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RESUMEN

Este proyecto aborda la prediccion de eventos climaticos en Ecuador mediante
modelos de aprendizaje automatico. Se analizaron 45 afios de datos histdricos de 16 ciudades
con diversos microclimas, obtenidos a través de la OpenWeather API. Utilizando la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), se aplicaron técnicas avanzadas
como la matriz de correlacion para identificar relaciones entre variables y PCA (analisis de
componentes principales) para reducir el conjunto de datos a las 7 caracteristicas mas
relevantes. Estas técnicas permitieron manejar grandes volumenes de informacion y
optimizar el rendimiento de los modelos.

Durante la fase de desarrollo, se evaluaron 25 configuraciones de diferentes modelos
para prediccion y clasificacion antes de seleccionar los modelos finales. Se disefiaron dos
enfoques independientes: una red neuronal LSTM para predecir variables continuas en series
temporales, como temperatura, humedad, presion entre otras, con la aplicacion de secuencias,
y un Random Forest Classifier para clasificar las variables predichas en 14 categorias
discretas de tipo de clima. Ambos modelos fueron elegidos por su desempefio y capacidad
para manejar patrones complejos en los datos.

Posteriormente, los modelos entrenados se almacenaron en formato Joblib,
permitiendo su integracion eficiente en una API. La API desarrollada permite realizar
predicciones para los proximos 3 dias, integrando ambos modelos para ofrecer tanto valores
continuos como clasificaciones discretas. Este sistema proporciona una solucion precisa y
escalable que responde a la gran diversidad climatica del Ecuador, sentando las bases para
futuras investigaciones y aplicaciones en el &mbito de la prediccion meteorologica.

Palabras Claves: Clima, Inteligencia artificial, Aprendizaje supervisado, Redes

Neuronales, Random Forest.
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ABSTRACT

This project addresses the prediction of climatic events in Ecuador using machine
learning models. Forty-five years of historical data from 16 cities with various microclimates,
obtained through the OpenWeather API, were analyzed. Using KDD (Knowledge Discovery
in Databases) methodology, advanced techniques such as correlation matrix to identify
relationships between variables and PCA (Principal Components Analysis) were applied to
reduce the dataset to the 7 most relevant features. These techniques made it possible to handle
large volumes of information and optimize the performance of the models.

During the development phase, 25 configurations of different models were evaluated
for prediction and classification before getting to the final models. Two independent
approaches were designed; an LSTM neural network to predict the variables in continuous
time series, such as temperature, humidity, pressure, among others, with the application of
sequences, and a Random Forest Classifier to classify the predicted variables into 14 discrete
categories of climate types. Both models were chosen based on their performance and ability
to handle complex patterns in the data.

Subsequently, the trained models were stored in Joblib format, allowing their efficient
integration in an API. The API developed allows predictions for the next 3 next, integrating
both models to provide both continuous values and discrete classifications.

This system provides an accurate and scalable solution that responds to the great
climatic diversity of Ecuador, laying the groundwork for future research and applications in
the field of weather forecasting.

Keywords: Weather, Artificial Intelligence, Supervised Learning, Neural Networks,

Random Forest Classifier.
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Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador. 1
CAPITULO 1

Introduccion

El clima representa las caracteristicas atmosféricas tipicas de una region, observadas
durante un extenso periodo. Su determinacion requiere analizar datos recopilados por al
menos tres décadas sobre diversos factores atmosféricos, incluyendo radiacion, temperatura,
lluvias, humedad del aire, vientos, presion atmosférica, evaporacion y cobertura de nubes. En
contraste, el tiempo atmosférico describe el estado momentaneo de la atmoésfera. Se puede
considerar como una manifestacion puntual del clima. El clima actia como un modelo o
patrén del que derivan las condiciones meteorologicas especificas en un momento dado.
(Gobierno de México, 2018)

Figura 1

Componentes del clima de la Tierra.
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Nota. Esta imagen representa los distintos componentes que crean el clima de una region.

