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Resumen

Introduccién: El estudio tuvo como objetivo principal analizar la probabilidad y prediccion
para la temperatura ambiental y el suelo en la zona costera de Manabi en Ecuador.
Metodologia: La metodologia hace uso de series de tiempo Box Jenkins ARIMA y de
comparacién de medias. Los datos se midieron a las 07:00 am, 12:00 pm y 18:00pm, iniciando
en enero de 2015 hasta diciembre del 2020. Los datos se analizaron y procesaron con la ayuda
de la inteligencia artificial incorporada al software RStudio. Resultados: Los resultados,
evidencian que la temperatura del suelo esta correlacionada con la temperatura ambiental.
Discusién: Las pruebas de bondades de ajuste para los coeficientes y supuestos validaron el
modelo ARIMA observado y esperado. Ademas, los criterios AIC y BIC se utilizaron para
escoger el mejor modelo predictivo. Conclusiones: En conclusion, la inteligencia artificial
identific6 que la prediccion de las temperaturas ambiental y del suelo son simuladas
adecuadamente a través de un modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12], con componentes de
tendencia y estacionalidad; afirmando un modelo de series de tiempo no estacionario. Se
llega a determinar que, la temperatura tiene una pequefia variabilidad por cada periodo de
tiempo, pero en aumento, y en lo posterior probablemente este factor climatico se convierta
en un determinante del calentamiento global.

Palabras clave: Series de tiempo, temperatura suelo, temperatura ambiente, inteligencia
artificial, pronésticos, algoritmos supervisados, Ecuador, ARIMA.

Abstract

Introduction: The main objective of the study was to analyze the probability and prediction
for environmental and soil temperature in the coastal area of Manabi in Ecuador.
Methodology: The methodology makes use of Box Jenkins ARIMA time series and
comparison of means. The data was measured at 07:00 am, 12:00 pm and 18:00 pm, starting
in January 2015 until December 2020. The data was analyzed and processed with the help of
artificial intelligence incorporated into the RStudio software. Results: The results show that
soil temperature is correlated with environmental temperature. Discussions: Goodness-of-fit
tests for the coefficients and assumptions validated the observed and expected ARIMA
model. Furthermore, the AIC and BIC criteria were used to choose the best predictive model.
Conclusions: In conclusion, artificial intelligence identified that the prediction of ambient
and soil temperatures are adequately simulated through an ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] model,
with trend and seasonality components, By affirming a non-stationary time series model, it is
determined that temperature has a small variability for each period of time, but increasing,
and in the future this climatic factor will probably become a determinant of global warming.

Keywords: Time series, soil temperature, ambient temperature, artificial intelligence,
forecasts, supervised algorithms, Ecuador, ARIMA.

1. Introduccion

Los modelos autorregresivos integrados de media mévil de Box-Jenkins (ARIMA) son muy
empleados en la identificaciéon de modelos predictivos, en la comprobaciéon diagnoéstica y en
la predicciéon de factores climaticos (Tang et al., 2023; Xiaowei et al., 2022). Los modelos
ARIMA producen los errores de prondstico mds bajos en esta clase de investigaciones (Guo
et al., 2023) y la rigurosa aplicacién comparativa de series temporales avanzadas y técnicas de
aprendizaje automdtico proporcionan informacién valiosa para la toma de decisiones
(Mishra et al., 2023). El uso de estos modelos en la predicciéon de la temperatura es 6ptimo
(Dimri. et al. 2020; Yi-Hui et al., 2020). Para ello, hay que recopilar los datos histéricos
registrados en el campo y luego ser validados (Ortega-Ballesteros et al. 2023).
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Los modelos de series de tiempo homocedéasticos y heterocedasticos son los mas adecuados
para pronosticar las temperaturas minimas, maximas y la humedad relativa (Mishra et al.
2021). Las fluctuaciones actuales de la temperatura y otras condiciones climaticas tienen un
impacto significativo en la situacién actual del medioambiente (Guo et al., 2023). Cuando la
humedad relativa disminuye, la temperatura aumenta, disminuyendo la capacidad del aire
para retener el agua (Aaishah-Radziah et al, 2015). La técnica ARIMA es considerada como el
mejor modelo matematico al pasar las pruebas de normalidad y de evaluacién de los
pronésticos, Error porcentual absoluto promedio (MAPE), Error promedio cuadratico (MSE)
y la puntuacién estacionaria (Shangguan et al. 2022; Sabando et al., 2022).

