional.

R1. Implementar el modelo WRF para la prediccion de las variables de estudio.
0 Reporte sobre instalacién y configuracién del modelo WRF, aprobado por un
especialista en el modelo.
R 2. Conjunto de datos completo y estructurado.
0 Reporte sobre obtencidn de datos y estadisticas descriptivas, aprobado por el asesor.
R 3. Revision sistematica sobre arquitecturas de modelos a implementar.
0 Reporte sobre eleccion de arquitectura, aprobado por el experto en inteligencia
artificial.
R4. Cddigo fuente de implementacion del flujo de entrenamiento de dos modelos
algoritmicos.
0 Repositorio en GitHub con el cddigo fuente de la implementacion de los dos
modelos algoritmicos.
R 5. Dos modelos algoritmicos entrenados.
0 Métricas de evaluacion del desempefio del entrenamiento y pruebas de los dos
modelos, cuyos valores deben ser mejores al valor medio obtenido de WRF.
R 6. Estudio comparativo de evaluacion de desempefio entre modelos algoritmicos.
0 Reporte del estudio comparativo entre los dos modelos entrenados, aprobado por el

experto en inteligencia artificial.
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R 7. Estrategia de evaluacion numérica para comparar el modelo seleccionado en O2 y
WREF.
0 Reporte de seleccion de estrategia de evaluacion numérica, aprobado por el experto
e inteligencia artificial.
R 8. Estudio comparativo del desempefio predictivo y tiempo de procesamiento entre el

modelo algoritmico seleccionado y WRF.

0 Reporte del estudio comparativo entre el modelo seleccionado y WRF, aprobado

por el experto en inteligencia artificial.

Lista de tareas

Tarea

Duracién
estimada

(en dias)

Investigar y comprender el modelo WRF

Obtener el software WRF y recursos necesarios

Configurar el dominio y la resolucién espacial del modelo WRF

Configurar los pardmetros del modelo WRF

Elaborar el reporte sobre instalacion y configuracion del modelo WRF

Reunioén con el especialista en el modelo WRF para validacion del reporte

NN NN

Ejecutar las simulaciones de WRF en el area a estudiar

14

Obtener estadisticas descriptivas sobre el conjunto de datos armado a partir de las

simulaciones del modelo WRF

Elaborar el reporte sobre obtencion de datos y estadisticas descriptivas

Reunioén con el asesor para validacion del reporte

Seleccionar arquitecturas de redes neuronales candidatas de los trabajos revisados en

estado del arte

Elaboracién del reporte sobre eleccion de arquitectura del modelo a implementar

Reunién con el experto en inteligencia artificial para validacion del reporte

Preparar el entorno de desarrollo

Realizar el preprocesamiento de datos de entrada del modelo

Implementar los dos modelos algoritmicos

Realizar el entrenamiento de cada uno de los dos modelos

~N| O B W RN

Crear el repositorio publico en GitHub con el cédigo fuente de la implementacion y

entrenamiento de los dos modelos
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Reunién con el asesor para validacion del proceso de implementacion, entrenamiento

y retroalimentacion sobre resultados obtenidos

Obtener las métricas de desempefio predictivo de cada uno de los dos modelos

Reunién con el asesor para validacion del objetivo de desempefio predictivo de cada

modelo y retroalimentacion

Seleccionar la estrategia de evaluacion de experimentos a emplear

Elaboracién del reporte de estudio comparativo entre los dos modelos entrenados

Reunion con el experto en inteligencia artificial para la validacion del reporte

elaborado

Seleccionar estrategia de evaluacion numérica de los trabajos revisados en estado del

arte

Elaborar reporte de seleccion de estrategia de evaluacion numérica

Reunion con el experto en inteligencia artificial para la validacion del reporte

elaborado

Obtener métricas del desempefio de procesamiento del modelo seleccionado y WRF

Elaborar reporte de estudio comparativo entre el modelo seleccionado y WRF

Reunion con el experto en inteligencia artificial para validacion del reporte elaborado

Lista de recursos

o

Personas involucradas y necesidades de capacitacion

o Christian Andre Carhuancho Rodriguez
o Edwin Rafael Villanueva Talavera

o Christian Pedro Yarleque Géalvez
Materiales requeridos para el proyecto
0 No aplica

Estandares utilizados en el proyecto

0 Proceso de construccién de modelos de aprendizaje profundo empleando CRISP-

DM.
Equipamiento requerido

o0 Computadora personal
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o0 Servidor con tarjetas GPU para entrenamiento
0 Herramientas requeridas

o WRF

o Python3

0 Jupyter notebook
o Tensorflow / Keras

0 Weights & Biases

e Costeo del Proyecto

Valor Monto Monto
Item Descripcion Unidad Cantidad Unitario Total Acumulado
(S1) (S1) (S1)
0. Costo total del proyecto 9540
1. Estudiantes o tesistas 5040
1.1. Christian Carhuancho Dias 84 60 5040
2. Otros participantes (en caso aplique) 1950
2.1 Edwin Villanueva Dias 10 150 1500
2.2, Christian Yarlequé Dias 3 150 450
Bienesy ] .
3. ] Unid 1 Cant 1 Unid 2 Cant 2 2550
equipos
3.1. Computadoras Equipo 1 Dias 80 10 800
Servidor  con )
3.2, ] Equipo 1 Dias 25 70 1750
tarjeta GPU
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