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RESUMEN

El objetivo, estd basado en las Redes Neuronales Artificiales, pueden ser utilizados como modelo de
prediccion de factores climaticos en Nicaragua, estudiado en el periodo 2021-2022. De acuerdo a los
resultados se observa una proyeccion de la precipitacion del afio 2023 a partir del algoritmo de la RNA,
el comportamiento en el afio 2023 esta por debajo de las lineas tendencias de la precipitacion de los
afios 2021 y 2022, es seguro a la manifestacion del fendmeno del Nifio. El fendmeno del Nifio modifica
el patron de las condiciones hidrometeoroldgicas. Para el caso de la temperatura, el comportamiento en
el afio 2023 esta por debajo de las lineas tendencias de la temperatura de los afios 2021 y 2022. El
resultado de la temperatura muestra una variabilidad en los afios 2021, 2022 y 2023. De manera general,
las RNA como una herramienta de la inteligencia artificial pueden ser usado en los modelos de
prediccion. El algoritmo desarrollado, composicion basica de neuronas, son las unidades basicas del
modelo, cada neurona recibe una serie de entradas, que llevaran un peso, emitiendo una salida. Las
entradas, son el promedio de las magnitudes de la precipitacion y/o temperatura, el peso que se da esta
en el rango de 0 a 1, las salidas son los resultados obtenidos en el afio 2023. En el contexto de la crisis
climatica, como aportes del modelo predictivo, se puede gestionar los riesgos de desastres con eficacia
si se incluyen aspectos relativos a esos riesgos en la planificacion de desarrollo tanto a nivel de la

comunidad, municipio y/o territorios.
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Artificial Neural Networks as a Prediction Model for Climatic Factors in
Nicaragua in the Period 2021-2022

ABSTRACT

The objective, based on Artificial Neural Networks, can be used as a prediction model for climatic
factors in Nicaragua, studied in the period 2021-2022. According to the results, a projection of the
precipitation for the year 2023 is observed from the ANN algorithm, the behavior in the year 2023 is
below the precipitation trend lines for the years 2021 and 2022, it is safe to manifestation of the El Nifio
phenomenon. The El Nifio phenomenon modifies the pattern of hydrometeorological conditions. In the
case of temperature, the behavior in the year 2023 is below the temperature trend lines of the years 2021
and 2022. The temperature result shows variability in the years 2021, 2022 and 2023. In general , ANNs
as a tool of artificial intelligence can be used in prediction models. The developed algorithm, basic
composition of neurons, are the basic units of the model, each neuron receives a series of inputs, which
will carry a weight, emitting an output. The inputs are the average of the magnitudes of precipitation
and/or temperature, the weight given is in the range of 0 to 1, the outputs are the results obtained in the
year 2023. In the context of the climate crisis, As contributions of the predictive model, disaster risks
can be managed effectively if aspects related to these risks are included in development planning at the

community, municipality and/or territorial level.
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INTRODUCCION

Quisiera iniciar hablando de las redes neuronales como algoritmo en el prondstico o prediccion de los
factores hidrometeorologicos, o como una aplicacion de una red neuronal a un sistema eléctrico de
distribucion, o como un proceso de aprendizaje en las matematicas, o como un método de la inteligencia
artificial.

Sus aplicaciones son muchas y variadas, de acuerdo con (Ortiz, 2019) en Nicaragua, se utilizan varios
modelos de prediccion climdtica a escala global, recuperado de (INETER, 2016), es por ello que (Ortiz,
2019) propuso un modelo predictivo que permitiera el monitoreo local de la precipitacion lo cual genere
prondstico acertados, permitiendo una repuesta agil que minimice el nivel de amenaza para el
departamento de Managua cuya vulnerabilidad es grande, el resultado de dicha investigacion es que se
pueden gestionar los riesgos de desastres con mayor eficacia si se incluyen aspecto relativos a esos
riesgos en los planes de desarrollo tanto sectorial como a nivel nacional y si se adoptan estrategias, se
estara trabajando en la mitigacién y adaptacion al cambio climatico, traduciendo esos planes y
estrategias en medidas destinadas a zonas o grupos vulnerables.