Los ARIMA y los ARIMA estacionales (SARIMA) son técnicas comunes que se utilizan
ampliamente en el andlisis y la prediccion de datos de series temporales estacionarias y
estacionales. En ocasiones el modelo ARIMA puede presentar estacionalidad, en ese caso se
emplearia el modelo SARIMA, que es una forma alternativa de estimar los pardmetros. En
estos casos mejoran el rendimiento del modelo ARIMA para pronosticar parametros en datos
como la temperatura (Farsi et al. 2020; Tang et al. 2023). En el articulo de Farsi et al. (2020), el
modelo ARIMA se encuentra como el modelo de mejor ajuste mostrando una excelente
concordancia con los factores climéticos observados en el periodo de validacion, lo que
justifica su aplicabilidad para el pronodstico futuro de las condiciones climaticas (Swain et al.,
2022). Este también se usa para pronosticar el nivel de las aguas subterraneas en series
temporales (Sagarika et al. 2023) y la sequia hidrolégica, que tiene una estrecha relacién con
la evolucién de los indices climaticos (Wu et al. 2020).

En este sentido, el modelo entrenado genera el mejor desempefio en funcién del
comportamiento de la variable. Esto sugiere que los modelos de predicciéon varian entre
regiones y que la seleccion del modelo de prediccion 6ptimo depende de los procesos fisicos
dominantes que gobiernan los factores (Abdul-Lateef y Naheem 2021). La modelizacién y la
prediccién de las condiciones climdticas puede ayudar a determinar los efectos de los
cambios estacionales en el clima durante un periodo de tiempo especifico (Gokul-Krishnan et
al. 2023). De acuerdo con Hosseinzadeh et al. (2023), la temperatura y la precipitacion
aumentan la precision de las predicciones hidricas. Nyatuame & Agodzo (2018), para
predecir la lluvia anual y la temperatura de una cuenca de un rio en Ghana, determinaron
que el mejor modelo es ARIMA para las temperaturas maximas en diferentes regiones.

La aplicacion de técnicas estadisticas es crucial para comprender los fenémenos que influyen
en la toma de decisiones. Para medir la idoneidad de los modelos, hay multiples criterios
como el Akaike (AIC), el Akaike ajustado (AICc), el indice del coeficiente bayesiano (BIC) y
el valor de las varianzas (0?). Estos criterios determinan que modelo es el apropiado para
predecir la temperatura superficial en el continente africano (Afrifa-Yamoah, 2015). El
desempefio de éstos se mide en términos de Raiz del error promedio cuadratico (RMSE) y
Error promedio absoluto (MAE) (Prashant, 2016), mientras que la precision de estos modelos
se evalta en funcion del coeficiente de determinacién (R?) (Tang et al., 2023; Dehbalaei et al.
2023).

La funcién Autoarima en RStudio realiza muchas combinaciones o iteraciones mediante la
inteligencia artificial para seleccionar el mejor modelo ARIMA. Se analizaron
estadisticamente estos modelos utilizando el coeficiente de correlacién, el criterio BIC, el
RMSE, criterio MAPE, el valor T de Student y su valor probabilistico (Pradeep et al., 2022;
Tang et al., 2023; Gokul-Krishnan et al., 2023).
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Por su parte, Dabral (2017) identific6 como criterios de selecciéon para el modelo ARIMA, la
funcién de autocorrelacion simple (ACF), la funcién de autocorrelacién parcial (PACF), los
valores minimos del AIC, el criterio de Schwarz de informacién bayesiana (SBC), la
correlacion estacionaria y la prueba de Ljung-Box Q de los residuos.