(Gobierno de México, 2018)
El cambio climético se refiere a los cambios a largo plazo de las temperaturas y los
patrones climaticos. Estos cambios pueden ser naturales, debido a variaciones en la actividad

solar. Pero desde el siglo XIX, las actividades humanas han sido el principal motor del
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cambio climatico, debido principalmente a la quema de combustibles fosiles como el carbon,
el petrdleo y el gas. (United Nations, 2021)

El cambio climético ha intensificado la frecuencia y magnitud de eventos extremos en
América Latina y el Caribe, lo que ha resultado en significativas pérdidas econdémicas,
sociales y ambientales. La region ha experimentado un incremento progresivo en la
temperatura promedio, alcanzando en 2022 un aumento de 1.7°C respecto al promedio del
periodo 1901-1930. Este calentamiento ha contribuido a la ocurrencia de sequias severas,
huracanes mas destructivos y olas de calor extremas, como las inundaciones en Brasil y la
sequia en Argentina, Brasil y Uruguay, que han tenido un impacto devastador en la
agricultura y la disponibilidad de agua. (CEPAL, 2023)

En un planeta cada vez mas desestabilizado por culpa de la emergencia climatica
provocada por la accion del hombre, disponer de sistemas capaces de pronosticar con
fiabilidad la evolucién de los fendémenos meteoroldgicos es cada vez més importante. Los
modelos meteorologicos tradicionales hacen pronosticos basados en complejos calculos
matematicos y ecuaciones, y requieren enormes cantidades de potencia informatica, los
modelos basados en Al llevan a cabo un enfoque diferente, mediante el reconocimiento de
patrones en grandes cantidades de datos meteorologicos historicos que les permiten,
posteriormente, generar pronosticos ingiriendo las condiciones actuales y aplicando lo que
aprendieron de aquellos patrones historicos. El proceso requiere mucho menos procesamiento
computacional y puede completarse en minutos o incluso segundos en ordenadores mucho
mas pequenos. Ademas, es capaz de mejorar la precision del pronostico al capturar patrones y
escalas en los datos que no estaban representados en las ecuaciones explicitas manejadas
anteriormente por los meteordlogos. (Dans, 2023)

En muchos articulos temdticos se pueden encontrar revisiones detalladas de los

algoritmos de aprendizaje automatico, como subgrupo mas importante de los métodos de
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inteligencia artificial en la ciencia atmosférica. En estas publicaciones se pueden encontrar
detalles sobre muchos métodos y sus clasificaciones. Para los cientificos atmosféricos, el
grupo de técnicas mas interesante resulto ser el aprendizaje supervisado, el grupo mas
dominante en las publicaciones recientes en este campo. En el caso de que se disponga de
algunos datos etiquetados, se pueden utilizar como conjunto de datos de entrenamiento a
partir de los cuales construir una funcion que asigne entradas dadas a salidas. Esa funcion se
puede utilizar en un conjunto de datos diferente, denominado de prueba, para evaluar el
modelo, y si los resultados son satisfactorios, se puede utilizar en la clasificacion o regresion
de cualquier tipo de aplicacion que se necesite. En este grupo encontramos métodos como los
Arboles de Decision, por ejemplo, Random Forest (RF) o XGBoost (XGB), Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Deep Learning (DL) y Support Vector Machine (SVM). El
segundo grupo en el aprendizaje automatico es el aprendizaje no supervisado en el que los
algoritmos no tienen datos etiquetados para entrenar, y deben decidir sobre otras formas de
dividir un conjunto de datos dado, o reducir las dimensiones de este, para su posterior
analisis. En este grupo, los métodos més populares entre los cientificos atmosféricos son la
agrupacion de K-means y el andlisis de componentes principales (PCA). (Bogdan & Ustrnul,
2022)

La prediccion meteoroldgica, como procedimiento importante e indispensable en la
vida cotidiana de las personas, evalla la alteracion que se esta produciendo en el estado
actual de la atmosfera. La analitica de datos es el proceso de andlisis para extraer los patrones
ocultos y la informacion aplicable que permita obtener mejores resultados. Hoy en dia, varias
partes de la sociedad estan interesadas en los datos, y los institutos meteorologicos no estan
excluidos. Por lo tanto, el analisis de datos dard mejores resultados en la prediccion

meteoroldgica y ayudara a los meteor6logos a pronosticar el tiempo con mayor precision.
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Para lograr esto y recomendar soluciones favorables, se han sugerido varias técnicas y
tecnologias de datos, como el Machine Learning, para gestionar y analizar el enorme
volumen de datos meteorologicos procedentes de diferentes recursos. Al emplear el analisis
de datos en la prevision meteorologica, pueden resolverse los retos relacionados con las
técnicas y tecnologias tradicionales de gestion de datos. (Marzieh Fathi, 2021)

