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Resumen
El sector floricultor es muy importante en la sabana de Bogotá gracias a
la alta productividad y competencia a nivel económico en el país. Al ser
uno de los sectores agrícolas más desarrollados, requiere de tecnologías
que ayuden a la mejora continua del proceso. Cambios negativos en el
clima contribuyen a la afectación en la productividad, por lo que es de
gran importancia conocer estos posibles cambios en variables climáti-
cas como lo son la precipitación, humedad y temperatura. Se pretende
obtener un buen modelo con el que se pueda pronosticar cambios en
las temperaturas mínimas para el correcto desarrollo fisiológico de la
rosa. El pronóstico fue realizado con una base de datos de una compa-
ñía floricultora de la Sabana de Bogotá y consistió en la obtención de
un pronóstico de temperaturas mínimas para el mes de febrero del año
2022. Se obtuvieron tres pronósticos, uno con un modelo ARIMA, uno
con redes neuronales de retroalimentación y otro con redes neuronales
recurrentes, los cuales se compararon con los valores reales. Los resulta-
dos indican menor error en el modelo ARIMA pero mayor variación en
las temperaturas mínimas con las redes neuronales recurrentes, por lo
que se considera necesario elaborar un modelo de series multivariadas
en el que se incluyan variables como temperatura máxima y humedad
relativa para que el modelo sea más acertado a los datos reales.

Palabras clave: Pronóstico, clima, rosa, temperatura mínima.

Como citar este articulo

Carolina Duarte,“Elaboración y Comparación del Pronóstico de la
Temperatura Mínima Mediante un Modelo ARIMA y Redes Neuro-
nales de un Cultivo de Rosas en la Sabana de Bogotá”, Revista Apuntes
de Ciencia e ingeniería, 1, 1, nov, pag 11-23. 2023. doi: 10.37511/apun-
tesci.v1n1a2

https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a2 11

Facultad de Ingeniería y
Ciencias Básicas

Recibido: 14 de junio de 2022
Aceptado: 4 de agosto de 2022
Publicado: 22 de noviembre de 2023

Copyright: ©2023 por los autores. Este artículo es de
acceso abierto distribuido bajo los términos y condicio-
nes de Creative Commons Licencia de atribución (CC
BY NC SA)
(https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/).

https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a2
https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a2
https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a2
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


ISSN: 2745-2956

1. Introducción

El municipio del Rosal se encuentra ubicado en la sabana de occidente, su principal actividad econó-
mica es la agrícola, donde el 69 % del suelo es utilizado para la siembra de diferentes cultivos y el clima es
principalmente de tipo bosque montañoso, con temperatura promedio de 13 grados que puede descender
hasta -1 grados [1, 2, 3, 9].

Según Asocolflores, para este 2022 únicamente en la temporada de San Valentín se exportaron cerca de
650 millones de tallos. Así mismo, el sector floricultor se encuentra en el segundo lugar de exportaciones a
nivel nacional y Colombia se encuentra en el segundo puesto como exportador de flores a nivel mundial,
siendo el departamento de Cundinamarca el lugar con la mayor concentración de la exportación de flores
(66 %) [4, 5, 6, 20].

El IDEAM define una helada como la ocurrencia de una temperatura igual o menor a 0°C a un nivel
de 2 metros sobre el nivel del suelo, en lugares cuyas alturas sean desde los 2500 m.s.n.m en adelante;
temperatura en la que los tejidos de una planta pueden llegar a sufrir daños irreversibles. Estos eventos
ocurren con mayor frecuencia en las temporadas secas de diciembre a enero de cada año. Existen diferen-
tes tipos de helada, como heladas por advección, por evaporación, radiación, siendo esta última típica de
regiones tropicales y se caracteriza principalmente por la pérdida de temperatura que tienen las plantas
en horas de la noche al ceder ésta misma al ambiente por medio de la radiación. Según los efectos que
producen las heladas en las plantas, existen las heladas blancas determinada porque las gotas de rocío se
congelan sobre las hojas por la alta humedad, y las heladas negras en las que no hay formación de hielo
debido a la baja humedad pero que si ocasiona quemadura en el tejido de la planta. Como consecuencia,
se producen cambios fisiológicos en las plantas como la respiración, actividad fotosintética, absorción de
agua, destrucción de tejidos y la muerte celular [14].