Antes de identificar el modelo, se analiza si la serie de datos es estacionaria o no, condicién
que debe cumplirse para obtener el modelo ARIMA. La serie de datos original se somete a la
prueba de Dickey-Fuller aumentada para confirmar la estacionariedad o no de los datos. Si la
serie no es estacionaria debe transformarse para hacerla estacionaria (Ortega-Ballesteros et al.
2023). Ademas, se emplearon otras pruebas como la Mann-Kendall (MK) y la Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) (Gokul-Krishnan et al. 2023). Adicionalmente, se us6 la prueba
de Ljung-Box, la de heterocedasticidad y la de Kolmogorov - Smirnov para crear, calibrar y
evaluar el modelo en el intervalo de confianza del 95% (Zolghadr-Asli et al., 2021).

Este estudio se enfoca en el uso de modelos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico
en el campo de la estimacioén y prediccion de parametros, tal como lo describe Alaa-Ali &
Dmitry (2023). El enfoque de pronéstico utilizé técnicas estocasticas (ARIMA y SARIMA) y
de aprendizaje automatico (Kheimi et al. 2023). Los modelos de inteligencia predicen que la
temperatura aumentard continuamente mas alla del afio 2050 (Antoinette-Marie et al., 2020).
Por otra parte, los modelos de series de tiempo con media mévil y varianza constante,
complementados con la inteligencia artificial, mostraron indices climaticos potenciales para
mejorar el rendimiento de los modelos empleados (Kim et al. 2019).

Asi mismo, Wang et al. (2019) destacan que el modelo ARIMA mediante la inteligencia
artificial puede mejorar eficazmente la precision de la predicciéon de la temperatura y
caracterizar mejor el comportamiento de las variables climaticas. Los modelos SARIMA
pueden tener una mejor capacidad para pronosticar las variaciones estacionales en los
factores climaticos (Yang y Xing, 2022). Estos modelos mejoran hasta tres veces la precision
de los modelos independientes basados en la medida de eficiencia (Danandeh-Mehr et al.
2022).

Esta investigacion tiene varios objetivos; uno es determinar si existe correlaciéon de la
temperatura ambiental con la temperatura del suelo a 20 cm. y el segundo es establecer la
predicciéon de la temperatura ambiental y suelo en el litoral ecuatoriano a través de modelos
ARIMA con el uso de la inteligencia artificial.

2. Metodologia

La metodologia hace uso de modelos probabilisticos de series de tiempo Box Jenkins -
ARIMA y de comparaciéon de medias, con un enfoque cuantitativo, retrospectivo,
prospectivo, correlacional y comparativo. El estudio se realiz6 en la zona costa de la
provincia de Manabi en Ecuador. Los datos agroclimaticos como la temperatura ambiental y
subterrdnea se registraron de las estaciones agrometeorolégicas de la Escuela Superior
Politécnica Agropecuaria de Manabi (ESPAM), entre las coordenadas geograficas: Latitud 0°
49' 10”; longitud 80° 10' 40” oeste; altitud 15 metros sobre el nivel del mar, durante el inicio
del afio 2015 hasta la culminacion del afio 2020.

Para medir la temperatura del suelo, se instal6 un termémetro a una profundidad de 20 cm.
de la superficie del suelo, que no poseia cobertura vegetal y se determiné en grados Celsius.
A esta profundidad se realiza la mayor actividad de la fauna y flora del suelo, y de las raices
de las plantas de captar los nutrientes.



.
European
Public & Social
Innovation
Review 5

La temperatura ambiental y del suelo se media al amanecer, mediodia y atardecer. En total se
registraron 13.140 datos, que posteriormente se promediaron, quedando disponibles 2.193
observaciones para la temperatura promedio del suelo y en la misma cantidad para la
temperatura ambiental. Para llevar a cabo el anélisis de los datos y la aplicacion predictiva de
series de tiempo con respecto a las temperaturas se hizo uso de la inteligencia artificial con el
software de lenguaje programacién RStudio version 4.1.2.

2.1 Anilisis estadistico mediante inteligencia artificial

Inicialmente, se realizaron una serie de pruebas estadisticas en el campo de las series de
tiempo; la prueba de Dickey-Fuller aumentada para determinar estacionariedad (p<0.05); la
prueba de Ljung-Box que mide el ruido blanco (p>0,05), la prueba Bartlett que mide la
homocedasticidad (p>0,05) y el contraste de normalidad de Kolmogorov-Smirnov con fin de
determinar la normalidad de los datos (p>0,05). Estas pruebas son necesarias para entrenar,
calibrar y evaluar el modelo con un intervalo de confianza del 95% (Zolghadr-Asli et al.
2021).