Las técnicas de aprendizaje automatico se han convertido en una herramienta
fundamentalmente eficaz en la forma de modelar y extraer patrones de big data de manera
(semi) automatica. La ciencia de la tierra ha sido también afectada por dicha revolucion de
muchas formas diferentes. Por ejemplo, los modelos de aprendizaje automatico ahora son
utilizados habitualmente para predecir y comprender los componentes del sistema terrestre
encaminados a la:

e C(lasificacion de la cobertura terrestre

e Modelizacion del intercambio tierra-atmosfera y océano-atmosfera de gases de

efecto invernadero

e Deteccion de anomalias y eventos extremos

(Julio & Armando, 2022)
Planteamiento Del Problema E Importancia Del Estudio
Tema Del Proyecto

Uso de Modelos de Aprendizaje Automatico para predecir eventos climaticos en
Ecuador.

Alcance Del Proyecto

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un modelo de aprendizaje automatico
capaz de predecir datos climaticos en Ecuador y clasificar eventos climaticos utilizando
entradas proporcionadas por los usuarios a través de una interfaz web disefiada

especificamente para este proposito. No se incluirdn mapas climatolégicos relacionados con
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los datos. El andlisis se enfocara en evaluar la efectividad del aprendizaje automatico para
predecir cambios climaticos en diecisé€is ciudades representativas de las cuatro regiones
geograficas del Ecuador.

Naturaleza o tipo de proyecto

Los cambios climaticos actualmente se presentan de manera brusca e inmediata
siendo impredecibles por la poblacidon, ocasionando dafios y pérdidas materiales, pero con el
apoyo de las tecnologias presentes, como lo es la inteligencia artificial: machine learning, nos
va a ayudar a anticipar estos hechos. (Meneses, Brescia, & Deyvis, 2023)

La geografia ecuatoriana es vulnerable a los efectos del cambio climédtico por su
variedad de ecosistemas, que incluyen la Amazonia, los Andes, la costa y las Islas Galapagos.
Cada una de estas regiones enfrenta amenazas especificas y tiene un rol crucial en la
biodiversidad, agricultura y economia del pais y para mitigar y adaptarse a estos desafios, es
esencial que Ecuador desarrolle politicas de gestion de riesgos climaticos y estrategias
sostenibles, apoyadas en datos de prediccion climética precisos. (World Bank Group, 2024)

En varios proyectos de andlisis climdtico, se ha abordado la recoleccion y anélisis de
datos para estudiar los diversos cambios climaticos de Ecuador. A continuacion, se presentan
algunos trabajos relevantes.

El Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologias emite el Boletin de Prediccion
Climaética, con informacién del pronostico de precipitacion para los proximos tres meses:
septiembre, octubre y noviembre del 2024. Los datos que les permiten realizar el prondstico
climatico de precipitacion son resultados del modelo numérico de prediccion CWRF1 el
mismo que hace uso de datos del Sistema de Prondstico Climatico (CFS). (INAMHI, 2024)

La Universidad Internacional de Valencia recalca la importancia y explora como la
inteligencia artificial (IA) en el contexto de Big Data puede anticipar fendémenos climaticos.

En su investigacion menciona que Modelos predictivos y de deteccion de anomalias permiten
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generar escenarios de riesgo, mejorando la capacidad de respuesta ante eventos extremos
como inundaciones. Este enfoque puede ser clave para sectores sensibles como la agricultura
y la gestion de recursos hidricos, que en Ecuador dependen en gran medida de condiciones
climaticas especifica. (Ehijo, 2024)

En este contexto existen varios proyectos o estudios relacionados con la prediccion
climatica, como el estudio de “Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la
Estimacion de Precipitaciones, el cual analiza la cuenca del Rio Pastaza en Ecuador”,
presenta la aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA) para abordar las deficiencias en
los datos pluviométricos de esta cuenca. Implementando un modelo optimizado con 5000
iteraciones, donde se logré una fiabilidad del 95% en la estimacion de datos pluviométricos.
En este trabajo se analizaron datos de multiples estaciones meteoroldgicas, ajustando el
modelo segln las distancias entre estaciones, y se demostré una mejora en precision y
coherencia en comparacion con métodos tradicionales. Los resultados destacan la capacidad
de las RNA para adaptarse a variaciones significativas en los datos, mejorando la
planificacion hidrica y mitigando los efectos de eventos climaticos extremos mediante una
mejor prediccion pluviométrica. (Rogel Alexander, 2024)