Para el caso de la rosa, el tema de las diferentes variables climáticas, como temperatura (indispensable
para el tiempo de floración), humedad relativa (que tiene gran importancia en la sanidad de los cultivos),
radiación (contribuye a la temperatura bajo invernadero) y precipitación (disponibilidad de agua), son de
gran importancia para una producción de calidad. En el caso de las heladas, pese a que los cultivos se
encuentran bajo invernadero para la protección, la diferencia entre la temperatura ambiente en horas de
la noche y la temperatura interna no es muy marcada (Monroy, Pérez, & Cure, 2001).

Con el fin de obtener pronósticos para las diferentes variables climatológicas, se han realizado varios
modelos, como [19] que por medio de series de tiempo elaboraron un pronóstico de sequía para la región
de Chihuahua, México. Los autores muestran la implementación de dos modelos, el primero es un modelo
autorregresivo integrado de medias móviles y el segundo consiste en modelos no lineales autorregresivos
con entrada exógena (NARX), donde el primero emplea series de tiempo y el segundo redes neuronales.
Por otra parte, Vanegas Ramos implementó modelos locales en el espacio de fase tomando inicialmente
1582 series de tiempo de estaciones cercanas, reduciéndolas a 2 y evaluando 8 variables hidrometereológi-
cas, obteniendo un modelo de regresión lineal con resultados aceptables pero que se ajustan únicamente
para dichas estaciones; en este modelo también se resalta que valores no tomados de eventos extremos
como temperaturas muy bajas o precipitaciones muy altas no se pueden predecir [17].

Para la predicción de precipitaciones en la sabana de Bogotá Ramírez Forero & Malagón Márquez,
(2018) emplearon el modelo de la interpolación determinística espacio temporal y también un modelo
ARIMA, pero en ambos métodos se empleó la función multicuadrática inversa. En esta investigación cabe
resaltar que a pesar de que el modelo ARIMA tuvo menor error en la predicción,éste emplea mayor tiem-
po en el procesamiento de la información.

Las series de tiempo son conjuntos de datos que se observan durante un periodo de tiempo, se puede
definir como un proceso estocástico, es decir un conjunto de variables aleatorias clasificadas según un
determinado parámetro. Estas variables pueden ser aleatorias, discretas o continuas y la variable tiempo
puede tomar valores reales o discretos. (Reyes Polanco, 2021).
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En los modelos de series de tiempo, es importante que las series no tengan datos faltantes, para rellenar
esta información [1], emplean dos métodos para la obtención de datos faltantes en estaciones meteoroló-
gicas, donde la primera consiste en la obtención de datos de estaciones cercanas y mediante el análisis
multivariado de componentes principales se complementa la información faltante; el segundo método se
emplea cuando no hay información de estaciones cercanas y consiste en emplear modelos predictivos au-
torregresivos AR(p) con la información existente de la estación meteorológica en estudio.

El análisis de componentes principales toma una cantidad de las variables originales y las combina
de forma lineal con las nuevas combinaciones [4]. Al realizar una serie de combinaciones lineales de las
variables, el ACP analiza la estructura de las matrices de varianzas y covarianzas, así como la matriz de
correlación. Para determinar el número de componentes principales a utilizar se debe definir si se utilizará
la matriz de varianzas y covarianzas o la matriz de correlaciones. En el primer caso, hay dos métodos, el
primero consiste en dejar solo los componentes cuya raíces sean diferentes de cero, el segundo es emplear
el porcentaje de varianza total y retener los valores menores a p componentes; en el segundo caso, hay
dos opciones a tener en cuenta si se emplea la matriz de correlación, primero se retienen las componentes
cuyas raíces sean mayores a 1 y segundo, por una prueba gráfica en la que se observará una curva des-
cendente y una vez ésta se empiece a volver recta, se visualizará el número de componentes principales a
usar (Hernández Rodríguez, 1998).

Alfaro & Soley (2009), sostienen en el análisis de componentes principales que las matrices de cova-
rianzas se utilizan cuando se desea conservar la diferencia de la varianza de las estaciones climatológicas,
mientras que si lo importante es analizar la forma de las curvas de las estaciones es mejor emplear la
matriz de correlaciones. En ambos casos, entre mayores sean tanto los valores de covarianza como los de
correlación, mayor será la relación entre cada estación estudiada.

