Modelo de prediccion de heladas con XGBoost integrado a APIs meteoroldgicas en
tiempo real para zonas altoandinas del Peru
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Resumen— Las heladas representan uno de los principales riesgos climaticos para la agricultura en las zonas
altoandinas del Peru, debido a su impacto directo en la productividad agricola y la seguridad alimentaria de las
poblaciones rurales. Debido a esta situacion, se abordé el problema evaluando el desempefio de un modelo de
aprendizaje automatico basado en XGBoost con el objetivo de predecir eventos de helada, integrando datos
meteorologicos histéricos y en tiempo real. El analisis se realizé utilizando un conjunto de datos compuesto por 1 672
825 observaciones en 25 afios provenientes de once regiones altoandinas, obtenidas de SENAMHI y la plataforma
NASA POWER que fué sometida a procesos de limpieza, integracién y balanceo. El modelo fue entrenado con el 80%
de los datosy evaluado con el 20% restante mediante un esquema de validacion estratificada, empleando métricas como
accuracy, precision, recall, F1-score y AUC-ROC. Los resultados muestran un desempefio sobresaliente, con una
exactitud del 95.17% y un AUC-ROC de 0.9938, evidenciando una alta capacidad para detectar eventos de helada
incluso en escenarios de clases desbalanceadas. Finalmente, la implementacion del modelo en un sistema de prediccion
en tiempo real con APIs meteoroldgicas y su visualizacion a través de un dashboard interactivo demuestran su potencial
como herramienta de apoyo para sistemas de alerta temprana y la gestion del riesgo agricola en zonas altoandinas.
Palabras clave: aprendizaje automatico, heladas, prediccién meteorolégica, zonas altoandinas.
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Abstract— Frost represents one of the main climatic risks for agriculture in the high Andean areas of Peru, due to its
direct impact on agricultural productivity and food security for rural populations. In response to this situation, the problem
was addressed by evaluating the performance of a machine learning model based on XGBoost with the aim of predicting
frost events, integrating historical and real-time meteorological data. The analysis was performed using a dataset consist-
ing of 1,672,825 observations over 25 years from eleven high Andean regions, obtained from SENAMHI and the NASA
POWER platform, which was subjected to cleaning, integration, and balancing processes. The model was trained with
80% of the data and evaluated with the remaining 20% using a stratified validation scheme, employing metrics such as
accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC. The results show outstanding performance, with an accuracy of
95.17% and an AUC-ROC of 0.9938, demonstrating a high capacity to detect frost events even in unbalanced class sce-
narios. Finally, the implementation of the model in a real-time prediction system with meteorological APIs and its visuali-
zation through an interactive dashboard demonstrate its potential as a support tool for early warning systems and agricul-
tural risk management in high Andean areas.

Keywords: machine learning, frosts, weather forecasting, high Andean areas.
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1 INTRODUCCION

Las heladas son fenémenos atmosféricos que ocurren
por la disminucién de la nubosidad en los Andes y se pro-
duce cuando la temperatura ambiental disminuye més alla
de los cero grados centigrados, durante los meses de junio,
julio y agosto [1]. Este fenémeno se origina en su mayoria
en las zonas ubicadas a mas de 3000 metros sobre el nivel
del mar, lo que corresponde a la zona altoandina del Pera
[2]. Por lo cual representa una de las principales amenazas
para la agricultura en las zonas altoandinas del Perd, de-
bido a los dafios irreversibles que ocasiona en los cultivos,
la reduccién significativa de los rendimientos agricolas y
su impacto directo en la seguridad alimentaria de pobla-
ciones rurales [3]. En el 2024 el informe técnico del Centro
Nacional de Estimacién, Prevencién y Reduccién del
Riesgo de Desastres (Cenepred) destaca que 1,642,026 hec-
tareas (ha) de superficie agricola de 328 distritos enfrentan
niveles de riesgo muy alto debido a las heladas [4]. Estos
registros evidencian la necesidad de sistemas de monito-
reo y prediccién que permitan anticipar oportunamente
sus efectos adversos.

Enlo que respecta al contexto socioecondémico peruano, las
heladas afectan de manera desproporcionada a los peque-
fios productores agricolas, quienes presentan una limitada
capacidad de adaptacién frente a la variabilidad climatica
[5], [6]. Estudios previos han sefialado que la exposicién
recurrente a eventos extremos incrementa el riesgo de pér-
didas econémicas donde las papas nativas son su principal
fuente de alimentacién [7].