Se complementa el proceso de la simulacién con otras pruebas complementarias como la
correlacion estacionaria, que se emplea para seleccionar el mejor coeficiente para entrenar los
modelos. Esto implica calcular la correlacién por pares de todas las variables (Abdul-Lateef y
Naheem, 2021). Del mismo modo, se realiza un andlisis grafico de las funciones PACF y ACF
para los residuos (Hu et al. 2021; Box et al. 2015).

En algunos pronésticos se presentan los componentes de estacionalidad y de tendencia, por
lo que se determina el modelo como SARIMA. En este sentido, los pardmetros de bondad de
ajuste del modelo, el MAPE, el MSE y la correlaciéon estacionaria (Shangguan et al. 2022),
miden la eficiencia del modelo en funcién de la magnitud del modelo predictivo (Fu et al.,
2019), y generan una mayor confiabilidad en los parametros de la estimaciéon (Ugando-
Pefiate et al. 2021). Por supuesto, habrd que aplicar las pruebas de diagnoéstico para
determinar si el modelo ARIMA elegido es razonablemente exacto (Hu et al. 2021). Ademas,
otras de las pruebas que generan confiabilidad es el criterio AIC y AICc (Burnham &
Anderson, 2002; Hurvich y Tsai, 1989; Brockwell & Davis, 1991; McQuarrie y Tsai; 1998);
complementado con el criterio BIC (Yang y Xing, 2022).

3. Resultados

En la figura 1, mediante el analisis estadistico complementada con la inteligencia artificial, se
valida el objetivo planteado sobre la correlaciéon de la temperatura ambiental y su incidencia
en la temperatura del suelo a 20 cm de profundidad. La correlacién de Pearson mostré un
valor significativo (p<0.05) entre la temperatura ambiente y la temperatura del suelo; es
decir, a medida que aumenta la temperatura ambiente, simultdineamente se incrementa la
temperatura del suelo. Las pruebas de bondad de ajuste, correlaciéon de Pearson, test T de
Student, P-value y los intervalos de confianza al 0,05 de significancia, justifican la relaciéon
entre las dos variables climaéticas, tal como lo describe Coutinho et al. (2023).
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Figura 1.

Correlacion de Pearson de la temperatura promedio del suelo en funcion de la temperatura promedio
ambiental en el litoral ecuatoriano

Afios
2020
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2017
2016
2015

Promedio temperatura suelo (°C)

24 27 30

Promedio temperatura ambiental (°C)

Nota: Promedio temperatura suelo y promedio temperatura ambiental; t = 7.2762, df = 2.191, p-value = 4,75%-13
hipétesis alternativa: verdadera correlaciéon no es igual con un intervalo de confianza del 95%: 0.1124689
0.1942119 R2 estimado de la muestra =0,1536032

Fuente: Elaboracién propia (2025).

Con la finalidad de realizar el segundo objetivo, sobre la prediccion de la temperatura
ambiental y suelo en el litoral ecuatoriano, a través de una serie de tiempo de Box Jenkins,
con la aplicaciéon de un modelo ARIMA, inicialmente la variable temperatura ambiente
registré una serie de tiempo no estacionaria (p=0,2684), y fue necesario volverla estacionaria
mediante una diferencia en la raiz unitaria de Dickey-Fuller (p=0,0100); hallazgo que se
aprecian en la tabla 1. En esta misma linea, la temperatura del suelo también registré una
tendencia positiva (no estacionaria) segtin la prueba Dickey-Fuller (p=0,3765), y se llev6 a
estacionaria con una diferencia. La prueba de Dickey- Fuller deja claro que la temperatura
ambiental y la del suelo se estan elevando en los cinco afios de estudio de este experimento.

Tabla 1.

Test de Dickey Fuller para determinar no estacionariedad y no estacionariedad para las temperaturas

Test Diferencia (MA) Coeficiente Lag order p-value Hipétesis
Series de tiempo de la temperatura ambiental (°C)
Dickey-Fuller 0 -2.7537 4 0.2684 No estacionaria
Dickey-Fuller 1 -6.3551 4 0.0100 Estacionaria
Series de tiempo de la temperatura suelo (°C)
Dickey-Fuller 0 -2.4884 4 0.3765 No estacionaria
Dickey-Fuller 1 -4.8096 4 0.0100 Estacionaria

Fuente: Elaboracion propia (2025).