Para el pronóstico de series de tiempo existen diferentes métodos, como la suavización exponencial
lineal donde se toma la serie de tiempo y se emplea un “mecanismo de autocorrección que busca ajustar
los pronósticos en dirección opuesta a las desviaciones del pasado mediante una corrección que se ve
afectada por un coeficiente de suavización”, aquí se debe tener en cuenta que solo se obtiene del modelo
la predicción del último periodo (Salazar López, 2019), la suavización exponencial de Holt, que también
emplea una ecuación lineal pero necesita de dos constantes de suavización; la suavización exponencial
de Winter la cual se emplea cuando los datos son estacionales y usa tres constantes de suavización, los
modelos autorregresivos integrados y de promedio móvil (ARIMA) que toma valores de la serie de tiempo
y se usan como valores independientes en modelos de regresión [19]. Los modelos ARIMA autorregresi-
vos reflejan la información de valores de periodos del pasado (Aguirre Jaime, 1994). La ecuación de los
modelos autorregresivos AR(p) está dada por (1):

yt = δ0 + θ1yt−1 + θ2yt−2 + ... + θpyt−p + ωt (1)

Donde ωt es el error o ruido blanco y debe cumplir con 3 condiciones: media 0, varianza constante y
covarianza nula.

Un modelo de media móvil muestra el valor de una variable a lo largo de un periodo de tiempo y en
sucesión de errores en dicho tiempo, dada por la ecuación (2):

yt = µ + ωt + ω1yt−1 + ω2yt2 + ... + ωqytq (2)

Fernández indica que “un modelo ARIMA permite describir un valor como una función lineal de datos
anteriores y errores debidos al azar, además, puede incluir un componente cíclico o estacional. Es decir,
debe contener todos los elementos necesarios para describir el fenómeno”. El método Box y Jenkins per-
mite evaluar cada modelo por medio de una autocorrelación parcial (Fournies Pallavicini, 2015).

Para emplear los modelos ARIMA es importante que los procesos estocásticos sean estacionarios, es
decir que no pueden tener una tendencia creciente o decreciente y en caso de que eso no ocurra, se debe
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hacer la transformación de la serie. Para determinar si una serie es o no estacionaria, generalmente basta
con observar una gráfica de los datos (de Arce & Mahia, Año no especificado).

El modelo lineal emplea tres representaciones, si se conoce el modelo se puede emplear la represen-
tación de puramente medias móviles, puramente autorregresiva o finita. Cuando del modelo es lineal y
depende de la parte autorregresiva y de la parte de medias móviles, recibe el nombre de ARMA (p,q).
(González Casimiro, Año no especificado). A los modelos ARMA se les aplica una diferenciación esta-
cional previamente, a diferencia de un modelo ARIMA, un a un modelo ARMA se le realiza un ajuste y
una estimación sobre la serie original, mientras que el ARMA lo hace en la serie ya diferenciada (Aguirre
Jaime, 1994).

La ecuación de un modelo ARMA es la sumatoria de un modelo AR(p) y un modelo MA(q)en (3):

f (u) = µωt + ω1yt−1 + ω2yt2 + ... + ωqytq + δ0 + θ1yt−1 + θ2yt−2 + ... + θpyt−p + ωt (3)

2. Metodología

Inicialmente se tomó una base de datos de la empresa de flores con temperaturas mínimas desde enero
de 2019 hasta enero de 2022, se verificó que no hubiera datos faltantes y se procedió a obtener el pronóstico
del mes de febrero de 2022 mediante un modelo ARIMA y mediante el modelo de redes neuronales de
retroalimentación nntear y el modelo de redes neuronales recurrentes Elman. Luego de hacer un análisis
descriptivo, para el modelo ARIMA se empleó la metodología de Box y Jenkins, en el cual se inició con:

Identificación del posible modelo: Se determinó si la serie era o no estacionaria mediante las prue-
bas de dickey Fuller y Phillips Perron.

Selección de la transformación: Para convertir la serie en estacionaria, en este caso fue necesario
aplicar únicamente una diferencia ordinaria.

Determinación modelo ARIMA: Mediante las gráficas ACF y PACF, se propuso 23 posibles mode-
los.

Estimación: Se aplicó las pruebas de autocorrelación de Liun Box, de aleatoriedad de Run test y de
normalidad de Jarque Bera, así como la obtención del BIC.

Predicción: Se procedió a obtener el pronóstico con el modelo seleccionado, es decir el ARIMA
(5,1,1).

