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I. INTRODUCCIÓN 

El Niño Oscilación del Sur (ENOS), es uno de los principales impulsores de la variabilidad 

climática interanual del planeta (Philander, 1990), a menudo causa una amplia gama de 

anomalías climáticas, y el pronóstico anticipado de ENOS es siempre un tema científico 

importante y desafiante. 

Dado que aún no se ha establecido una teoría ENOS unificada y completa, la comunidad 

científica a menudo usa indicadores relacionados, como el índice Niño 3.4, el índice de 

oscilación sur (SOI), el índice del Niño Oceánico (ONI). En el Perú además de utilizar lo 

antes mencionado utilizan el índice costero (ICEN) (Estudio Nacional del Fenómeno El Niño 

[ENFEN], 2012), basado en datos de la región Niño 1+2, esto para pronosticar las tendencias 

de desarrollo de ENOS a través de modelos de simulación numérica apropiados. Sin 

embargo, debido a que el fenómeno ENOS es un modelo altamente complejo, no lineal y 

dinámico (Barnston et al., 2012), los índices mencionados mezclan muchos componentes de 

baja y alta frecuencia, y la precisión de los métodos de pronóstico numérico populares 

actuales no es alta. 

Cada año, investigadores de todo el mundo pronostican ENOS con meses de anticipación, y 

aun así siguen estudiando nuevos métodos de pronóstico todo el tiempo por su alta 

complejidad de pronóstico, incluyendo modelos dinámicos (modelos numéricos basados en 

leyes físicas de la océano - atmósfera), modelos estadísticos, modelos de redes neuronales 

artificiales y modelos de aprendizaje profundo. 

Los avances recientes en el aprendizaje profundo, especialmente los enfoques de aprendizaje 

profundo para el pronóstico de secuencias espacio temporales (Shi X et al., 2018), 

proporcionan algunas ideas útiles sobre cómo analizar este problema. Los datos suficientes 

y el modelo adecuado se consideran dos puntos esenciales para aplicar los métodos de 

aprendizaje profundo de manera efectiva. Pero lo que se necesita es un modelo apropiado 

para el aprendizaje profundo de la región del pacifico relacionada con ENOS. Lo más 

importante del aprendizaje profundo es cómo capturar la información espacial y temporal 

simultáneamente en un modelo de aprendizaje profundo. Esta tarea es muy desafiante ya que 
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se ve afectada por los siguientes dos factores complejos como son: la dependencia espacial 

como la temperatura superficial del mar (TSM), y la dependencia temporal que se ve 

afectada por intervalos de tiempo modulada para las variaciones climáticas interanuales. 

Dado que ENOS tiene enormes impactos en el clima a nivel global al inducir varias 

teleconexiones atmosféricas (Bjerknes, 1969; Wallace y Gutzler, 1981; Glantz et al., 1991), 

provocando casi de inmediato lluvias torrenciales, sequías, temperaturas elevadas e incluso 

descensos bruscos de la temperatura (Organización Meteorológica Mundial [OMM], 2014). 

En el caso de Perú el ENOS muestra una gran vulnerabilidad ante las variaciones climáticas 

drásticas, como los episodios de eventos extremos asociadas a ENOS, trayendo como 

consecuencia pérdidas económicas, y afectando las condiciones de vida de la población; es 

por eso, que el presente trabajo tiene como objetivo proponer un modelo de pronóstico 

mediante inteligencia artificial de los patrones espaciales y temporales de ENOS en las 

regiones Niño, teniendo como precursores datos climáticos oceánicos y atmosféricos espacio 

temporales. 

 



 

 

 

II. JUSTIFICACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 

Aproximadamente de dos a siete años, la temperatura de la superficie del mar es más alta 

(baja) que el promedio en el Pacífico ecuatorial oriental, junto con los cambios en la 

atmósfera (OMM, 2014). El ENOS es causado por una interacción océano-atmósfera a gran 

escala entre el Pacífico ecuatorial y la atmósfera global (Bjerknes, 1969), es el modo 

dominante de variabilidad climática en escalas de tiempo interanuales y tiene tele conexiones 

en todo el mundo (Bjerknes, 1969; Wallace y Gutzler, 1981; Glantz et al., 1991). Dado que 

ENOS causa enormes daños en todo el mundo, es muy deseable realizar pronósticos hábiles, 

preferibles para plazos de hasta 1 año. Hasta ahora, se utilizan modelos tanto estadísticos 

como dinámicos para predecir ENOS (Chen et al., 2004; Yeh et al., 2009; Fedorov et al., 

2003). Sin embargo, los eventos ENOS no se pronostican lo suficientemente bien hasta con 

6 meses de anticipación debido a la existencia de la llamada barrera de predictibilidad 

(Goddard et al., 2001; Goddard et al., 2009). 