En la figura 2 se visualiza el comportamiento de la descomposicion de la serie de tiempo de
las temperaturas ambiente y suelo, en la cual se visualiza que las variables en estudio poseen
tendencia y estacionalidad; dejando claro que la temperatura ambiente y suelo tiene una
tendencia positiva y con cierto comportamiento estacional. Estos sucesos se repiten con
frecuencia en cada periodo temporal. La tabla 2 recoge la clasificaciéon de modelos ARIMA
para la temperatura del suelo y la ambiental.



® epsirs-

Figura 2.

Comportamiento de la descomposicion de las series de tiempo temperatura del suelo y temperatura
ambiente
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Fuente: Elaboracién propia (2025).

Tabla 2.

Iteraciones de los modelos ARIMA para las temperaturas ambiental y suelo

N° Numero de iteraciones ill:;?f:e() N° Numero de iteraciones iﬁ;’;::
11 ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] 171,9352 11 ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] 133,8129
20 ARIMA (0,1,2)(0,1,1)[12] 172,5847 47 ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12] 135,7895
47 ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12] 172,9793 20 ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12] 135,9262
55 ARIMA(1,1,2)(0,1,1)[12] 173,6537 13 ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] 138,0974
12 ARIMA(0,1,1)(0,1,2)[12] 174,1017 16 ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12] 139,1484
14 ARIMA(0,1,1)(1,1,1)[12] 174,1064 57 ARIMA(1,1,2)(1,1,0)[12] 139,8875
28 ARIMA(0,1,3)(0,1,1)[12] 174,1218 49 ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12] 139,9318
16 ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12] 174,1911 22 ARIMA(0,1,2)(1,1,0)[12] 140,0697
73 ARIMA(2,1,1)(0,1,1)[12] 174,4478 35 ARIMA(0,1,4)(1,1,0)[12] 140,643
23 ARIMA(0,1,2)(1,1,1)[12] 174,9333 59 ARIMA(1,1,2)(2,1,0)[12] 140,8182

Fuente: Elaboracién propia (2025).

En la tabla 2, se visualiza las primeras diez iteraciones, de un total de 96, de la temperatura
ambiental y del suelo mediante la funcién Autoarima de la inteligencia artificial. El algoritmo
seleccion6 para la temperatura ambiente el modelo ARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12]. El algoritmo
escoge el modelo 11 de 96 iteraciones. De igual modo, la temperatura del suelo presenté un
modelo ARIMA (0,1,1) (0,1) [12], seleccionando el algoritmo el modelo 11 de 96 posibles. Se
deja en evidencia que las temperaturas, suelo y ambiente presentan tendencia y
estacionalidad. La tabla 3 visualiza las pruebas de ajuste para los modelos seleccionados.
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Tabla 3.

Prueba de ajuste del modelo ARIMA para las temperaturas ambiental y suelo

Prueba de ajuste Series: Temperatura ambiental Series: temperatura del suelo
Modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12]
Acrénimos mal smal mal smal
Coeficientes -0.7645 -0.5988 -0.7825 -0.8177
Error estandar 0.1048 0.1683 0.0960 0.3557
Criterios AIC=133.38 AICc=133.81 BIC=139.61 AIC=171.5 AICc=171.94 BIC=177.73
Ljung-Box test Q* =11.634, df = 12, p-value = 0.4755 Q* = 25.226, df = 12, p-value = 0.01379

Fuente: Elaboracion propia (2025).

De los hallazgos plasmados en la tabla 3, se deduce que las temperaturas ambiente y suelo
presentan estacionalidad, por lo cual se forman modelos ARIMA. El modelo de la
temperatura ambiente con sus pruebas de bondad de ajuste como los criterios AIC y AICc, el
criterio BIC y la prueba de Ljung Box, presentan pardmetros idéneos. Comportamiento
similar se registr6 la temperatura del suelo, pero con coeficientes de bondad mas altos y la
prueba de Ljung-Box indicé que esta no es un paseo aleatorio y que verse influida por otros
factores climaticos. La tabla 4 refleja las pruebas de bondad de ajuste de los modelos
Optimos.