Para el caso de las redes neuronales, en el modelo de retroalimentación nntear, en el que se hace la red
con una capa oculta y las entradas con un retraso, se obtienen los residuales y el modelo. Finalmente se
hace un ajuste con los valores históricos.

Por último, en el modelo de redes neuronales recurrentes Elman, se tomó la serie, se normalizó y se
dividieron los datos en un conjunto de entrenamiento (80 %) y un conjunto de prueba (20 %). Luego se
creó un dataframe para adelantar los valores de la serie en un futuro de 28 días, se eliminaron los NA y se
determinaron los valores de entrada y salida de la red. La red creada fue de tres capas ocultas con una de
7 neuronas y 2 de 1, el ritmo de aprendizaje fue de 0.1 y un máximo de 15000 iteraciones. Luego se obtuvo
el pronóstico y se desnormalizaron los datos. Finalmente se calculó el error de los tres pronósticos.

3. Análisis de resultados

Al crear la serie de tiempo con los valores de temperaturas mínimas obtenidos en la finca, (Ver Figura
1) se obtiene una media de 8.13°C, siendo el valor mínimo de -2°C y el máximo de 12.7°C. Al elaborar
un gráfico de la temperatura mínima con cada año de la serie de tiempo, (Ver Figura 2) se observa mayor
variación en las temperaturas mínimas en los meses de diciembre, enero, febrero, agosto y septiembre y
los meses de mayo, junio y julio son los que menos variabilidad en la temperatura tienen, información que
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concuerda de acuerdo a la información proporcionada por el IDEAM, la cual indica que los meses donde
más probabilidad hay de heladas son los meses secos, especialmente de diciembre a febrero.

Figura 1: Serie de tiempo con datos de temperaturas mínimas de enero 1 de 2019 a enero 31 de 2022, con
frecuencia diaria para un total de 1096 datos.

Figura 2: Temperaturas mínimas para cada año de la serie de tiempo.

3.1. Modelo ARIMA

Como primera parte de la metodología se identifica el modelo. Al observar la Figura 3, se deduce
que los datos no tienen una media ni varianza constante, por lo que se considera que los datos no son
estacionarios.

Figura 3: Gráficas ACF y PACF para la serie original y con una diferencia ordinaria.
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Adicionalmente, al observar la gráfica ACF se ve que los valores tienden a decrecer muy lentamente
por lo que se considera que no es estacionaria. Ya que se debe cumplir que los datos sean estacionarios, es
decir de media y varianza constante se realiza una diferencia ordinaria para convertir la serie en estacio-
naria., por lo que se hace la prueba de dickey Fuller y Phillips perron para evaluar estacionariedad (Tabla
1).

Si se hace una diferencia a la serie original al observar la Figura 3 pareciera que esta se volviera esta-
cionaria, pues parece que se vuelve la media más constante y los valores en el ACF decrecen rápidamente.
A la serie original se le aplican las pruebas de estacionariedad de Dickey- Fuller y de Phillips Perron y
ambas indican que la serie es estacionaria.

Sin embargo, al observar la gráfica de descomposición, se nota una tendencia, por lo que se aplica
nuevamente la prueba de Dickey – Fuller con el paquete URCA y el resultado del estadístico de prueba es
0,9683, el cual cae fuera de la región de rechazo por lo que se aprueba la hipótesis nula y se determina que
la serie original es no estacionaria (Tabla 1). Luego de hacer una diferencia con Dickey- Fuller y Phillips
Perron, ambas indican que la serie es estacionaria, y al aplicar Dickey – Fuller con el paquete URCA en
esta ocasión, el valor del estadístico (-17.9855) cae en la región de rechazo, por lo que la serie con una
diferencia ordinaria es estacionaria.

Dickey Fuller Phillips Perron Dickey Fuller URCA
Serie sin diferenciar 0,01 0,01 -0,97
Serie diferenciada 0,01 0,01 -17,99

Tabla 1: valores del estadístico de prueba de las pruebas de estacionariedad para la serie sin y con dife-
rencia.