Por otra parte (Chevez, Pinell, & Mejia Quiroz, 2022), realizan una simulacion del proceso de recarga
para aguas subterraneas utilizando Redes Neuronales Artificiales, como un método matematico de
aproximacion aplicado al acuifero Las Sierras, Nicaragua. Como resultado del estudio que realizaron,
identificaron la relacion entre cada una de las variables y parametros con los que se disefio, configuro
y ajusto el modelo regresor. Basado en la estimacion de errores, el modelo de prediccion es aceptable
respecto al modelo conceptual. Esto implica que un modelo regresor no lineal de tipo RNA, es capaz
de realizar estimaciones y predicciones de variables hidrogeoldgicas.

En tal sentido a partir de los resultados obtenidos de (Ortiz, 2019), y (Chevez, Pinell, & Mejia Quiroz,
2022), se puede considerar a las Redes Neuronales Artificiales como modelo de prediccion de los
factores climaticos en Nicaragua, y como algoritmos de la inteligencia artificial para el entrenamiento
de las redes neuronales.

En el mismo afio del 2022, (Rafael-Mifiope, Vilcherres-Lizarraga, Mufioz-Pérez, Tuesta-Montez, &

Mejia-Cabrera, 2022), configuraron un modelo para el proceso hidrologico, y aplicaron técnicas de la




inteligencia artificial, resultado de ello, se produjo una buena planificacion y cuantificacion del recurso
hidrico a partir del modelado.

Un aspecto muy relevante, es que (Labajo & Labajo, 2010), (Cervantes-Osorio, Arteaga-Ramirez,
Vazquez-Pefia, & Quevedo-Nolasco, 2011), (Vasquez-Ramirez & Vasquez-Paredes, 2023), han
configurado modelos para la predicciones de precipitacion, temperaturas, evapotranspiracion, y
caudales mediante redes neuronales, asi como también (Gomes Villa Trinidad, 2017), (Péreza,
Valenciab, Guzmanb, & Rosiquezb), y (Granizo Rojas, 2020), han desarrollados modelos matematicos
para la prediccion de demanda de agua, utilizando las redes neuronales, todos los citados coinciden que
una RNA del tipo perceptrén multicapa, se puede emplear como base de un modelo local y regional
para el pronostico de las variables mencionadas, proporcionando un alto grado de ajuste entre las series
reales de datos y las simuladas, esto confirma la utilidad de esta herramienta en la prediccion del
comportamiento temporal de las diferentes variables climaticas.

Una de las problematicas que se presenta en la actualidad, es que los eventos climatologicos cada vez
se vuelven impredecibles, y los métodos de prediccion deben estar modificando sus datos de entradas
para recurrir en una salida predictible, como lo plantea (Suarez-Almifiana, Andreu, Solera, & Madrigal,
2022) manifiesta que con el tiempo se hace necesario proponer nuevos modelos predictivos, y que estos
se incorporen en la planificacion y gestion de las sequias.

De acuerdo a lo anterior, la cuestion es, ;La utilizacion de las Redes Neuronales Artificiales generara
un modelo de prediccion para factores climaticos en Nicaragua, utilizando algoritmo de inteligencia
artificial?

El objetivo principal del trabajo de investigacion esta basado en las Redes Neuronales Artificiales, y
como estas pueden ser utilizados como modelo de prediccion de los factores climaticos en Nicaragua,
estudiado en el periodo 2021-2022. De manera especifica es describir los factores mas importantes que
estan en constante variabilidad provocado por la crisis climatica, un segundo momento es desarrollar
un algoritmo de inteligencia artificial que estime de manera predictiva condiciones futuras, y un tercer

momento, es enumerar los aportes de acuerdo a los resultados obtenidos en el contexto de la crisis

climatica.




METODOLOGIA

El presente trabajo de investigacion fue disefiado bajo el planteamiento del enfoque cuantitativo, puesto
que este es el mejor que se adapta a las caracteristicas y necesidades de la investigacion.