A pesar de la importancia y el uso de sensores climatolo-
gicos, los métodos tradicionales de prediccién empleados
en zonas altoandinas presentan limitaciones significativas
[8]. Existen sectores donde los factores meteorolégicos y
fisicos tienden a ser dificiles para adquirir datos, particu-
larmente en regiones caracterizadas por una topografia
compleja y alta variabilidad microclimatica [9]. Asimismo,
los modelos estadisticos clasicos, como la regresién lineal
multiple o la regresion logistica, han sido utilizados histo-
ricamente para la prediccion de heladas; sin embargo, di-
versos estudios han demostrado que su desempefio es li-
mitado [10], ya que dependen de series histéricas densas y
de unared extensa de estaciones meteoroldgicas, condicio-
nes que no siempre estan disponibles en zonas rurales de
altura.

Visto que, el uso de técnicas de machine learning ha mos-
trado un desempefio superior en la prediccién y clasi-fica-
cién de fenémenos climaticos complejos [11]. Modelos
como Random Forest y Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) [12], han sido ampliamente utilizados en estu-
dios recientes, demostrando una mayor capacidad para
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capturar relaciones no lineales y manejar grandes voltime-
nes de datos heterogéneos [13].

Una de las principales fortalezas de XGBoost radica en la
optimizacién de una funcién objetivo, lo que contribuye a
reducir el sobreajuste y mejorar la capacidad de generali-
zacion del modelo [14]. Adicionalmente, el algoritmo in-
corpora aproximaciones de gradiente de segundo orden
[15], técnicas de submuestreo y una estructura de datos
optimizada (DMatrix), lo que permite acelerar el proceso
de entrenamiento y mejorar la eficiencia computacional,
incluso en escenarios con grandes volimenes de datos y
caracteristicas heterogéneas [16].

Ademés, la capacidad de este modelo radica en capturar
interacciones complejas entre variables meteorolégicas —
como temperatura, humedad relativa, punto de rocié, pre-
cipitacién y velocidad del viento — permite una represen-
tacién més precisa de los procesos fisicos involucrados en
la formacién de heladas [12]. Por otra parte, la incorpora-
cién de mecanismos de regularizacién L1/L2 contribuye a
mitigar el sobreajuste, fortaleciendo la estabilidad del mo-
delo en regiones con alta variabilidad climéatica y topogra-
fia compleja [14]. Estudios han reportado que XGBoost su-
pera en precisién y robustez a modelos como regresion lo-
gistica, arboles de decisién y Random Forest [15] en tareas
de prediccién climatica y analisis de series temporales,
particularmente en la estimacién de temperatura minima
y la deteccién de eventos extremos [16].

No obstante, a pesar de estos avances, atin existe una limi-
tada aplicacién de modelos de aprendizaje automatico in-
tegrados con fuentes de datos meteorolégicos en tiempo
real, especialmente orientados a la predicciéon de heladas
en zonas altoandinas con infraestructura meteorolégica
restringida [17].

En este escenario, la disponibilidad de plataformas de da-
tos meteorolégicos abiertos, como los servicios del SENA-
MHI y la base de datos NASA POWER, ha impulsado el
desarrollo de metodologias predictivas mas accesibles y
replicables. Investigaciones previas [18] han demostrado
que los datos provenientes de NASA POWER presentan
una alta correspondencia con observaciones terrestres,
particularmente en variables como temperatura, humedad
y punto de rocio, lo que los convierte en una alternativa
viable para regiones con escasa cobertura instrumental. En
consecuencia, el objetivo de la presente investigacion es
evaluar la adaptabilidad y el desempefio de un modelo de
machine learning basado en XGBoost para la predicciéon
de heladas en zonas altoandinas del Pert, integrandolo a
datos meteorolégicos en tiempo real. Se busca generar in-
formacién predictiva confiable que contribuya a la imple-
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mentacién de estrategias de alerta temprana y a la reduc-
cién del riesgo asociado a eventos de heladas en comuni-
dades agricolas vulnerables.

En este contexto, se plantea la siguiente hipétesis de inves-
tigacion: la integracién de un modelo de machine learning
basado en XGBoost con datos meteorolégicos en tiempo
real provenientes de plataformas abiertas permite mejorar
significativamente la precision en la prediccién de eventos
de heladas en zonas altoandinas del Pert, en comparacién
con métodos estadisticos tradicionales.

3 METODOLOGIA

En esta conjunto se presenta la arquitectura general del
modelo (véase la Figura 1), la cual describe el flujo com-
pleto desde la adquisiciéon y preprocesamiento de datos
meteoroldgicos hasta el entrenamiento y evaluacion del
modelo XGBoost para la prediccién de heladas.
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Figura 1. Arquitectura general del modelo XGBoost para la
prediccion de heladas

La arquitectura integra fuentes de datos meteorolégicos
abiertos y organiza el proceso de modelado dentro de un
pipeline reproducible orientado a la deteccién de eventos
de helada.