Modelo BIC

Test de
auto-
correlación
Liung box

Test de
alea-
toriedad
Run test

Test de
Normalidad
Jarque bera

Observaciones

ARIMA(7,1,0) 4905,33 0.01829 0.04452 0.7383
ARIMA(6,1,0) 4906,91 0.006278 0.5219 0.04636
ARIMA(5,1,0) 4919,74 0.0007622 0.5994 0.1261
ARIMA(4,1,0) 4925,22 0.0002567 0.8491 0.09774
ARIMA(3,1,0) 4954,63 0,00 0.8195 0.1391
ARIMA(2,1,0) 5010,93 0,00 0.3924 0.6411
ARIMA(1,1,0) 5058,31 2.2e-16 0.6059
ARIMA(0,1,1) 4887,80 0,00 0.001505 0.005666
ARIMA(0,1,3) 4837,18 0.2301 0.3688 0.001439
ARIMA(7,1,1) 4840,45 0.5149 0.9407 0.0004847 LAGS AR 1,2,5 Y MA1
ARIMA(6,1,1) 4840,45 0.515 0.9408 0.000485 LAGS AR 1,2,5 Y MA1
ARIMA(5,1,1) 4840,45 0.515 0.9407 0.000485 LAGS AR 1,2,5 Y MA1
ARIMA(4,1,1) 4841,10 0.3751 0.3387 0.0003088 LAGS AR 1,2,4 Y MA1
ARIMA(3,1,1) 4833,35 0.1536 0.6735 0.001345 LAG 1 Y MA 1
ARIMA(2,1,1) 4833,35 0.1536 0.6735 0.001345 LAG 1 Y MA1
ARIMA(1,1,1) 4834,35 0.1536 0.6735 0.001345
ARIMA(7,1,3) 4861,49 0.4409 0.224 0.0004727 LAGS AR 1,2,3,4 Y MA1
ARIMA(6,1,3) 4861,49 0.4409 0.224 0.0004727 LAGS AR 1,2,3,4 Y MA1
ARIMA(5,1,3) 4854,26 0.5215 0.4322 0,00002 LAGS AR 1,2,3,5 Y MA1
ARIMA(4,1,3) 4859,33 0.2659 0.667 0.0005601
ARIMA(3,1,3) 4841,34 0.3896 0.9548 0.0008627 LAGS AR 1,2,3 Y MA 3
ARIMA(2,1,3) 4887,80 0,00 0.001505 0.005665 LAG MA1
ARIMA(1,1,3) 4887802,00 0,00 0.001505 0.005665 LAG MA1

Tabla 2: Resultados de la estimación y diagnóstico del modelo ARIMA.
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AL observar el gráfico ACF y PACF de la Figura 4, con los modelos propuestos que se presentan en la
Tabla 2.

Figura 4: Valores de ACF y PACF

Inicialmente se seleccionan los modelos de menor BIC y que cumplieran con las pruebas de autocorre-
lación y de aleatoriedad, en este caso se selecciona el modelo ARIMA (5,1,1)

Figura 5: Residuales del modelo ARIMA (5,1,1).

Los residuales del modelo indican ruido blanco con media 0 y que los datos no son normales, así
como los valores del estadístico de prueba del test de autocorrelación, que se alejan bastante del mínimo
requerido(ver Figura 5).

Después de analizar varios modelos ARIMA, se observa que el criterio de información bayesiano (BIC)
es una métrica clave para seleccionar el modelo más adecuado. El BIC es útil para la selección de modelos
ya que penaliza la complejidad del modelo, evitando así el sobreajuste. Cuanto menor sea el valor de BIC,
mejor será el modelo en términos de ajuste y simplicidad.

De los modelos presentados en la tabla, el modelo ARIMA(5,1,1) tiene un BIC de 4840,45, que es uno
de los valores más bajos en comparación con otros modelos. Además, este modelo pasa las pruebas de au-
tocorrelación y aleatoriedad con valores de 0.515 y 0.9407, respectivamente, lo que indica que los residuos
del modelo son independientes y se distribuyen de manera aleatoria.

Por lo tanto, basándonos en el criterio de BIC y en las pruebas de diagnóstico, el modelo ARIMA(5,1,1)
parece ser el más adecuado para describir la serie temporal en cuestión. Este modelo utiliza 5 términos
autoregresivos (AR), 1 término de diferenciación (I) y 1 término de media móvil (MA), y se especifica con
lags AR en 1, 2 y 5 y MA en 1.
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En resumen, inicialmente se seleccionan los modelos de menor BIC y que cumplieran con las pruebas
de autocorrelación y de aleatoriedad. En este contexto, el modelo ARIMA(5,1,1) se destaca como el modelo
más adecuado para representar la serie temporal analizada.