El enfoque cuantitativo utilizo recoleccion y el analisis de datos para contestar pregunta de investigacion
y contestar la pregunta general establecida previamente, y se traduce en

“lo secuencial y probatorio. Cada etapa precede a la siguiente y no podemos “brincar” o eludir pasos.
El orden es riguroso, aunque desde luego, podemos redefinir alguna fase. Parte de una idea que va
acotandose y, una vez delimitada, se derivan objetos y preguntas de investigacion, se revisa la literatura
y se construye un marco o una perspectiva teorica. De las preguntas se establecen hipotesis y determinan
variables; se traza un plan para probarlas (disefio); se miden las variables en un determinado contexto;
se analizan las mediciones obtenidas utilizando métodos estadisticos, y se extrac unas series de
conclusiones respectos de la o las hipdtesis”. (Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista, 2014, pag. 4-
5).

Del enfoque cuantitativo se tomo la técnica de fundamentar la prediccion, se llevo a cabo mediante la
utilizacion de procedimientos estandarizados y aceptados por la comunidad cientifica en los modelos
predictivos, utilizando datos historicos de los factores hidrometeoroldgicos, con las Redes Neuronales
Artificiales disefiando un algoritmo de Inteligencia Artificial en el periodo 2021-2022.

Tiempo de ejecucion

Para el desarrollo de la investigacion, se cont6é con dos semanas en la busqueda de la base de datos, tres
semanas para desarrollar el modelo, y dos semanas para la redaccion del informe final, en el periodo de
octubre a noviembre del 2022.

Técnicas y métodos de recoleccion de datos

Las técnicas y métodos de recoleccion de datos son las establecidas para el andlisis de la base de datos
historica y el desarrollo del algoritmo de inteligencia artificial para una Red Neuronal Artificial.
Fuentes Primarias

Base de datos de factores hidrometeoroldgicas, obtenidas de INETER.

Articulos cientificos relevante al tema

Bibliografia.




Fuentes Secundarias

Sitio web.

Bibliotecas especializadas de INETER, CIRA, ANA

Universo

Los factores hidrometeoroldgicos registrados por el Instituto Nicaragiiense de Estudios Territoriales, y
que estan en el espacio geografico de Nicaragua.

Poblacion

Base de datos de precipitacion y temperatura, de la serie historica 2021-2022.

Muestra

Los datos considerados de precipitacion y temperatura en el periodo 2021-2022.

Criterio de inclusion

Se analizan los datos de precipitacion y temperatura en el periodo 2021-2022 de la estacion
hidrometeoroldgica aeropuerto de Managua, Nicaragua.

Criterio de exclusion

Todos aquellos datos que no corresponden a la precipitacion y temperaturas ni el periodo 2021-2022, y
que también no corresponden a la estacion hidrometeoroldgica aeropuerto de Managua, Nicaragua
Aspectos Tedricos

Los factores hidrometeorologicos a estudiar en este trabajo de investigacion, son la precipitacion y la
temperatura. La precipitacion porque es una variable inestable que depende de muchos factores, y la
temperatura porque es una variable casi estable en el tiempo, y ambos elementos estan mutuamente
correlacionados y que se pueden observar como indicadores en la variabilidad climatica.

En tal sentido y de acuerdo con (Pabon Caicedo, Eslava Ramirez, & Gomez Torres, 2001), acierta en
que el clima es considerado, en primera aproximacién, como las condiciones atmosféricas
predominantes en un lugar determinado. Por tal razén (Pabon Caicedo, Eslava Ramirez, & Gomez
Torres, 2001) para la descripcion del clima se han venido utilizando las estadisticas de las variables
meteorologicas. La distribucion espacial y temporal de estas estadisticas permite identificar patrones de

comportamiento del clima en una region. El conocimiento sobre estos patrones tiene diferentes

aplicaciones.