3.1 Area de estudio y fuentes de datos meteorologicos

La investigacion se desarrollé en once regiones altoan-
dinas del Pert con alta incidencia histérica de heladas: An-
cash, Apurimac, Arequipa, Ayacucho, Cusco, Huancave-
lica, Huanuco, Junin, Moquegua, Puno y Tacna. Para cada
region se seleccionaron entre 15 y 25 puntos de estudio
meteorologico, definidos en funciéon de la frecuencia his-
torica de ocurrencia de heladas y de la disponibilidad de
registros climaticos continuos.

Los datos meteoroldgicos fueron obtenidos a partir del re-
positorio oficial del Servicio Nacional de Meteorologia e
Hidrologia del Pert (SENAMHI) y de la plataforma
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NASA POWER, la cual proporciona informacién reanali-
zada de variables atmosféricas como temperatura, hume-
dad y punto de rocio. En conjunto, se recopilaron series
temporales diarias correspondientes al periodo compren-
dido entre el 1 de enero de 2000 y el 14 de noviembre de
2025, lo que equivale aproximadamente 25 afios de obser-
vaciones diarias y continuas por cada punto seleccionado;
el conjunto de datos utilizado en esta investigacion fue
consolidado y publicado en la plataforma Kaggle [19].
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Figura 2. Distribucion espacial de los puntos de observacion

3.2 Construccion del conjunto de datos

Los registros meteorolégicos correspondientes a las
once regiones de estudio fueron integrados en un tnico
conjunto de datos unificado, con el objetivo de disponer
de una base continua, homogénea y adecuada para el en-
trenamiento del modelo de aprendizaje automético [19].
Este proceso permiti6 consolidar la informacion climatica
proveniente de distintas zonas altoandinas en un solo ar-
chivo estructurado, facilitando su posterior procesamiento
y analisis.

El conjunto de datos final estuvo compuesto por un total
de 1 672 825 observaciones validas, correspondientes a
trece variables meteorolégicas consideradas relevantes
para la prediccién de heladas. El tamafio y la diversidad
del dataset resultante proporcionaron una base robusta
para el entrenamiento, evaluacién y validacién del modelo
XGBoost, asegurando estabilidad estadistica y representa-
tividad temporal.
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3.3 Variables meteorolégicas consideradas

TABLA 1
Lista de variables meteoroldgicas utilizadas
Variable Identificador de
variable
Punto de rocio a 2m punto_rocio_2m
Temperatura a 2m temp_2m
Altitud altitud
Temperatura maxima a 2m temp_max_2m
Humedad relativa 2m hume-
dad_rel 2m
Latitud latitud
Longitud longitud
Dia dia
Precipitacion precipitacion

viento_10m
viento_max_10m
ano
viento_min_10m

Viento a 10m
Viento maximo 10m
Ano
Viento minimo 10m

Para el desarrollo del modelo predictivo se considera-
ron trece variables meteorolégicas, incluyendo tempera-
tura del aire a 2 m, temperatura méaxima diaria, punto de
rocio, humedad relativa, precipitaciéon, velocidad del
viento, asi como variables geogréficas y temporales como
altitud, latitud, longitud, dia y afio. La seleccién de estas
variables se realiz6é considerando su relevancia reportada
en estudios previos sobre la prediccién de heladas y feno-
menos climaticos extremos.

3.4 Preprocesamiento de datos

Una vez consolidado el conjunto de datos principal, se
aplicé un proceso de limpieza y preprocesamiento con el
fin de garantizar la calidad de la informacion utilizada en
el entrenamiento del modelo. Se eliminaron los registros
que presentaban valores nulos o invélidos, especialmente
aquellos codificados como —999.0, valor cominmente uti-
lizado por plataformas meteorolégicas como NASA PO-
WER para indicar datos faltantes o errores de medicién. La
implementacion del pipeline de preprocesamiento y del
modelo XGBoost se desarroll6 en Python y se encuentra
disponible en un repositorio ptublico [20].

Tras completar el proceso de limpieza, se obtuvo un con-
junto de datos consistente y libre de registros erréneos,
apto para su uso en las etapas posteriores de entrena-
miento y evaluacién del modelo.

3.5 Definicion del evento de helada

En este estudio, un evento de helada se definié como
la ocurrencia de una temperatura minima diaria igual o in-
ferior a 0 °C a 2 m de altura. Esta definicién permiti6 for-
mular el problema como una tarea de clasificacion binaria,
donde la variable objetivo toma el valor de 1 cuando ocu-
rre una helada y 0 en caso contrario.