Los residuales del modelo indican ruido blanco con media 0 y que los datos no son normales, así
como los valores del estadístico de prueba del test de autocorrelación, que se alejan bastante del mínimo
requerido. (Figura 5)

AÑO MES DIA FORECAST REAL
2022 Febrero 1 9,31 2,8
2022 Febrero 2 8,94 6,2
2022 Febrero 3 8,99 3,4
2022 Febrero 4 8,86 7,2
2022 Febrero 5 8,86 10,7
2022 Febrero 6 8,81 11
2022 Febrero 7 8,78 10,3
2022 Febrero 8 8,77 11,4
2022 Febrero 9 8,75 8,7
2022 Febrero 10 8,75 6,7
2022 Febrero 11 8,74 8
2022 Febrero 12 8,74 8,2
2022 Febrero 13 8,73 11,9
2022 Febrero 14 8,73 9,1
2022 Febrero 15 8,73 11,4
2022 Febrero 16 8,73 11,6
2022 Febrero 17 8,73 11,2
2022 Febrero 18 8,73 11
2022 Febrero 19 8,73 11,4
2022 Febrero 20 8,73 10,01
2022 Febrero 21 8,73 10,07
2022 Febrero 22 8,73 6,5
2022 Febrero 23 8,73 8,3
2022 Febrero 24 8,73 10,9
2022 Febrero 25 8,73 10,2
2022 Febrero 26 8,73 12
2022 Febrero 27 8,73 12,1
2022 Febrero 28 8,73 12,1

Tabla 3: Resultados del pronóstico vs valores reales para el mes de febrero modelo ARIMA

Los valores del pronóstico muestran que éste tiende a arrojar datos cercanos a la media (Gráfica 6), sin
embargo, en días de valores cercanos a los mínimos o máximos históricos, el pronóstico no es acertado.
También se observa en la tabla 3, que después de los primeros 13 días de febrero el valor del pronóstico
no varía.

Figura 6: Pronóstico con el modelo ARIMA (5,1,1) y sus coeficientes.
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3.2. Redes neuronales de retroalimentación

Debido a que se considera que con un modelo ARIMA el pronóstico no es muy bueno, se procede
a obtener un nuevo pronóstico mediante redes neuronales de retroalimentación (nntear). En este caso se
elaboró la red con una capa oculta y los residuales indican que los valores de la media no se ajustan a 0
(Figura 7), del mismo modo, al imprimir los valores del pronóstico con un nivel de significancia del 95 %
para el mes de febrero (Tabla 4), aunque estos son más cercanos a los reales en el caso de las temperaturas
más bajas, tampoco se considera un buen modelo.

AÑO MES DIA FORECAST REAL
2022 Febrero 1 8,7 2,8
2022 Febrero 2 8,3 6,2
2022 Febrero 3 8,6 3,4
2022 Febrero 4 8,5 7,2
2022 Febrero 5 8,2 10,7
2022 Febrero 6 8,5 11
2022 Febrero 7 8,4 10,3
2022 Febrero 8 8,2 11,4
2022 Febrero 9 8,4 8,7
2022 Febrero 10 8,4 6,7
2022 Febrero 11 8,5 8
2022 Febrero 12 8,5 8,2
2022 Febrero 13 7,6 11,9
2022 Febrero 14 7,3 9,1
2022 Febrero 15 7,4 11,4
2022 Febrero 16 7,6 11,6
2022 Febrero 17 7,8 11,2
2022 Febrero 18 7,8 11
2022 Febrero 19 7,7 11,4
2022 Febrero 20 7,5 10,01
2022 Febrero 21 7,2 10,07
2022 Febrero 22 8,0 6,5
2022 Febrero 23 8,3 8,3
2022 Febrero 24 8,2 10,9
2022 Febrero 25 8,3 10,2
2022 Febrero 26 7,3 12
2022 Febrero 27 7,2 12,1
2022 Febrero 28 7,9 12,1

Tabla 4: Resultados del pronóstico vs valores reales para el mes de febrero con redes de retroalimentación.

Figura 7: Residuales para una red neuronal de retroalimentación.
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Si se observa la Figura 8, los valores arrojados por el modelo tienden a variar más y acercarse a los
reales, pero al arrojar el pronóstico para el mes de febrero, el modelo de redes neuronales recurrentes se
centra en valores cercanos a la media.