(Pabon Caicedo, Eslava Ramirez, & Gomez Torres, 2001) describe que las variables climatologicas
temperatura del aire y precipitacion, ademas de ser las mas usadas, sintetizan el comportamiento del
clima de una region, es por eso que (Pabon Caicedo, Eslava Ramirez, & Gomez Torres, 2001), en el
trabajo desarrollado se hace la descripcion de las principales caracteristicas de la distribucion de la
temperatura del aire a 2 metros sobre la superficie y de la temperatura. (Pabon Caicedo, Eslava Ramirez,
& Gomez Torres, 2001) plantea que el propdsito principal es mostrar los aspectos generales del
comportamiento de las variables sefialadas para establecer una base de comparacién con el clima
simulado por los modelos climaticos, ya sean globales o regionales.

En Nicaragua, segun el planteamiento de (Ruiz Goémez, y otros, 2021) concluyeron que el
comportamiento de la temperatura y la precipitacion para el periodo 2009-2019, evaluados en cuatros
estaciones meteorologicas de la region norcentral de Nicaragua, muestran una tendencia a la variacion.
Las temperaturas muestran un aumento de 0.6°C y las precipitaciones una disminuciéon de 380 mm en
el periodo de 10 afios evaluados.

Es importante mencionar que (Picado, 2023), desarrollo una propuesta de andlisis de datos de
precipitacion y temperatura, en la cual utilizo las diferencias finitas como modelo comparativo, en sus
conclusiones ha manifestado que la metodologia de diferencias finitas como modelo comparativo, en
el contexto de la crisis climatica global, tiene una importancia como una herramienta que contribuye al
tratamiento de variables y que describe la alerta temprana, esto con la induccion que poder reflexionar
de lo que esta pasando con el clima de nuestra madre tierra, y como podemos mejorar la gestion del
clima con propuestas de modelos predictivos.

Por otro lado, (Picado & Chavarria, Modelo para la determinacion de la vulnerabilidad social y riesgo
por inundaciones en la unidad hidrolégica Chinandega-Leon, como estrategia de adaptacion al cambio
climatico, Nicaragua, 2023), mediante modelo matematico, demostraron la cuantificacion de la
vulnerabilidad social y el riesgo como variables predictivas, y como estas variables estan directamente
relacionadas.

En relacion al algoritmo de inteligencia artificial a desarrollar, las redes neuronales es un método, y se

han convertido en la familia de algoritmo de machine learning mas populares en los tltimos tiempos.




Con la mejorar de la técnica y la tecnologia son utilizada de manera usual en la informatica, la
ingenieria, en la fisica cuantica, medicina, etc. en el que se puede modelar comportamientos inteligentes.
De acuerdo con (Tirado Picado, 2017) una estructura de una RNA ver figura 1,

“estan formadas por una gran cantidad de neuronas, estas no suelen denominarse neuronas artificiales
sino nodos o unidades de salida. Un nodo o neurona cuenta con una cantidad variable de entradas que
provienen del exterior (X1, X2, ...... , Xm). A su vez dispone de una sola salida (Xj) que transmitira la
informacion al exterior o hacia otras neuronas. Cada Xj o sefial de salida tiene asociada una magnitud
llamada peso este se calculara en funcion de las entradas, por lo cual cada una de ellas es afectada por
un determinado peso (Wjo...Wjq+m)”. (Tirado Picado, 2017, pag. 22).

“Los pesos corresponden a la intensidad de los enlaces sinapticos entre neuronas y varian libremente
en funcion del tiempo y en cada una de las neuronas que forman parte de la red”. (Tirado Picado, 2017,
pag. 22).

“El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que codifican los conocimientos. Una regla de
aprendizaje hace variar el valor de los pesos de una red hasta que estos adoptan un valor constante,
cuando esto ocurre se dice que la red ya "ha aprendido". Al conectar varias neuronas de un determinado
modo, se consigue una red”. (Tirado Picado, 2017, pag. 23)

Existen variaciones de topologias, que se clasifican segun tres criterios ver figura 1:

1) Numero de niveles o capas.

2) Numero de neuronas por nivel.