La mayoría de las investigaciones y modelos para pronósticos relacionadas a ENOS, como 

los modelos dinámicos entregan pronósticos de muy cortos plazos y son de altos costos 

computacionales, por otro lado, los modelos estadísticos, dependen en gran medida de la 

disponibilidad de datos históricos oceánicos y atmosféricos y se centra en investigar datos 

únicos de índices Niño (SOI, MEI, ONI). Estas investigaciones se enfocan en su mayoría en 

la región 3.4, y no en la región Niño 1+2, que, para Perú, ambas regiones tienen efectos muy 

devastadores, por cual es materia de investigación tanto en la región Niño 3.4 y Niño 1+2. 

Por lo tanto, es necesario mejorar la habilidad de predicción de ENOS como un proceso 

espacio temporal más allá del límite de predictibilidad (6 meses), tanto en la región Niño 3.4 

como la región Niño 1+2, en este caso usando técnicas de Redes Neuronales profundas. En 

este sentido, surge la siguiente interrogante de investigación: 

¿Es posible pronosticar ENOS mediante un modelo de inteligencia artificial espacio 

temporal en las regiones Niño? 

 



 

III. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACIÓN 

Los objetivos que persigue esta investigación son: 

3.1. Objetivo general 

− Pronosticar mediante inteligencia artificial los patrones espaciales y temporales de 

ENOS en las regiones Niño, teniendo como predictores datos climáticos oceánicos y 

atmosféricos espacio temporales. 

3.2. Objetivos específicos 

− Analizar y caracterizar los datos climáticos predictores oceánicos y atmosféricos de 

los eventos El Niño y La Niña de manera espacial y temporal. 

− Pronosticar los cambios en la distribución espacial y temporal de las anomalías de la 

temperatura superficial del mar para eventos El Niño y La Niña, con datos climáticos 

oceánicos y atmosféricos. 

− Pronosticar el desarrollo temporal de índices climaticos oceánicos y evalúar la 

habilidad de correlación del modelo de inteligencia artificial con los índices Niño 3.4 

y Niño 1+2. 

− Evaluar y comparar el modelo de inteligencia artificial con modelos de pronósticos 

climáticos globales de manera espacio temporal. 

 



 

 

 

IV. FORMULACIÓN DE HIPÓTESIS 

Dado que El Niño Oscilación del Sur representa condiciones climáticas heterogéneas, y está 

asociado con lluvias severas, inundaciones y sequías que afectan a todo el mundo, con un 

impacto socioeconómico y ambiental desastroso en muchos países, y más aún en el Perú 

(OMM, 2014), se plantean las hipótesis siguientes: 

4.1. Hipótesis general 

− Un modelo de inteligencia artificial espacio temporal puede pronosticar ENOS en las 

regiones Niño de manera espacio temporal. 

4.2. Hipótesis específicos 

− Los datos climáticos predictores oceánicos y atmosféricos tienen influencia física en 

los eventos El Niño y La Niña. 

− Con datos climáticos oceánicos y atmosféricos se puede pronosticar la distribución 

espacial y temporal de las anomalías de la temperatura superficial del mar para 

eventos El Niño y La Niña. 

− El modelo de inteligencia artificial propuesto puede pronosticar el desarrollo 

temporal de índices climáticos oceánicos. 

− El modelo de inteligencia artificial propuesto se puede comparar con modelos de 

pronóstico climáticos globales de manera espacio temporal. 

 

  



 

 

 

V. MARCO TEÓRICO 

5.1. ANTECEDENTES 

El desarrollo de la tecnología en los últimos años, ha ido impulsando notablemente al área 

de la inteligencia artificial (aprendizaje profundo, aprendizaje automático y redes neuronales 

artificiales). En ese sentido muchos investigadores ayudados de la inteligencia artificial han 

propuestos pronósticos de ENOS con distintas técnicas de la inteligencia artificial. 

A continuación, se menciona el uso del aprendizaje profundo (DL, en sus siglas en inglés) 

en el pronóstico de ENOS y la manera de cómo está contribuyendo en el pronóstico de largo 

plazo. Geng et al. (2021), Chen et al. (2023) y Wang et al. (2023) pronosticaron mediante 

esta técnica el índice El Niño 3.4 de manera temporal a largo plazo (más de 1 año), en el 

caso de Geng et al. (2021) y Wang et al. (2023) utilizaron como datos de entrada mapas 

espacio temporales de las anomalías de la TSM. Además, Wang et al. (2023) le adicionaron 

el contenido de calor del océano de simulación históricos del CMIP5/6, obteniendo 

pronósticos a larga plazo del índice Niño 3.4. 

Wang et al. (2023) pronosticaron ENOS, con datos de entrada de mapas espaciales de las 

anomalías de la TSM y la temperatura oceánica promediada verticalmente en los 300 m 

superiores, estos datos de entrada son simulaciones históricas de la fase 5/6 (CMIP5/6) e 

iniciando, con un filtrado y combinado de modelos CMIP mediante algoritmos genéticos 

para los datos de entrenamiento, y posteriormente realizando pronósticos de ENOS. 

También la literatura muestra que para identificar ENOS se ha utilizado muchos índices 

climáticos, como por ejemplo ONI, Jonnalagadda y Hashemi (2022) usaron mapas 

característicos espaciales de la TSM para pronosticar temporalmente ONI en plazos de 

entrega de 1, 3, 6, 9 y 12 meses. 