Figura 8: Pronóstico con el modelo de redes neuronales de retroalimentación.

3.3. Redes neuronales de recurrentes

Los 1096 datos se dividieron en un conjunto de entrenamiento (80 %) y un conjunto de prueba (20 %).
La creación del dataframe se empleó para adelantar los valores de la serie en un futuro de 28 días, se
eliminaron los NA y se determinaron los valores de entrada y salida de la red. En la Figura 9 se observa
que llegando a las 15000 iteraciones el error tiende a ser cercano a cero.

Figura 9: Error para 15000 iteraciones.

Cuando se obtienen los valores del modelo en la Figura 10 se puede notar que la predicción es más
cercana a los datos reales que con los modelos anteriormente propuestos, incluso hay picos mucho más
marcados que los datos de la serie original.

Figura 10: Predicción de los valores con el método de Elman
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Finalmente, al predecir los datos, se observa que éstos son mucho más similares a los valores originales
(Figura 11) y al elaborar el pronóstico para el mes de febrero, los valores tienden a tener más picos similares
a los datos reales que a un valor promedio de temperatura. (Tabla 5)

Figura 11: Pronóstico para el mes de febrero con el método Elman

AÑO MES DIA FORECAST REAL
2022 Febrero 1 8,7 2,8
2022 Febrero 2 10,1 6,2
2022 Febrero 3 7,5 3,4
2022 Febrero 4 9,0 7,2
2022 Febrero 5 8,0 10,7
2022 Febrero 6 9,1 11
2022 Febrero 7 7,5 10,3
2022 Febrero 8 8,8 11,4
2022 Febrero 9 10,5 8,7
2022 Febrero 10 9,2 6,7
2022 Febrero 11 3,6 8
2022 Febrero 12 5,7 8,2
2022 Febrero 13 7,3 11,9
2022 Febrero 14 9,1 9,1
2022 Febrero 15 7,9 11,4
2022 Febrero 16 1,5 11,6
2022 Febrero 17 10,2 11,2
2022 Febrero 18 7,3 11
2022 Febrero 19 10,4 11,4
2022 Febrero 20 9,1 10,01
2022 Febrero 21 7,8 10,07
2022 Febrero 22 7,8 6,5
2022 Febrero 23 8,3 8,3
2022 Febrero 24 9,5 10,9
2022 Febrero 25 10,7 10,2
2022 Febrero 26 7,9 12
2022 Febrero 27 8,5 12,1
2022 Febrero 28 9,8 12,1

Tabla 5: Resultados del pronóstico vs valores reales para el mes de febrero con redes recurrentes.

Por último, al observar los resultados de los errores cuadráticos medios de cada pronóstico con los
valores reales, se observa que el modelo ARIMA tiene menor error, aunque los valores del pronóstico de
Elman y nntear son más cercanos a los reales, esto ocurre debido a que el error cuadrático medio trabaja
mejor con resultados de la media de los datos que con grandes errores respecto a los reales. En el caso del
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error MAPE, este mide el error en porcentaje y se debe tener en cuenta para casos de variables cercanas a
0 que el cálculo del error no será muy bueno.

MODELO RMSE MAPE
ARIMA 14,21 32,73
NNTEAR 16,68 35,70
ELMAN 18,08 36,37

Tabla 6: Errores cuadráticos medios para cada modelo

4. Conclusiones

Se considera importante crear modelos de alta precisión debido a que temperaturas muy bajas pueden
ocasionar problemas fisiológicos a las plantas que en condiciones extremas pueden generar daños irrepa-
rables. A pesar de que los valores de temperaturas mínimas con el pronóstico del modelo Elman son más
cercanas a las reales y varían más, el error cuadrático medio indica que el modelo ARIMA es el mejor
respecto a los valores reales, sin embargo, estos datos tienden a ser muy similares a la media, por lo que
en meses donde las mínimas no varíen mucho como julio y agosto se podría realizar un buen pronóstico,
pero en temporadas de mayor variación, o en meses con probabilidades de heladas, como diciembre y
enero, cuando las mínimas tiendan a cero grados, el pronóstico no será bueno.

Teniendo en cuenta lo anterior, se considera que para que el pronóstico sea mucho mejor, es necesario
incluir más variables climáticas, como humedad relativa y quizá temperatura máxima.
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