3) Formas de conexion




Figura 1. Estructura de una RNA
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Entrada Oculta Salida
Entrada 1
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Entrada 2 @
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Nota. Informacion de una RNA, obtenida de https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/

“El disefio de una u otra tipologia depende del problema a solucionar por ejemplo para elaborar un
programa de filtro digital en una computadora, se debe emplear un algoritmo en que todas las capas
estén uniformemente interconectadas, o sea que todos los nodos de una capa estén conectados con los
nodos de otra capa”. (Tirado Picado, 2017, pag. 23).

La propagacion de una RNA, de acuerdo a (Tirado Picado, 2017), para la generacion del prondstico,
incorpora entre otros aspectos, datos de orden climatoldgicos como la precipitacion y la temperatura, y
siguiendo la secuencia logica de (Tirado Picado, 2017) se describe a continuacion.

Propagacion hacia adelante:

En esta parte se desea calcular la salida de la RNA a partid de:

Y = F(ZI, WiX) (1)

Donde:

Xi = ventor de sefiales de entradas a la neurona

Wi = vector de pesos para cada senal de entrada

n = cantidades de sefales de entrada

Y =salida de la neurona (por cada neurona de la red se debe calcular la salida con la expresion sigmoide)

L2

1+e

F(x) =

Propagacion hacia atrés:

Aqui se desea calcular los nuevos pesos de la RNA a partir de:



https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/

Para la capa de salida

Wik = Wi + aEjAy (3)

D= g (Si)Yic — Si) (4)

g (1) = Sk(1=51) (5)

Donde:

Ej = seial de entrada de la neurona
Sk = sefial de salida de la neurona
Ak = valor delta que debe sufrir modificacion el peso
o = coeficiente de aprendizaje

Yk = salida deseada

Para la capa oculta

Wi = Wi+ EiA; (6)

A= g (S) Xhoa(Wiklx) (7)
g9(5)=50-5)®

Donde:

Ej = sefial de entrada de la neurona
Sj = senal de salida de la neurona
Ak = valor delta de la capa de salida
Aj = valor delta de la capa oculta

o = coeficiente de aprendizaje

De acuerdo al desarrollo del algoritmo, y de los resultados obtenidos se enumeraran los aportes

evaluados en el contexto de la crisis climatica.




RESULTADOS Y DISCUSION

Se presenta base de datos histéricos de la precipitacion de la estacidon aeropuerto, ver tabla 1.