En el pronóstico de ENOS con DL, también hay investigaciones de pronóstico de ENOS 

basados en datos de entrada de series temporales como las anomalías de la SST, para 

pronosticar índices Niño, específicamente Niño 3.4 (serie temporal). Yan et al. (2020), Guo 

et al. (2020) y Chen et al. (2023), concluyeron que puede pronosticarse El Niño con 12 meses 



 

de anticipación en promedio y con aceptables métricas estadísticas, estos autores pronostican 

solo de manera temporal el índice El Niño. 

Así mismo, entre las técnicas de pronóstico, podemos mencionar las técnicas de aprendizaje 

automático (ML, en sus siglas en inglés), Pal et al. (2020) uso estas técnicas para el 

pronóstico de ENOS, evaluando dos algoritmos ML no lineales ampliamente utilizados, los 

cuales son, Regresión de Vectores de Soporte (SVR, en sus siglas en inglés) y Bosque 

aleatorio (RF, en sus siglas en inglés) para pronosticar el Índice Modoki ENOS (EMI, en sus 

siglas en inglés) para 6, 12, 18 y 24 meses, con una precisión razonable estadísticamente. 

5.2. BASES TEORICAS 

5.2.1. Inteligencia artificial 

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), el Aprendizaje automático (Machine Learning), 

y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning) están fuertemente ligados porque son los pilares 

que sustentan la Inteligencia Artificial (IA), en estas bases teóricas explicaremos los 

conceptos y demás conocimientos fundamentales necesarios para el desarrollo de la 

investigación respecto de la IA (Figura 1). 

 

 El aprendizaje profundo es parte del aprendizaje automático y este es un 

subconjunto de la Inteligencia artificial 

a. Redes Neuronales Artificiales 

McCulloch y Pitts (1943) propusieron un modelo muy simple de la neurona biológica, que 

más tarde se conoció como neurona artificial: tiene una o más entradas binarias 

(encendido/apagado) y una salida binaria. La neurona artificial activa su salida cuando más 



 

de un cierto número de sus entradas están activas. En su artículo, demostraron que incluso 

con un modelo tan simplificado es posible construir una red de neuronas artificiales que 

calcula cualquier proposición lógica que se desee. 

Una red neuronal artificial intenta imitar el cerebro en su nivel más básico, es decir, el de la 

neurona. Una neurona artificial tiene una estructura similar a la de una neurona humana y 

comprende las siguientes secciones (Figura 2). 

 

 Red Neuronal artificial 

Fuente: Singh y Manure (2019) 

b. Aprendizaje Automático 

Como lo definió Samuel (1959), el aprendizaje automático es el campo de estudio que brinda 

a las computadoras la capacidad de aprender sin estar programadas explícitamente. El 

objetivo del aprendizaje automático es construir programas cuyo rendimiento mejore 

automáticamente con algunos parámetros de entrada, como datos, criterios de rendimiento, 

etc. Los programas se vuelven más impulsados por datos, en términos de toma de decisiones 

o predicciones. Puede que no nos demos cuenta, pero el aprendizaje automático se ha 

apoderado de nuestra vida diaria, desde recomendar productos en portales en línea hasta 

vehículos autónomos que pueden llevarnos del punto A al punto B sin que los conduzcamos 

o contratemos a un conductor.  
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El aprendizaje automático es parte de la inteligencia artificial y comprende principalmente 

tres tipos: Aprendizaje supervisado, Aprendizaje sin supervisión, Aprendizaje semi 

supervisado. 

c. Aprendizaje profundo 

El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje automático, y trata de un conjunto 

de algoritmos y técnicas que tienen como fin el aprendizaje automático. 

En esta sección se presenta el aprendizaje profundo supervisado, que incluye perceptrones 

multicapa (MLP, en sus siglas en inglés), las redes neuronales convolucionales (CNN, en 

sus siglas en inglés), las redes neuronales recurrentes (RNN, en sus siglas en inglés), las 

redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM, en sus siglas en inglés) y la 

combinación de redes LSTM y redes Convolucionales denominado ConvLSTM. 

5.2.2. El Niño Oscilación de Sur y el fenómeno del Niño 

a. Fenómeno del Niño y corriente del Niño 

Antes de describir el ENOS, es necesario conocer la evolución del fenómeno del Niño. 

Takahashi et al. (2014) en su artículo de divulgación comentaron que la primera descripción 

de un evento El Niño fue realizada por Carranza en 1891, refiriéndose a los sucesos de ese 

mismo año, que lo bautizó como “Corriente del Niño”, posteriormente lo hizo también 

Carrillo (1892), mencionando que, a fines del siglo XIX, los pescadores del norte del Perú 

apreciaron que todos los años hacia finales de diciembre, cerca de la Navidad, solía ocurrir 

un incremento de la temperatura del agua del mar, la cual era observable a lo largo de la 

costa norte. Atribuyeron este calentamiento a la llegada de una corriente marina de aguas 

cálidas a la que llamaron la corriente de “El Niño”. 