Tabla 4.

Prueba de bondades de ajuste para los modelos ARIMA de la temperatura del ambiente y suelo

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Series: Temperatura ambiental: ARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12]

0.02603594  0.8448048  0.6176819  0.0254641  2.335374  0.6837807 0.08604344
Series: Temperatura suelo: ARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12]

0.12459140  0.5770132  0.4333049  0.4040030  1.503269  0.6717906 -0.10534970

Fuente: Elaboracién propia (2025).

En estos modelos predictivos ARIMA, existen otros contrastes que miden las bondades de
ajuste de aquellos pronésticos como: ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE, MASE y ACF1. En este
caso la simulaciéon de la temperatura ambiental: ARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12], reportaron
valores muy cercanos a cero. Similar comportamiento se puede visualizar para la
temperatura del suelo con el modelo ARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12]. Estas pruebas de rigurosidad
no hacen mas que confirmar que la técnica de series de tiempo ARIMA predice de forma
excelente el factor climatico de las temperaturas de ambiente y suelo en el litoral ecuatoriano.
La tabla 5 visualiza los pronésticos de ambos tipos de temperatura.
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Tabla 1.

Pronosticos ARIMA de las temperaturas ambiental y suelo en el litoral ecuatoriano

Pronésticos de la temperatura ambiente (°C) Prondsticos de la temperatura suelo (°C)

Fecha Forecast FOTngL;St I Forecgu;t {44 Forecast  Forecast Lo 95 Forecast Hi 95
1/1/2021 28.37641 26.51310 30.23971 29.05713 27.76040 30.35386
2/1/2021 28.11547 26.20124 30.02971 29.07761 27.75079 30.40443
3/1/2021 28.38854 26.42469 30.35238 28.84927 27.49303 30.20551
4/1/2021 28.34407 26.33184 30.35630 29.23307 27.84803 30.61811
5/1/2021 27.86858 25.80911 29.92806 29.13778 27.72453 30.55102
6/1/2021 28.37273 26.26706 30.47839 29.48748 28.04658 30.92839
7/1/2021 27.95116 25.80030 30.10202 29.47580 28.00776 30.94384
8/1/2021 27.86900 25.67387 30.06412 29.45053 27.95584 30.94522
9/1/2021 28.35339 26.11487 30.59190 29.20305 27.68219 30.72391
10/1/2021 28.94484 26.66375 31.22592 29.27421 27.72762 30.82081
11/1/2021 28.52253 26.19966 30.84540 29.44219 27.87028 31.01411
12/1/2021 28.32860 25.96468 30.69251 29.40404 27.80721 31.00086
1/1/2022 28.93993 26.29304 31.58682 29.09837 27.40399 30.79274
2/1/2022 28.67900 25.96165 31.39635 29.11885 27.39107 30.84664
3/1/2022 28.95206 26.16603 31.73809 28.89051 27.12995 30.65107
4/1/2022 28.90759 26.05454 31.76065 29.27431 27.48158 31.06705
5/1/2022 28.43211 25.51356 31.35065 29.17902 27.35468 31.00336
6/1/2022 28.93625 25.95366 31.91884 29.52872 27.67331 31.38413
7/1/2022 28.51469 25.46939 31.55998 29.51704 27.63107 31.40301
8/1/2022 28.43252 25.32579 31.53926 29.49177 27.57573 31.40781
9/1/2022 28.91691 25.74993 32.08389 29.24429 27.29865 31.18994
10/1/2022 29.50836 26.28226 32.73446 29.31546 27.34065 31.29026
11/1/2022 29.08606 25.80190 32.37021 29.48344 27.47989 31.48698
12/1/2022 28.89212 25.55091 32.23333 29.44528 27.41340 31.47715
1/1/2023 29.50346 25.89275 33.11416 29.13961 27.01067 31.26855
2/1/2023 29.24252 25.54623 32.93882 29.16009 26.99510 31.32509
3/1/2023 29.51558 25.73564 33.29553 28.93175 26.73130 31.13220
4/1/2023 2947112 25.60934 33.33290 29.31555 27.08020 31.55090
5/1/2023 28.99563 25.05371 32.93755 29.22026 26.95055 31.48997
6/1/2023 29.49977 25.47931 33.52024 29.56996 27.26640 31.87352
7/1/2023 29.07821 24.98071 33.17571 29.55828 27.22136 31.89520
8/1/2023 28.99605 24.82293 33.16916 29.53301 27.16321 31.90282
9/1/2023 29.48044 25.23305 33.72782 29.28553 26.88329 31.68778
10/1/2023 30.07188 25.75150 34.39226 29.35670 26.92244 31.79095
11/1/2023 29.64958 25.25742 34.04174 29.52468 27.05883 31.99052
12/1/2023 29.45564 24.99286 33.91843 29.48652 26.98949 31.98355