Tabla 1. Base de datos historico de la precipitacion de la estacidon aeropuerto, Managua, Nicaragua
Afio Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1958 0.0 0.0 32.0 0.0 1843  530.5 170.9 83.0 156.1 2045 75.1 1.2
1959 0.3 2.0 0.2 0.0 44.2 224.4 72.5 82.8 146.5  286.8 177 0.8
1960 9.1 2.1 0.2 3.8 130.5 2124 1932 270.8 183.6 2633  50.1 1.0
1961 1.1 0.3 0.0 0.0 8.4 240.9 170.1 403 240.2 1524 905  20.6
1962 9.1 0.0 35 3.3 7.8 258.8 105.0 1939 207.7 397.7 155 75
1963 5.8 0.8 0.0 1.5 17.0 183.0 86.6 1069 156.5 110.0  86.7 8.5
1964 1.7 0.0 0.4 32.9 1363 4222 207.0 1542 918 3408 274 58
1965 4.8 0.5 0.4 0.0 130.5 129.2 85.3 97.0 130.2 153.8 350 95
1966 0.0 0.0 0.0 0.2 149.8 383.8 2203 137.1 203.1 2384 139 37.0
1967 2.2 0.2 2.6 0.6 3.8 222.7 119.5 51.1 192.8 123.7 913 13.7
1968 8.3 0.0 0.0 0.7 207.2 2283 74.6 103.4 2679 341.1 259 9.2
1969 5.6 0.0 0.0 21.7 94.3 252.0 104.2 2627 2557 302.7 64.1 5.5
1970 5.9 1.4 7.2 13.0  98.0 95.6 128.2 203.5 2759 1169 1113 25.1
1971  17.1 1.5 0.0 0.2 226.1 1373 207.5 1324 3673 159.6 228  21.6
1972 4.9 0.2 0.0 0.0 1582 81.6 79.8 100.0 116.1 79.7 46.0 3.2
1973 0.1 0.3 0.0 3.9 212.0 182.1 2673 361.8 2399 4303 375 7.7
1974 152 0.5 0.1 0.0 105.8 1483 50.3 140.1 331.8 0644 3.6 8.7
1975 17.1 0.0 0.0 0.0 207.2 2413 137.8  198.6  324.5 1820 563 0.2
1976 0.8 0.6 3.0 0.2 21.1 156.7 57.3 152.0 69.5 265.3 142 3.7
1977 0.0 0.0 0.0 0.0 84.0 210.2 56.7 74.0 94.9 134.9 1558 2.2
1978 1.1 0.0 0.0 29.3 167.9 1219 1609 161.0 1524 1483 31.6 337
1979 4.2 0.0 0.0 140  43.1 268.8 1355 1582 2384 1621 234 11.0
1980 5.0 0.0 0.0 0.0 1649 199.1 1543 1469 189.5 3127 202.6 1.0
1981 0.0 1.1 91.2 6.1 195.7 203.2 1409 1757 252.0 1533 742 127
1982 7.3 9.8 3.0 12.4 519.4  200.5 118.0 44.8 219.1 1900 293 0.8
1983 0.5 279 4.0 24.8 56.8 138.2 1253 116.6 1842 929 31.0 45
1984 1.9 0.6 0.1 0.5 63.2 230.5 221.1 1499 296.5 133.1 542 03
1985 0.0 0.9 0.4 147  307.2 127.6 101.2 163.6 1144 3794 376 49
1986 0.5 9.0 0.0 0.0 2133 855 107.0 1484 122.7  58.6 329 23
1987 6.0 0.0 0.9 0.0 70.7 153.3 311.4 167.7 2284 1287 53 30.4
1988 2.0 3.2 0.0 3.8 104.5 346.4 220.8 302.7 276.8  392.7 129 138
1989 0.4 0.0 0.0 0.0 54 130.0 118.3 82.8 3157 54.7 50.6 273

1990 1.2 1.2 0.0 3.7 89.7 114.1 103.9 1149 853 1009 1323 8.6

1991 1.8 24 0.0 0.5 203.2 1524 76.0 106.6 188.0  221.1 259 2.6
1992 03 0.0 0.0 0.0 86.7 159.0 1194 61.7 1432 1144 4.1 16.0