El significado del fenómeno El Niño ha ido cambiando a lo largo de los años. En algunos 

países de Sudamérica como Perú y Ecuador, se denomina “El Niño” al incremento de la 

Temperatura Superficial del agua del Mar (TSM) en el litoral de la costa oeste de Sudamérica 

con ocurrencia de lluvias intensas. 

b. El Niño Oscilacion de Sur  

El Niño Oscilación del Sur (ENOS) se genera en el Pacífico tropical a través de interacciones 

entre la atmósfera y el océano, es una variación irregular periódica en los vientos y la TSM 



 

(Philander, 1990; Bjerknes, 1969). Además, es la variación anual más energética del sistema 

climático en la Tierra, con eventos ENOS cálidos (El Niño) y eventos fríos (La Niña) que 

ocurren aproximadamente cada 2 a 7 años. 

La fase de calentamiento del ENOS es lo que se conoce como El Niño, mientras que el 

periodo de enfriamiento es conocido como La Niña (Rasmusson y Carpenter, 1982). 

Ambos fenómenos se pueden suceder, pero es importante señalar que el hecho de que El 

Niño tenga lugar, no necesariamente implica que el fenómeno de La Niña se produzca en el 

periodo inmediatamente posterior que le corresponde y viceversa. De hecho, hay periodos 

en los que ninguno de estos eventos tiene lugar y son denominados Neutros. 

c. Efectos y condicción de ENOS en el Pacífico Tropical 

Condición normal: Normalmente, la temperatura de la superficie del mar es 

aproximadamente 8 °C más alta en el Pacífico occidental que las aguas de América del Sur. 

Esto se debe a los vientos alisios que soplan de este a oeste a lo largo del ecuador permitiendo 

el oleaje de agua fría y rica en nutrientes desde niveles más profundos frente a la costa 

noroeste de América del Sur (Figura 3). 

 

 Modelo de temperaturas superficiales, vientos, áreas de aire ascendente y la 

termoclina (superficie azul) en el Pacífico tropical durante las condiciones Normales 

Fuente: McPhaden (2018) 

Además, estos mismos vientos alisios empujan el agua hacia el oeste, que se acumula más 

alto en el Pacífico occidental. La altura media del nivel del mar es aproximadamente 46 cm 



 

más alta en Indonesia que en Perú. Los vientos alisios, al acumular agua en el Pacífico 

occidental, hacen una capa cálida de 150 metros en el oeste que empuja la termoclina hacia 

abajo, mientras que se eleva en el este. La termoclina oriental de 30 metros poco profunda 

permite que los vientos tiren de agua desde abajo, agua que generalmente es mucho más rica 

en nutrientes que la capa superficial. 

Condición de El Niño: Sin embargo, cuando los patrones de presión del aire en la dirección 

inversa del Pacífico Sur (la presión del aire en Darwin es más alta que en Tahití), los vientos 

alisios disminuyen en fuerza (y pueden invertir la dirección). El resultado es que el flujo 

normal de agua lejos de América del Sur disminuye y el agua oceánica se acumula fuera de 

América del Sur. Esto empuja la termoclina más profunda y una disminución en el oleaje 

(Figura 4). 

 

 Modelo de temperaturas superficiales, vientos, áreas de aire ascendente y la 

termoclina (superficie azul) en el Pacífico tropical durante las condiciones El Niño 

Fuente: McPhaden (2018) 

Con una termoclina más profunda y disminución del transporte hacia el oeste de agua, la 

temperatura de la superficie del mar aumenta a mayor de lo normal en el Pacífico oriental. 

Esta es la fase cálida de la ENOS, llamada El Niño. El resultado neto es un cambio del patrón 

de lluvia predominante desde el Pacífico occidental normal hasta el Pacífico Central. El 

efecto es que las precipitaciones son más comunes en el Pacífico Central, mientras que el 

Pacífico occidental se vuelve relativamente seco. 



 

Condición La Niña: Hay ocasiones en que los vientos alisios que soplan hacia el oeste a 

través del Pacífico tropical son más fuertes de lo normal, lo que lleva a un aumento del oleaje 

frente a América del Sur y, por lo tanto, a temperaturas más bajas de lo normal en la 

superficie del mar.  

El patrón de lluvia predominante también se desplaza más al oeste de lo normal. Estos 

vientos acumulan agua superficial cálida en el Pacífico Occidental. Esta es la fase fría de 

ENOS llamada La Niña (Figura 5). Lo sorprendente es que estos cambios en las temperaturas 

de la superficie del mar no son grandes, más o menos 3 °C y generalmente mucho menos. 

 

 Modelo de temperaturas superficiales, vientos, áreas de aire ascendente y la 

termoclina (superficie azul) en el Pacífico tropical durante las condiciones La Niña 

Fuente: McPhaden (2018) 

d. Índices climáticos ENOS para identificar la variabilidad climática 

Un índice climático se define como un valor que pueda describir el estado y los cambios en 

el sistema climático. El clima de un lugar en específico, es el estado promedio de la 

atmósfera, esto es, durante un periodo de tiempo prolongado, por lo que los cambios en el 

clima son más lentos que los del tiempo, ya que éste puede cambiar bruscamente cada día.  