OPEN ¢ ACCESS

Pagina | 4

Jorge L. Anco Coaquira, Abad Poma Maquera, Gian-
marco Alain Bruno Machaca Cahuana y Aldo H. Za-
nabria Galvez

3.6 Division de datos y estrategia de validacién

El conjunto de datos final fue preparado para el entre-
namiento del modelo mediante la definicién explicita de
una variable objetivo-binaria denominada helada. Imple-
mentado un script en python para nuestro pipeline de pre-
paracion se etiqueté como evento de helada toda observa-
cién cuya temperatura minima diaria a 2 m de altura fue
igual o inferior a 0 °C, asigndndose el valor 1 en caso afir-
mativo y 0 en caso contrario. Esta definicién permitié6 for-
mular el problema como una tarea de clasificacién binaria
orientada a la detecciéon de eventos de baja frecuencia.

Posteriormente, se seleccionaron exclusivamente las varia-
bles meteorolégicas y geogréficas relevantes para el mo-
delo predictivo, incluyendo temperatura media y maxima
del aire, punto de rocio, humedad relativa, precipitacién,
velocidad del viento, asi como latitud, longitud, altitud y
variables temporales (afio y dia del afio). Con ello se cons-
truy6 un subconjunto de datos depurado y consistente,
utilizado de manera exclusiva en la fase de modelado.

El conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de en-
trenamiento y prueba empleando un esquema de reten-
cién que corresponde a nuestro pipeline de entrena-
miento, asignando el 80 % de las observaciones al entrena-
miento y el 20 % restante al pipeline de evaluacién. Dado
el caracter inherentemente desbalanceado del fenémeno
de estudio, la particién se realizé de manera estratificada
respecto a la variable objetivo, garantizando que la pro-
porcién de eventos de helada y no helada se mantuviera
constante en ambos subconjuntos.

Con el fin de asegurar la reproducibilidad de los resulta-
dos, se establecié una semilla aleatoria fija durante el pro-
ceso de particién. Asimismo, se garantizé el aislamiento
total del conjunto de prueba, el cual no fue utilizado en
ninguna etapa del ajuste de pardmetros ni del entrena-
miento del modelo, evitando asi problemas de data
leakage. El subconjunto de prueba fue reservado exclusi-
vamente para la evaluacién final del desempefio del mo-
delo mediante las métricas definidas en la seccién corres-
pondiente.

Esta estrategia de divisién y validaciéon permitié obte-
ner una evaluacién objetiva y metodolégicamente sélida
del modelo XGBoost, especialmente adecuada para la pre-
diccién de eventos climéaticos extremos de baja frecuencia
en regiones altoandinas.

3.7 Métricas de evaluaciéon

La evaluacién del desempefio del modelo predictivo
se realizé utilizando un conjunto independiente de
prueba, reservado exclusivamente para esta etapa y no
empleado durante el entrenamiento. Dado que la predic-
cién de heladas constituye un problema de clasificacion bi-
naria con clases desbalanceadas, se seleccion6 un conjunto
de métricas que permiten evaluar no solo la exactitud glo-
bal del modelo, sino también su capacidad para identificar
correctamente eventos de helada, considerados de mayor
relevancia desde el punto de vista agricola.
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La exactitud (Accuracy) se emple6 como una medida ge-
neral del porcentaje de clasificaciones correctas. La preci-
sion (Precision) y la recuperaciéon (Recall) fueron utiliza-
das para cuantificar la capacidad del modelo de identificar
correctamente los eventos de helada y minimizar tanto las
falsas alarmas como las omisiones. Asimismo, se calcul6 la
puntuacion F1, proporcionando una evaluacién balan-
ceada del rendimiento del modelo.

Adicionalmente, se construy6 la matriz de confusién, con
el objetivo de evaluar la capacidad discriminativa del mo-
delo independientemente del umbral de decisién. Se cal-
culé el Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) a partir de las
probabilidades estimadas por el modelo, siendo especial-
mente adecuada para problemas de clasificaciéon con even-
tos raros.

Todas las métricas fueron calculadas a partir de las predic-
ciones obtenidas sobre el conjunto de prueba, garanti-
zando una evaluacion objetiva y reproducible del desem-
pefio del modelo XGBoost. Asimismo, los resultados obte-
nidos fueron almacenados en formatos tabulares y grafi-
cos para su posterior andlisis y presentacion.

4 RESULTADOS

4.1 Caracteristicas del dataset final

El dataset final estd compuesto por 1 672 825 observa-
ciones validas, resultantes del proceso de integracién de
los registros meteorolégicos obtenidos para las 11 regiones
altoandinas del Perd. En total, se consolidaron 13 variables
climaticas provenientes de las plataformas SENAMHI y
NASA POWER, lo que permitié contar con un conjunto de
datos amplio, heterogéneo y representativo de distintas
condiciones atmosféricas y topograficas.

Durante la construccién del dataset se identificé un mar-
cado desbalance en la variable objetivo, evidenciando que
los dias con helada son considerablemente menos frecuen-
tes que los dias sin helada, caracteristica inherente a la na-
turaleza del fenémeno. La gran extensién temporal y es-
pacial de los datos permitié capturar eventos de helada en
diversos escenarios climaticos, garantizando suficiente va-
riabilidad para entrenar y evaluar modelos de aprendizaje
automatico con solidez estadistica.