1993 13 0.0 0.0 29.2 347.1 101.1 104.7 287.2 3453 117.5 82 14
1994 2.9 0.6 2.7 129 832 493 97.4 1094 167.7  223.1 1433 10.2
1995 0.0 0.0 16.0 116 20.6 2123 1123 326.1 2974 2026 439 134
1996 213 0.0 53 0.0 240.8 221.6 2823 116.6 2759 3156 127.1 2.1
1997 5.8 0.5 0.4 1.3 14.1 291.7 57.5 82.3 99.3 246.2 633 0.0
1998 0.0 0.0 0.0 0.0 50.6 117.2 100.5 119.2 2298 8364 916 197
1999 4.1 56.5 6.9 372 452 141.5 1959 168.6 3489 1921 567 03
2000 2.7 0.2 0.1 43 72.8 118.1 103.0 63.5 452.7 121.8 1277 5.2
2001 0.6 1.7 0.0 0.0 1227 794 103.5 1734 2564 1028 212 03
2002 23 1.4 0.0 0.5 47377 98.4 106.3 1549 237.0 130.8 185 0.8
2003 1.1 0.0 9.1 114 2114 260.7 100.0 100.6 151.6 176.6 99.0 5.8
2004 6.9 0.2 1.2 0.0 162.7 140.3 1122 771 62.1 231.7 246 0.2
2005 0.1 0.0 0.0 31.1 289.2  220.1 1053  196.2 238.7 2432 708 04
2006 8.1 0.2 2.7 0.1 40.2 138.2 1364 74.6 1309 1050 442 2.7
2007 0.0 0.0 0.8 25.8 2519 108.7 140.3 292.0 219.6 300.0 613 11.5
2008 2.0 0.7 24 34 226.1 1263 276.8 12577 213.0 4556 7.2 0.3
2009 0.0 0.0 0.0 0.0 913 171.1 106.6 753 1074 1632 634 178
2010 0.0 0.0 0.0 104 2932 229.7 2534 3317 379.2 1039 809 0.2
2011 3.6 0.0 0.2 0.0 2009 1775 341.0 709 3729  340.1 432 194
2012 3.0 1.9 0.0 354 3492 1335 1089 169.2 1257 1932 25 3.5
2013 1.1 0.9 0.0 0.0 60.0 285.3 156.1 859 3302 938 492 79
2014 3.1 0.7 0.0 0.0 31.1 73.2 57.0 196.0 216.5 193.8 540 0.2
2015 03 0.1 0.6 534 59.4 3353 353 46.2 1289 1058 485 0.0
2016 0.0 0.0 0.5 222 123.8 2378 34.7 77.4 159.6 2751 415 13.5
2017 1.4 0.0 0.3 109 2928 1364 1489 172.8 156.1 303.6  66.0 19.8
2018 0.4 123 0.0 29.8 128.6 121.4 61.1 96.2 126.8  433.0 8.7 4.6
2019 0.0 0.0 0.0 0.0 202.8 978 82.3 804 2343 4239 13.0 1.7
2020 1.2 2.5 0.1 0.0 196.1 162.7 1083 185.8 290.0 2343  303.6 -
2021 34 23 32 14.9 146.0 186.6 1339 1445 2129 2199  56.1 8.5
2022 1.3 34 0.7 11.1 1933  141.0 106.9 1359 204.0 3229 895 8.6
Suma 214.6 146.9 198.5 9385 9199.7 11758.4 8436.1 9102.3 13412.5 13855.9 3533.7 525.5
Media 3.4 2.3 3.2 14.9 146.0 186.6 1339 1445 2129 2199 561 85
Max 213 565 91.2 129.1 5194 530.5 341.0 361.8 4527 8364 303.6 37.0
Min 0.0 0.0 0.0 0.0 3.8 49.3 347 403 62.1 54.7 2.5 0.0

Nota. Datos obtenidos del Instituto Nicaragiiense de Estudios Territoriales, INETER.




De acuerdo a la metodologia, se trabajara con los datos del afio 2021 y 2022. Estos se normalizan para
obtener valores entre 0 y 1 y se aplica la estructura de redes neuronales artificiales. Ver tabla 2 y 3.

Tabla 2. Datos de precipitacion de los afios 2021 y 2022 a normalizar
Ao Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Promedio

2021 34 23 32 149 1460 186.6 133.9 1445 2129 2199 56.1 8.5 219.9
2022 13 34 0.7 11.1 193.3 141.0 106.9 1359 204.0 3229 89.5 8.6 3229
Promedio 271.4

Nota. Datos obtenidos del Instituto Nicaragiiense de Estudios Territoriales, INETER.

Tabla 3. Datos de precipitacion de los afios 2021 y 2022 normalizados
Datos Normalizados

Aiio Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
2021 0.02 0.01 0.01 0.07 066 085 0.61 0.66 097 1.00 026 0.04
2022 0.00 0.01 0.00 0.03 060 044 033 042 0.63 1.00 028 0.03
Promedio 0.01  0.01 0.01 005 063 064 047 054 080 1.00 027 0.03

Datos Inversos a la Normal
2023 0.00 0.01 0.00 0.03 041 0.42 0.29 0.34 0.55 0.73 0.15 0.02
2023 1.33 1.45 1.13  7.11 111.84 11431 7850 92.39 149.80 198.44 40.88 4.50

Nota. El afio 2023 se aplic6 el algoritmo de Redes Neuronales artificiales, y se proyecta, ademads se presenta los datos de
precipitacion de los afios 2021 y 2022 normalizados.