Se menciona algunos índices climáticos más utilizados para identificar ENOS como, ONI 

(Oceanic Niño Index), SOI (South Oscillation Index), Índice Costero El Niño (ICEN. 

SOI (South Oscillation Index): ENOS es monitoreada principalmente por el Índice de 

Oscilación del Sur (SOI, en sus siglas en inglés), esto basado en las diferencias de presión 



 

entre Tahití y Darwin (Australia). El SOI es una expresión matemática de suavizar las 

fluctuaciones diarias de la presión del aire entre Tahití y Darwin y estandarizar la 

información. 

ONI (Oceanic Niño Index): El Índice del Niño Oceánico (ONI, en sus siglas en inglés), 

representa la media móvil de tres meses de anomalías consecutivas de la TSM (Figura 6) de 

la NOAA ERSSTv5 en la región del Niño 3.4 (5N-5S, 170-120W), basado en períodos base 

cambiante, que consiste en períodos base de 30 años. Estos períodos base de 30 años se 

utilizan y actualizan para calcular las anomalías para períodos sucesivos de 5 años en el 

registro histórico. 

 

  Índice ONI, desde enero de 1950 hasta diciembre 2021 

Fuente: Webb y Magi (2022) 

Índice Costero El Niño (ICEN): Después del “Niño 1997/98” la NOAA reconoció la 

presencia de “El Niño” en los años 2002- 2003, 2004-2005, 2006-2007 y 2009-2010, de los 

cuales sólo los del 2002-2003 y 2009-2010 afectaron la región Niño 1+2 (frente a la costa 

norte de Perú). 

Ante esta situación, el Comité Multisectorial del Estudio del Fenómeno El Niño (ENFEN), 

elaboró el “Índice Costero El Niño” (ICEN) (Figura 7), basado en la anomalía de temperatura 

del mar en la región Niño 1+2, que daría una referencia (aunque imperfecta) para las 

temperaturas de la costa. Además, debido a que El Niño es un fenómeno con escala de tiempo 

interanual, se resolvió aplicar una media móvil de 3 meses para reducir las fluctuaciones 

(ruido) de alta frecuencia. Se decidió también documentar con precisión el procedimiento de 

cálculo (ver abajo) para que el índice fuera reproducible (ENFEN, 2012). 



 

La fuente de datos para este índice son las TSM absolutas del producto ERSSTv3b de la 

NOAA para la región Niño 1+2, las cuales se pueden obtener de internet de: 

http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/ersst3b.nino.mth.ascii , y los datos del índice del 

siguiente enlace: http://met.igp.gob.pe/datos/icen.txt. 

 

 Índice ICEN, desde enero de 1950 hasta diciembre 2021 

Fuente: Takahashi et al (2014) 

En la siguiente Tabla 1, se muestra la categorización del índice ICEN). 

Tabla 1: Categorías de las anomalías según el ICEN. 

 

Fuente: ENFEN (2012) 

5.2.3. Métodos actuales para pronóstico de ENOS 

En la actualidad, los métodos existentes para el pronóstico ENOS se pueden clasificar 

aproximadamente en dos categorías, modelos dinámicos (basados en predicción numérica 

del tiempo) y modelos estadísticos (McPhaden et al., 2018; Tang et al., 2018; y Ren et al., 

2020;). 

Categorías ICEN

Fría Fuerte Menor que -1.4

Fría Moderada Mayor o igual que -1.4 y menor que -1.2

Fría Débil Mayor o igual que -1.2 y menor que -1.0

Neutras Mayor o igual que -1.0 y menor o igual que 0.4

Cálida Débil Mayor que 0.4 y menor o igual que 1.0

Cálida Moderada Mayor que 1.0 y menor o igual que 1.7

Cálida Fuerte Mayor que 1.7 y menor o igual que 3.0

Cálida Extraordinaria Mayor que 3.0

http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/ersst3b.nino.mth.ascii
http://met.igp.gob.pe/datos/icen.txt
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Para los primeros, los modelos dinámicos simulan las ecuaciones diferenciales parciales que 

se basan en las leyes de la física océano – atmósfera numéricamente para predecir ENOS 

(Barnston et al., 2012). Sin embargo, la mejora de la habilidad de la predicción numérica se 

ve afectada por muchos factores complicados, como la parametrización de la sub red, el cual 

requiere mucho tiempo y esfuerzo computacional. Mientras tanto, ENOS no se predice lo 

suficientemente bien hasta con 6 meses de anticipación debido a la existencia de la llamada 

barrera de predictibilidad (Duan y Wei, 2013; Goddard et al., 2001; Goddard et al., 2009). 

Los modelos estadísticos convencionales analizan los datos relacionados con ENOS desde 

una perspectiva estadística (Kug et al., 2004), pero estos enfoques carecen de una fuerte 

capacidad de mapeo no lineal para extraer características inherentes de grandes cantidades 

de datos. 