4.2 Importancia de variables meteorolégicas

TABLA 2
Importancia de las variables meteorologicas

Ranking Variable Importancia (%)
1 punto_rocio_2m 50.10%
2 temp_2m 21.53%
3 altitud 7.88%
4 temp_max_2m 5.60%
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5 humedad_rel_2m 5.37%
6 latitud 2.59%
7 longitud 1.71%
8 dia 1.26%
9 precipitacion 1.08%
10 viento_10m 0.89%
11 viento_max_10m 0.73%
12 afio 0.71%
13 viento_min_10m 0.53%
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La Tabla 2 representa las variables de estudio y su por-
centaje de importancia utilizadas en el modelo predictivo
de heladas y los resultados nos muestra que el punto de
rocio a 2 metros que es la variable mas importante con un
(50,10%), lo que influye bastante con la ocurrencia de he-
ladas debido a su relacién directa en la formacion de hielo
superficial. Luego, le sigue la temperatura del aire a 2 me-
tros (21,53%), lo cual esta variable es esencial para deter-
minar temperaturas bajas. En menor medida, la altitud
(7.88%) y la temperatura maxima diaria (5.60%) que tam-
bién contribuyen un mejor entrenamiento y aprendizaje
del modelo al revelar condiciones topograficas y variabili-
dad térmica.

En segundo orden, le sigue las variables como la humedad
relativa, latitud, longitud y dia del afio que presentan por-
centajes de importancia (entre 1% y 5%), mientras que la
precipitacion y distintos casos de viento aportan menos
del (1%), lo que propone que tiene menor impacto en la
prediccién de heladas. Dicho esto, los resultados confir-
man que las condiciones termodinamicas locales son las
mas esenciales a la hora de determinar comportamientos
del modelo para la prediccién de heladas.

4.3 Desempeiio del modelo XGBoost

El modelo XGBoost mostré un rendimiento sobresa-
liente en la prediccién de eventos de helada, alcanzando
una exactitud global de 95.17% y un AUC-ROC de 0.9938,
lo que evidencia una excelente capacidad discriminativa

Matriz de confusion
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entre condiciones de helada y no helada. Estas métricas
confirman que el modelo captura de manera efectiva rela-
ciones no lineales presentes en el comportamiento térmico
de las zonas altoandinas.

Figura 3. Matriz de confusion

La matriz de confusién (véase la Figura 3) muestra un ade-
cuado equilibrio entre sensibilidad y especificidad. El mo-
delo logré identificar correctamente 52 916 eventos reales
de helada, manteniendo un ntmero reducido de falsos ne-
gativos (1 532 casos), lo cual es especialmente relevante
para aplicaciones agricolas donde la omisién de una he-
lada puede generar pérdidas severas. Asimismo, el nad-
mero de falsos positivos se mantuvo dentro de un rango
manejable (14 635 casos), preservando la utilidad del sis-
tema como herramienta preventiva.

TABLA 3
Meétricas de desempeiio del modelo XGBoost

Clase / Métrica Preci- Recall Fl-score Sup-

sion port
0 0.9943  0.9478 0.9705 280118
1 0.7833  0.9719 0.8675 54448
Accuracy - — 0.9517 334566
Macro avg 0.8888  0.9598 0.919 334566
Weighted avg 0.9599  0.9517 0.9537 334566

Adicionalmente, el reporte de clasificacion (véase la Tabla
3) evidencia que la clase minoritaria (helada) obtuvo un
recall de 97.19% y un F1-score de 0.8675, lo que demuestra
que el modelo mantiene un alto nivel de sensibilidad in-
cluso en presencia de desbalanceo en las clases. La curva
ROC (véase la Figura 4) confirma este comportamiento al
mostrar una separacion casi perfecta entre ambas clases.

Curva ROC - Modelo de heladas
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Figura 4. Curva ROC

4.4 Resultados de validacién cruzada

La validacién cruzada se realizé utilizando un es-
quema k-fold con k = 5, aplicando particiones aleatorias
del conjunto de entrenamiento para evaluar la estabilidad
general del modelo XGBoost. Este procedimiento permiti6
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obtener métricas independientes por cada pliegue, inclu-
yendo accuracy, precision, recall, F1-score y AUC, evitando
cualquier sesgo asociado a una tnica divisién entrena-
miento-prueba. Los resultados mostraron una alta consis-
tencia entre pliegues, con variaciones minimas en todas las
métricas evaluadas, lo que evidencia que el modelo man-
tiene un comportamiento estable al ser expuesto a distin-
tas particiones del dataset.