Fuente: Elaboracién propia (2025).

A través del pronéstico ARIMA (0,1,1) (0,1,1)[12], se determiné que la temperatura ambiente
fluctda desde 27,86 hasta 30,07 °C desde el afio 2021 hasta el afio 2023, se genera una
dispersion de 2,21 °C. Por su parte, la temperatura del suelo con el mismo ARIMA tiene poca
variabilidad (0,72°C) que va desde 28,84 hasta 29,56 °C al 95% de confianza. La figura 3
visualiza los datos de la tabla 5.
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Figura 3.
Modelos predictivos de las temperaturas ambiente y suelo en el litoral ecuatoriano
Modelo predictivo de la temperatura ambiente hasta el afio
2023 en litoral ecuatoriano
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
4. Discusion

Este articulo estudia la relacién entre la temperatura ambiental y del suelo en una regiéon
agricola como es la zona costa de Manabi en Ecuador. Ambas variables estan
correlacionadas, por lo que se inferir que ambas variables climaticas se mueven de manera
similar. La importancia de hecho radica en que, segtn la literatura de cambio climatico, el
aumento continuado de temperaturas perjudica a la productividad de esta actividad y a la
rentabilidad de las empresas de este sector econémico. Ecuador es un pais productor de
alimentos, y este es uno de sus principales sectores econémicos y de exportacion. A la luz de
los datos, esta zona de Ecuador esta en pleno proceso de cambio climatico.

Esta es una de las principales limitaciones de esta investigacién, ya que al ser solo una zona
del pais y tener un clima diferente en funcién de la regién estudiada habria que repetir el
experimento en otras zonas para confirmar que todo el pais se encuentra en el mismo
proceso de cambio climéatico. Como futuras lineas de investigacién, se realizard el
experimento en otras zonas del pais agricolas y se relacionara otras variables con la
temperatura como la exposicion solar, las precipitaciones, la productividad agricola, la
superficie cultivada, entre otras variables.



5. Conclusiones

La temperatura ambiental y la del suelo estdn correlacionadas en la costa ecuatoriana, lo cual
supone que al medir la temperatura ambiental se conocera en que valores esta la del suelo.
Esto es importante porque esta tltima determina la actividad de los microorganismos en la
tierra, elemento esencial para la productividad agricola. La prediccién de estas variables
indica que van a aumentar en el futuro, lo que indica que las condiciones climaticas van a
empeorar salvo que se tomen medidas al respecto.

La temperatura va a aumentar en el futuro, pero este aumento depende en un alto grado de
la actividad humana, por lo que medidas que reduzcan las emisiones de gases de efecto
invernadero pueden hacer que la situacién sea mds sostenible. Los agricultores y las
empresas que se dedican a la agricultura deben invertir en tecnologias que ahorren en
recursos y maximicen la productividad de un suelo cada vez mas calido.

El uso de la inteligencia artificial a actividades de prediccién mejora la precisiéon y el
conocimiento de las variables claves para la toma de decisiones. En este caso si la
temperatura aumenta, es bastante probable que no haya lluvias en la costa ecuatoriana y
haya que implementar plantas desalinizadoras para el consumo humano y agricola, o
paneles fotovoltaicos para generar la energia necesaria para la produccién de alimentos.
Estos elementos de politica ptublica deben ser tenidos en cuenta para la sostenibilidad de la
sociedad como tal. Estos desafios nos llevan a pensar en préximos articulos donde se
relacionen estas variables climaticas con su impacto en la sociedad, economia y organizaciéon
humanas.
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