A menudo, las anomalías se proporcionan directamente en un gráfico o una tabla de datos 

por los respectivos centros de pronóstico de gran parte del mundo para la región de Niño 3.4. 

En algunos casos, sin embargo, se otorgan por períodos de 1 mes, o por períodos de 3 meses 

de una región (o regiones) distinta del Niño 3.4. 

El IRI recomienda a los pronosticadores a utilizar el período estándar 1971-2000 como 

período base, o un período no muy diferente de este para calcular las anomalías de la TSM, 

en la tabla 2 se muestra los modelos de pronóstico de ENOS más utilizados en la actualidad. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Tabla 2: Modelos de pronósticos ENOS dinámicos y estadísticos dados por IRI 

 

 

 



 

 

 

VI. METODOLOGÍA 

6.1. TIPO DE INVESTIGACIÓN 

El proyecto de investigación corresponde al tipo de investigación descriptiva, longitudinal y 

prospectiva, por lo que se tratará de solucionar un problema muy frecuente de la variabilidad 

climática del mundo en lo que respecta al pronóstico de ENOS; utilizando productos de 

investigaciones básicas como es datos de reanálisis. 

6.2. IDENTIFICACIÓN DE VARIABLES 

Las variables a usar son las siguientes: 

6.2.1. Variables de entrada: 

Variables oceánicas: Temperatura superficial del mar, contenido de calor oceánico 

promedio hasta los 300 metros de profundidad, todo esto en las regiones Niño. 

Variables atmosféricas: Vientos meridionales y zonales en las regiones Niño. 

6.2.2. Variable de salida: 

La variable de salida será las anomalías de la temperatura superficial del mar en las regiones 

Niño. 

6.3. LOCALIZACION Y AREA DE ESTUDIO 

La localización y el área de estudio (Figura 8) para nuestra investigación son las siguientes: 

Niño 1+2 (0-10S, 90W-80W): La región Niño 1+2, está ubicada en la zona oriental del 

océano Pacifico, y corresponde a la región costera de América del Sur. Donde El Niño fue 

reconocido por primera vez por las poblaciones locales. 

Niño 3 (5N-5S, 150W-90W): Esta región anteriormente fue el foco principal para 

monitorear y predecir El Niño, pero con el transcurso del tiempo y mayores investigaciones, 

los científicos aprendieron que la región clave para las interacciones océano-atmósfera 

acopladas para la ENOS se encuentra más al oeste (Trenberth, 1997). 



 

Niño 3.4 (5N-5S, 170W-120W): Se puede considerar que las anomalías de la TSM de la 

región Niño 3.4 se utiliza para observar la evolución de ENOS en el tiempo. Así mismo hoy 

en día es la principal región de monitoreo y predicción de ENOS para la mayoría de países 

del planeta. 

Niño 4 (5N-5S, 160E-150W): El índice Niño 4 captura anomalías de la TSM en el Pacífico 

ecuatorial central. 

 

 Ubicación espacial de las regiones Niño 1+2, Niño 3, Niño 4 y Niño 3.4 en el 

pacífico tropical 

6.4. PROCEDIMIENTO 

6.4.1. Caracterización de los datos climáticos predictores oceánicos y atmosféricos 

La caracterización de los datos climáticos se basa en la física de ENOS, por lo cual nos 

enfocaremos a data de temperatura superficial del mar, contenido de calor oceánico 

aproximadamente hasta los 300m de profundidad, vientos zonales y meridionales. 

a. Obtención y procesamiento de la información oceánica y atmosférica: Esta 

información será obtenida de la Administración Nacional Oceánica y Atmosférica (NOAA, 

en sus siglas en inglés), siendo necesario los datos de la TSM, contenido de calor oceánico 

hasta los 300 metros de profundidad, vientos meridionales y zonal, esto será desde el año 

1850 hasta el presente, será valores mensuales de la región Niño del Pacífico tropical. Esta 

obtención de datos será automatizada mediante lenguajes de programación como Python, 

Google Earth Engine (GEE) y R. 
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Posteriormente, se delimita la región de análisis de todas las variables predictoras en estudio, 

para el análisis exploratorio correspondiente. 

b. Exploración e identificación de los datos oceánicos y atmosféricos 

Para la elección de los predictores se evalúa mediante el análisis exploratorio de datos usando 

los mapas espaciales y temporales de la TSM, el contenido de calor hasta los 300 metros de 

profundidad, y los vientos meridionales y zonales, para identificar distintos eventos y tipos 

de Niño y Niña anteriormente sucedidos. 

6.4.2. Pronosticos ENOS espacial y temporal de las anomalías de la temperatura 

superficial del mar 

Para obtener este objetivo crearemos y diseñaremos la arquitectura de un modelo de 

inteligencia artificial ayudado del DL con datos de entrada espacio temporal del océano y la 

atmósfera, mediante el lenguaje de programación Python, usamos Python por su velocidad 

de procesamiento en comparación con otros lenguajes de programación. 