La figura 2, presenta la grafica del comportamiento de la precipitacion de los afios 2021 y 2022, asi
como también el comportamiento de la proyeccion de la precipitacion del afio 2023.

Figura 2.Comportamiento de la precipitacion de los afios 2021, 2022 y 2023
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Nota. La figura muestra las graficas generadas de la forma normal de los afios 2021 y 2022, asi como también la grafica
proyectada obtenida del algoritmo RNA en el afio 2023.




De acuerdo a los resultados, se observa una proyeccion de la precipitacion del afio 2023 a partir del
algoritmo de la Red Neuronal Artificial, el comportamiento en el afio 2023 est4 por debajo de las lineas
de comportamiento de la precipitacion de los afios 2021 y 2022. El comportamiento es seguro a la
manifestacion del fenomeno del Nifio cuando las aguas del pacifico Ecuatorial son mas caliente. El
fenomeno del Nifio modifica el patron de comportamiento de las condiciones hidrometeoroldgicas.
Para el caso de la temperatura, se estudi¢ utilizando la misma metodologia del algoritmo de Red
Neuronal Artificial. Para el grafico se obtiene a partir de la base de datos de la temperatura, luego se
normaliza. Ver figura 3, grafico de comportamiento de la temperatura de los afios 2021 y 2022, y
proyectado el afio 2023.

Figura 3. Comportamiento de la temperatura para los afios 2021, 2022 y 2023.
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Nota. La figura muestra las graficas generadas de la forma normal de los afios 2021 y 2022, asi como también la grafica
proyectada obtenida del algoritmo RNA en el afio 2023.

De acuerdo a los resultados, se observa una proyeccion de la temperatura del afio 2023 a partir del
algoritmo de la Red Neuronal Artificial, el comportamiento en el afio 2023 esta por debajo de las lineas
de comportamiento de la temperatura de los afios 2021 y 2022. El comportamiento es seguro a la
manifestacion del fenomeno del Nifio cuando las aguas del pacifico Ecuatorial son mas caliente. El

fenomeno del Nifio modifica el patrén de comportamiento de las condiciones hidrometeorologicas. El

resultado de la temperatura muestra un delta variabilidad en el afio 2021, 2022 y 2023.




CONCLUSIONES

De manera general, los hallazgos encontrados, se demuestra que las redes neuronales como una

herramienta de la inteligencia artificial puede ser usado en los modelos de prediccion ya sea para la

precipitacion, o para la temperatura.

Ciertamente, los factores mas importantes para el estudio siguen siendo la temperatura y la

precipitacion, son dos parametros que estan en constante variabilidad, el comportamiento de cada uno

de ellos depende mucho de los fendmenos climatoldgicos, para el caso del Nifio.

El algoritmo desarrollado, parte de la composicion basica de neuronas, son las unidades basicas del

modelo. Este proceso es simple y sencillo, cada neurona recibe una serie de entradas, que llevaran un

peso, emitiendo una salida. Las entradas, son el promedio de las magnitudes de la precipitacion y/o

temperatura de los afios 2021 y 2022, el peso que se les da esta en el rango de 0 a 1, las salidas son los

resultados obtenidos en el afio 2023.

En el contexto de la crisis climatica, uno de los grandes aportes del modelo predictivo, es que se puede

gestionar los riesgos de desastres con mayor eficacia si se incluyen aspectos relativos a esos riesgos en

la planificacion de desarrollo tanto a nivel de la comunidad, municipio y/o territorios a nivel nacional,

claro estd adoptando estrategias de adaptacién a la crisis climatica, convirtiendo esa planificacion y

estrategias en medidas dirigidas a zonas o grupos vulnerables, tales como: La evolucion de riesgo,

ubicacion de la amenaza potencial y su grado de severidad; gestion de cuencas, fomentando las buenas

practicas agroforestales sostenibles, la conservacion del suelo y las medidas de control de incendios; y

fortalecer el engranaje entre las estructuras del Sistema Nacional para la Prevencion, Mitigacion y

Atencidn de Desastres.
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