TABLA 4
Resultados promedio de validacion cruzada
Foid A Pred-pean P auc
racy sion score
1 0.970069  0.919912  0.893185 0.906351 0.994495
2 097001  0.923448  0.890026 0.906429 0.994622
3 0969531 0921736  0.888246 0.904681 0.994478
4 0969931 0920494 0.891514 0.905772 0.994439
5 0970421 0922569  0.89408  0.908101 0.994619
Promedio 0969992 0921632  0.89141 0906267 0.99453

La baja dispersiéon observada en las métricas sugiere au-
sencia de sobreajuste y confirma que el modelo generaliza
adecuadamente sobre los datos, lo que respalda su uso
para predicciones operacionales en condiciones reales
(véase la Tabla 4).

4.5 Comparacion con otros modelos

Para evaluar el rendimiento relativo del algoritmo
XGBoost, se realizé una comparacién directa con modelos
convencionales utilizados en clasificacion binaria: regre-
sion logistica y random forest. La comparacion se ejecut6
bajo un esquema de validacién cruzada de tres pliegues y
utilizando un subconjunto representativo de 200 000 ob-
servaciones para acelerar el procesamiento. Las métricas
evaluadas incluyeron accuracy, precision, recall, F1-score
y AUC, garantizando una valoracién integral del desem-
pefio de cada modelo sobre las mismas particiones del da-
taset.

TABLA 5
Comparacion de modelos

Modelo Accu- Preci- Re- F1- AUC
racy sion call score

LOgiStiC 0.936775 0.865866  0.721873  0.787337  0.972283
Regres-

sion

Random 0959595 0.903637 0.840426 0.870879  0.989113
Forest

XGBoost 096602 0909484 0877795 0.893358  0.9925

Los resultados obtenidos mostraron que XGBoost alcanzé
sistematicamente los valores mas altos en Fl-score, recall
y AUC, superando a los modelos lineales y a los métodos
de ensamble tradicionales (véase la Tabla 5).
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4.6 Evaluacion en escenarios de prediccién en tiempo

real

El sistema de prediccién en tiempo real integra servi-
cios externos para obtener de manera automatica las varia-
bles meteorolégicas necesarias para alimentar el modelo
XGBoost previamente entrenado. Para cada consulta, el
usuario ingresa las coordenadas geogréaficas y la fecha de
interés; a partir de esta informacion, se ejecuta un proceso
de geocodificacion inversa mediante la API Nominatim de
OpenStreetMap, lo que permite identificar el departa-
mento, provincia y distrito asociados al punto consultado.
Esta informacion contextualiza territorialmente el pronds-
tico generado.

Posteriormente, el sistema obtiene las variables meteoro-
l6gicas diarias a través de la API Open-Meteo, incluyendo
temperatura maxima, temperatura media, punto de rocio,
humedad relativa, velocidad del viento en sus distintos
valores caracteristicos (media, minima y maxima), precipi-
tacion acumulada y altitud del punto geografico evaluado.
Estos parametros representan la dindmica atmosférica lo-
cal y son devueltos por la API para la fecha solicitada.

model = pickle.load(f)
Modelo cargado correctamente.

Introduce los datos para obtener el prondstico y la prediccidn de helada:

Latitud (grados decimales, ej. -15.84): -13.53
Longitud (grados decimales, ej. -70.82): -71.93
Fecha a predecir (formato YYYY-MM-DD, ej. 2025-@8-15): 2025-12-11

Fecha ingresada: 2025-12-11 (afio=2025, dia juliano=345)

Consultando ubicacidn aproximada (Nominatim / OpenStreetMap)...
Ubicacion aproximada detectada:

Departamento: Cusco

Distrito/Localidad: San Sebastian

Llamande a la API de Open-Meteo...

Variables diarias obtenidas de la API:

‘temp_max_2m =19.5 °C

temp 2m (media) =13.4 °C
punto_rocio 2m 8.3 °C

humedad rel 2m 74 %

vierto 16m (media) = 8.0 m/s

vierto min_1ém 2.2 mfs
vierto_max_16m 18.8 m/s
precipitacion 7.3 mm

altitud (API) 3305.0 m

Vector de entrada al modelo:
afio dia temp max 2m temp 2m precipitacion latitud longitud altitud
9 2025 345 19.5 13.4 ... 7.3 -13.53 -71.93  33@85.e

[1 rows x 13 columns]

Figqura 5. Flujo del sistema en tiempo real

Con los datos recopilados, se construye un vector de ca-
racteristicas estructurado en el mismo formato empleado
durante el entrenamiento del modelo. Este vector es ingre-
sado al clasificador XGBoost, almacenado en formato pi-

RESULTADO DE LA PREDICCION

Ubicacidn aproximada de la prediccion:
Departamento: Cusco
Distrito/Localidad: San Sebastian

Probabilidad de helada (clase 1): 0.60 %
¥ E1 modelo PREDICE: NO habra helada en la fecha indicada.
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ckle, a partir del cual se obtiene la probabilidad de ocurren-
cia de helada y la clasificacién correspondiente. Todo el
flujo garantiza coherencia entre los datos histéricos utili-
zados en la etapa de entrenamiento y los datos operativos
obtenidos en tiempo real, lo que permite generar predic-
ciones confiables para diversas zonas altoandinas.