Las anomalías pronosticadas con el modelo elegido se harán en base a los últimos 30 años, 

tal como recomienda la NOAA. A continuación, se detalla los procedimientos de este 

pronóstico ENOS. 

a. Normalización de los datos climáticos: Los datos espaciales y temporales anteriormente 

caracterizados, serán normalizados con el objetivo de optimizar (respecto del tiempo) su 

proceso de cálculo mediante Python. 

b. Creación y elección de la arquitectura del modelo de inteligencia artificial: Una vez 

elaborado el paso anterior se procede a elaborar distintas arquitecturas de inteligencia 

artificial, con el fin de poder elegir la arquitectura que más se ajuste (mediante métricas 

estadísticas) a los datos observados. 

c. Desnormalización de los datos climáticos: Una vez elegido el modelo óptimo, ahora se 

desnormaliza con el objetivo de hacer pronósticos del Niño. 

d. Entrenamiento (calibración), validación y prueba de los datos: Nuestros datos serán 

divididos en tres etapas, como se muestra en la Tabla 3. 

La etapa de entrenamiento será calibrada con datos de enero de 1871 a diciembre del 2000, 

en el caso de la etapa de validación se utilizará datos de enero del 2001 a diciembre del 2020 



 

y para la etapa de prueba se utilizará datos de enero del 2021 hasta el presente, para cada una 

de estas etapas se usarán las métricas más utilizadas de la inteligencia artificial. 

Las métricas estadísticas a utilizar son, el error cuadrático medio (MSE, en sus siglas en 

ingles), la raíz del error cuadrático medio (RMSE, en sus siglas en inglés), el error absoluto 

medio (MAE, en sus siglas en inglés), la medida del índice de similitud estructural (SSIM, 

en sus siglas en inglés), el cual es una métrica estadística que se utiliza para medir la similitud 

entre dos imágenes. Todas estas métricas estadísticas darán mayor eficiencia cuando se 

aproximen a cero. 

Tabla 3: Tabla Rango de datos de la investigación 

Entrenamiento (Calibración) Validación Prueba (Test) 

1871-2000 2001-2020 2021-Presente 

 

e. Pronósticos espacio temporales de ENOS: Se pronosticará espacialmente y 

temporalmente El Niño, La Niña y la fase neutra de ENOS, iniciando con los datos de 

entrenamiento (por ejemplo, Niño 1982/83, Niño 1997/98), posteriormente con datos 

validados (por ejemplo, Niño 2015/16, Niño Costero 2017), y finalmente se hará pronósticos 

con data de prueba, la data de prueba es data no utilizada por el modelo en ningún momento 

(por ejemplo, Niño Costero 2022, Niño 2023/24).  

Todo esto será procesado mediante el algoritmo de Tensorflow, Keras, y Pytorch, con el uso 

del lenguaje de programación Python. Se aprovechará los beneficios de Tensorflow, ya que 

TensorFlow es una biblioteca de código abierto para la computación numérica a gran escala. 

TensorFlow reúne una serie de modelos y algoritmos de Machine Learning y Deep Learning 

y los hace útiles mediante una sola plataforma. 

De igual manera, Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de Código Abierto escrita en 

Python. Es capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. Está especialmente diseñada para 

posibilitar la experimentación en más o menos poco tiempo con redes de Aprendizaje 

Profundo. 

Así mismo, PyTorch es una biblioteca de aprendizaje automático de código abierto basada 

en la biblioteca de Torch, utilizado para aplicaciones como visión artificial y procesamiento 

de lenguajes naturales, principalmente desarrollado por el Laboratorio de Investigación de 

Inteligencia Artificial de Facebook. 



 

21 

6.4.3. Pronósticos de índices climaticos océanicos de la región Niño 3.4 y Niño 1+2. 

Los índices climáticos, en la actualidad son quizás los índices más utilizados para la 

evolución y comparación de ENOS en el tiempo, el cual estos nos indican la intensidad y 

temporalidad de estos eventos (El Niño, La Niña y fase neutra), por lo cual aquí detallamos 

el proceso de obtención de los índices Niño 3.4 y Niño 1+2. 

a. Creación del índice climático Niño 3.4 y Niño 1+2 en base al pronóstico 

A partir de los pronósticos espacio temporales realizados en las regiones Niño, se procederá 

a elaborar los índices Niño 3.4 y Niño 1+2 temporales mediante la metodología dada por la 

NOAA. Para Niño 3.4, consiste en promediar la temperatura superficial del mar en el área 

5N-5S; 170W-120W del océano Pacífico. Y para Niño 1+2, consiste en promediar la 

temperatura superficial del mar en el área 0-10S, 90W-80W del océano Pacífico. 

b. Pronóstico del índice climático Niño 3.4 y Niño 1+2 

Una vez creado los índices, se procederá a comparar mediante métricas estadísticas, 

mencionadas anteriormente, con los datos observados de estos dos índices indicados. 

Posteriormente se hará pronósticos de los índices Niño 3.4 y Niño 1+2 con datos de prueba 

(test), mediante el modelo ya creado anteriormente. Valga mencionar que las anomalías de 

índices se crean a partir de los últimos 30 años, tal como recomienda la NOAA. 

6.4.4. Evaluación y comparación del modelo de inteligencia artificial con modelos 

climáticos globales 

Se usará los mejores modelos de pronósticos a nivel mundial y se evaluará de manera 

espacial y temporal con respecto a la temperatura superficial del mar en las regiones Niño 

3.4 y Niño 1+2. 

a. Evaluación temporal de la arquitectura del modelo elegido con modelos climáticos 

del índice Niño 3.4 y Niño 1+2 

De la arquitectura elegida se evaluará los pronósticos temporales de las regiones Niño con 

modelos climáticos globales como se muestra en la Tabla 2. Estas evaluaciones se harán en 

periodos largos de 6, 9 y 12 meses (pronostico a largo plazo), y se seleccionará eventos Niño, 

Niña y fase neutra. Serán evaluadas mediante las métricas estadísticas mencionadas en la 

sección 6.4.2. 
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b. Evaluación espacial de la arquitectura del modelo elegido con modelos climáticos en 

las regiones Niño 

De la arquitectura elegida se evaluará los pronósticos espaciales en las regiones Niño con 

modelos climáticos globales como CFSv2, SINTEX-F y METEO FRANCE. Estas 

evaluaciones se harán en diferentes meses del año, y se seleccionará eventos Niño, Niña y 

fase neutra. Serán evaluadas mediante las métricas estadísticas mencionadas en la sección 

6.4.2. 

Se muestra el modelo conceptual preliminar del modelo de pronóstico ENOS en las regiones 

Niño (Figura 9). 



 

 

 Modelo conceptual preliminar para el pronóstico ENOS 



 

 

 

VII. CRONOGRAMA 

La duración del proyecto de tesis, se pretende realizar en un periodo de once meses, el mismo 

se describe de manera detallada en la Tabla 4. 

Tabla 4: Cronograma del desarrollo de la tesis 

 

 

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 21 23 24

1. Antecedentes y revisión bibliografica

2. Elaboración del proyecto de tesis

3. Aprobación del proyecto de tesis

4. Objetivo 1:

4.1. Obtencion de datos climaticos

4.2. Procesamiento de datos climaticos

4.3. Exploración de datos climaticos

5. Objetivo 2:

5.1. Creación de la arquitectura del modelo

5.2. Entrenamiento y validación

5.3. Pronostiscos (test) del modelo ENOS

6. Objetivo 3:

6.1. Creación del índice climatico Niño                             

'       3.4, en base al prónostico

6.2. Creación del índice climatico Niño                             

'       1+2, en base al prónostico

6.3. Comparación de los índices climaticos     

'       con datos observados

7. Objetivo 4:

7.1. Selección de los periodos (meses y          

'       años) de prónoticos de ENOS para 
7.2. Evaluación temporal del modelo con los   

'       indices climaticos de modelos globales

7.3. Evaluación espacial del modelo con los    

'       indices climaticos de modelos globales      

'       en las regiones Niño

8. Redacción de tesis

8.1. Redacción y conclusiones

8.2. Revisión por el asesor y miembros del         

'       comité consejero

ACTIVIDADES/MESES
MESES



 

VIII. PRESUPUESTO 

El presupuesto del proyecto de tesis a realizarse asciende a la suma de ciento diez mil 

trescientos cincuenta y cinco con 00/100 nuevos soles (S/.110,355.00), en la Tabla 5 se 

describe detalladamente el presupuesto para desarrollar el presente proyecto de 

investigación. 

Tabla 5: Presupuesto del proyecto de tesis 

 

 

 

 

N° DESCRIPCIÓN UND. CANT.
COSTO 

UNITARIO S/.

COSTO 

PARCIAL S/.

FUENTE DE 

FINANCIAMIENTO

1 RESPONSABLE DE LA INVESTIGACIÓN MES 24.00 2,500.00 60,000.00 Investigador

2 ESPECIALISTA EN ESTADÍSTICA MES 2.00 2,000.00 4,000.00 Investigador

3 DIGITALIZADOR DE PROGRAMA LATEX MES 1.00 2,000.00 2,000.00 Investigador

4 ASISTENTE DE GABINETE MES 2.00 1,000.00 2,000.00 Investigador

1 COMPUTADORA DE ALTO RENDIMIENTO UND 1.00 20,000.00 20,000.00 Investigador

2 EQUIPO DE IMPRESIÓN UND 1.00 500.00 500.00 Investigador

3 MATERIAL DE ESCRITORIO GLB 1.00 1,500.00 1,500.00 Investigador

4 OBTENCIÓN DE BIBLIOGRAFÍA GLB 1.00 1,500.00 1,500.00 Investigador

1 SERVICIO DE COMUNICACIÓN MES 24.00 30.00 720.00 Investigador

2 SERVICIO DE INTERNET MES 24.00 70.00 1,680.00 Investigador

3 PUBLICACIÓN GLB 1.00 11,000.00 11,000.00 Investigador

4 IMPRESIÓN Y EMPASTADO DE TESIS UND 2.00 100.00 200.00 Investigador

SUB TOTAL 105,100.00

IMPREVISTOS 5% 5,255.00

TOTAL 110,355.00
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