Figura 6. Resultado de la figura en tiempo real

4.7 Implementacion aplicada del dashboard

La implementacién aplicada del sistema se desarroll6
mediante una interfaz gréfica tipo dashboard utilizando
Streamlit, con el objetivo de proporcionar un modelo in-
tuitivo y sencillo de usar. Esta interfaz integra de manera
automatica los servicios externos de adquisicién de datos
y el modelo predictivo entrenado, permitiendo al usuario
realizar predicciones para cualquier punto geogréfico den-
tro del Pert utilizando inicamente coordenadas y una fe-
cha objetivo (véase la Figura 7).

% Pronéstico de heladas (1 dia)

do del dia consultado

Mapa de riesgo
No helada
Ubicacién aproximada

Puno Macusani 4323

Probabilidad de helada (Glitimos 5 dias)

Figura 7. Pantalla general del dashboard

Este dashboard incorpora un médulo de geocodificacion
inversa basado en la API Nominatim de OpenStreetMap,
mediante el cual se identifican las divisiones politico-ad-
ministrativas asociadas a las coordenadas ingresadas (de-
partamento y provincia). De forma paralela, la interfaz
consulta en tiempo real la API Open-Meteo, desde donde
se extraen las variables diarias necesarias para alimentar
al modelo XGBoost, tales como temperatura méxima y me-
dia a 2 metros, punto de rocio, humedad relativa, veloci-
dad del viento en sus valores caracteristicos, precipitaciéon
acumulada y la altitud del punto consultado (véase la Fi-
gura 8).

Variables meteorolégicas del dia consultado

able
) Temp. méxima (°C)
Temp. media (°C)
Punto de rocio (°C)
3 Humedad relativa (%)
4 Viento medio (m/s)
Viento minimo (m/s)
6 Viento mé&ximo (m/s)

Precipitacién (mm)

Figura 8. Mddulo de variables meteoroldgicas consultadas
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Una vez descargadas, las variables son estructuradas me-
diante un constructor interno que garantiza el orden y for-
mato requerido por el modelo. El sistema genera automa-
ticamente la probabilidad de ocurrencia de helada y su cla-
sificacién correspondiente, utilizando un umbral ajustado
y codificado segtin niveles de riesgo (bajo, moderado o
alto). Los resultados se muestran en un panel principal
junto con la ubicacién detectada y las variables meteorol6-
gicas procesadas.

El dashboard incluye un componente cartografico basado
en Folium, donde el punto consultado es representado me-
diante un marcador codificado por color segtn el nivel de
riesgo estimado. Esta integracién facilita la interpretacion
espacial del fenémeno y permite su uso en aplicaciones te-
rritoriales de monitoreo y gestiéon agricola. La estructura
modular implementada en Streamlit permite extender el
sistema hacia plataformas web o méviles sin modificar la
légica de prediccion ni los servicios de adquisicién de da-
tos.

5 DISCUSIONES

La discusion de los hallazgos se centra en los factores
meteorolégicos identificados por el modelo y su coheren-
cia con la literatura existente sobre la prediccién de hela-
das. En este estudio, el punto de rocio y la temperatura del
aire a 2 m emergen como los predictores mas influyentes,
evidenciando que los procesos termodindmicos locales
son determinantes en la ocurrencia de heladas en las zonas
altoandinas. Este resultado se alinea con lo reportado por
Pérez Tarraga, quien sefiala que las variables asociadas al
balance térmico superficial presentan una mayor capaci-
dad explicativa frente a otros factores meteorolégicos [21].
De igual manera, la relevancia de la altitud refuerza el ca-
racter local del fenémeno, ya que condiciona la dindmica
térmica en regiones de alta montafia, aspecto que también
ha sido destacado en estudios clasicos de prediccion de he-
ladas agricolas en Cérdoba, Argentina [22].

Desde una perspectiva metodolégica, las evidencias con-
firman que el uso de XGBoost permite capturar relaciones
no lineales complejas entre variables meteorolégicas, su-
perando las limitaciones de los modelos tradicionales em-
pleados histéricamente en la prediccién de heladas. A di-
ferencia de enfoques basados en umbrales fijos 0 modelos
lineales, el modelo desarrollado mostré una elevada capa-
cidad para identificar eventos poco frecuentes [23], priori-
zando la reduccién de falsos negativos, lo cual resulta cri-
tico en aplicaciones agricolas. Este comportamiento es con-
sistente con estudios que sefialan que los métodos basados
en gradient boosting presentan ventajas significativas en
la deteccién temprana de heladas en contextos agricolas de
altura [24]. Asimismo, el aprendizaje automatico aplicado
a la predicciéon meteorolégica ofrece una mayor capacidad
de generalizacién en escenarios de alta variabilidad clima-
tica [25].

La principal innovacién del estudio radica en la integra-
cién de un modelo de aprendizaje automatico de alto
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desempefio con fuentes de datos meteorolégicos en
tiempo real, aplicado especificamente a zonas altoandinas
del Perd. Desde el punto de vista teérico, los mecanismos
de regularizaciéon y el uso de gradientes de segundo orden
propios de XGBoost permiten un mejor control del sobre-
ajuste y una mayor estabilidad del modelo en escenarios
complejos [26]. Estudios comparativos desarrollados por
Li y Gémez coinciden en que XGBoost ofrece un mejor
equilibrio entre sensibilidad y precisién frente a otros al-
goritmos de clasificaciéon en aplicaciones agricolas [27],
[28]. No obstante, es relevante considerar que la eficiencia
del modelo depende de la calidad y resolucién de los datos
meteorolégicos disponibles, por lo que sus resultados de-
ben interpretarse como una herramienta de apoyo a la
toma de decisiones. En este sentido, el modelo constituye
un soporte operativo para sistemas de alerta temprana
orientados a la gestion del riesgo agricola y la mitigacién
del impacto de las heladas.

6 CONCLUSIONES

En sintesis, la investigacién se desarroll6 y evalué un
modelo de prediccién de heladas basado en XGBoost cen-
trado en las zonas altoandinas del Perd, por su gran histo-
rial climatolégico respecto al fenémeno de heladas, mani-
festando el potencial de los enfoques de aprendizaje auto-
matico para abordar fenémenos climaticos complejos y de
alta variabilidad espacial. Los resultados obtenidos afir-
man el enfoque del modelo propuesto cumpliendo de ma-
nera satisfactoria el objetivo general de la investigacién, lo-
grando un elevado desempefio predictivo, reflejado en
una exactitud del 95.17% y un AUC-ROC de 0.9938.

El andlisis de importancia de variables que se revel6 al
transcurso de metodologia mostro que las variables termo-
dindmicas locales, en particular la temperatura del aire a 2
m y el punto de rocio, son los factores més determinantes
en la ocurrencia de heladas, mientras que el viento, la al-
tura y la precipitacion presentan una contribuciéon secun-
daria. Asimismo, la comparacién con modelos tradiciona-
les mostr6 que XGBoost supera en gran medida a modelos
mas tradicionales como la regresion logistica y Random
Forest, lo que refuerza su idoneidad para aplicaciones ope-
rativas en climatologia agricola.

Desde una perspectiva aplicada, los hallazgos de este es-
tudio evidencian la viabilidad de implementar sistemas de
prediccion de heladas en tiempo real mediante el uso de
modelos de aprendizaje automatico y datos meteorol6gi-
cos provenientes de APIs abiertas. Esta aproximacién de-
marca una herramienta relevante para la construccién de
sistemas de alerta temprana, asi como también contribuye
a la toma de decisiones en el sector agricola, con el poten-
cial de reducir las pérdidas productivas asociadas a even-
tos extremos.

Es necesario decir que, el estudio presenta algunas limita-
ciones, principalmente relacionadas con la cobertura geo-
grafica del conjunto de datos y la disponibilidad de varia-
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bles atmosféricas de mayor resolucién. En este sentido, fu-
turas investigaciones deberian ampliar la validacién con
una muestra mas general del Pais utilizando de modelo a
otras regiones no solo altoandinas y explorar la incorpora-
cion de nuevas variables, como indices de radiacién solar
o caracteristicas orograficas, con el fin de fortalecer la ro-
bustez y generalizacion del sistema propuesto.

En conjunto, este trabajo aporta evidencia empirica de que
los modelos basados en XGBoost constituyen una alterna-
tiva eficaz y escalable para la prediccion de heladas, de
igual importancia abriendo nuevas oportunidades para la
aplicacién de técnicas de inteligencia artificial en la gestion
del riesgo climatico en regiones vulnerables.
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ANEXOS

Dataset subido a Kaggle:

https:/ /www.kaggle.com/datasets/abadpomama-
quera/meteorological-data-for-frost-prediction-in-peru
Repositorio en GitHub del modelo y los scrips desarrolla-
dos:

https:/ / github.com/ Abad-cyber/riesgo-heladas-
xgboost-peru.git
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