En articulo cientifico “Patrones de comportamiento de temperatura en el Ecuador en
modelos de circulacion atmosférica mediante Clustering”, se emplearon técnicas de
reduccion de dimensionalidad (PCA, TSNE y UMAP) y algoritmos de agrupamiento (K-
means, DBSCAN, Agglomerative Clustering) para identificar comportamientos similares en
los datos. Se evalu6 la confiabilidad mediante el coeficiente de Silhouette y se validaron los
resultados con diferentes métricas y graficas usando Python como lenguaje de programacion.

En los resultados se implemento el algoritmo UMAP para reducir la dimensionalidad
con 20 vecinos y distancias calculadas mediante Chebyshev, logrando el mejor modelo de

clustering en K-means con 4 grupos y un indice de Silhouette del 67%, que fue el mas
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destacado. En este trabajo se concluyd que cuatro grupos identificados podrian asociarse con
frecuencias de dias con temperaturas altas, muy altas, bajas y normales, lo cual coincide con
los resultados del analisis exploratorio. (Lema, Natalia, & Toapanta, 2023)

Las redes neuronales son muy utiles para predecir valores futuros en lo que respecta a
series de tiempo, ejemplificando un modelo tradicional como es el modelo ARIMA, con una
red neuronal simple, una red neuronal recurrente simple y una red neuronal de memoria a
largo plazo y corto plazo, se observa diferencias en cuanto la capacidad predictiva de estos
modelos, sin embargo se recalca que tanto los modelos tradicionales como las redes
neuronales tienen ventajas y desventajas, los modelos tradicionales son muy utiles en
problemas mads sencillos o con pocos datos, mientras que las redes neuronales son ventajosas
en contextos de grandes volumenes de datos. Los modelos de media movil integrada
autorregresiva (ARIMA) han dominado muchas areas de la prediccion de series de tiempo, en
finanzas, retail, clima, entre otros. (Fernandez, 2021)

Bases conceptuales
Python

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones
web, el desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine learning (ML). Los
desarrolladores utilizan Python porque es eficiente y facil de aprender, ademas de que se
puede ejecutar en muchas plataformas diferentes. (Amazon Web Services, 2024)

Numpy

NumPy es una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el analisis de
datos, especialmente para un gran volumen de datos. Incorpora una nueva clase de objetos
llamados arrays que permite representar colecciones de datos de un mismo tipo en varias

dimensiones, y funciones muy eficientes para su manipulacion. (Sanchez, 2022)
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Pandas

Pandas es una libreria de Python especializada en el manejo y anélisis de estructuras
de datos. Las principales caracteristicas son definir nuevas estructuras de datos basadas en los
arrays de la libreria NumPy pero con nuevas funcionalidades, leer y escribir facilmente
ficheros en formato CSV, Excel y bases de datos SQL, acceder a los datos mediante indices o
nombres para filas y columnas. ofrecer métodos para reordenar, dividir y combinar conjuntos
de datos, trabajar con series temporales. (Sanchez, 2022)
Drop

El método drop de pandas elimina la columna especificada del DataFrame. (Morocho,
2024)
Replace

Utilizamos el método replace de pandas para reemplazar los valores en la
columna. (Morocho, 2024)
Matplotlib

Matplotlib es una libreria de Python especializada en la creacion de graficos en dos
dimensiones. Permite crear y personalizar los tipos de graficos como diagramas de barras,
histogramas, diagramas de sectores, diagramas de caja y bigotes, diagramas de violin,
diagramas de dispersion o puntos, diagramas de lineas, diagramas de areas, diagramas de
contorno, mapas de color y combinaciones de todos ellos. (Sanchez, 2022)
Seaborn

Seaborn es una biblioteca de visualizacion de datos de Python basada en matplotlib .
Proporciona una interfaz de alto nivel para dibujar graficos estadisticos atractivos e

informativos. (Waskom, 2024)


https://matplotlib.org/
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Scikit-learn

Scikit-learn, también conocido como sklearn, es una biblioteca de modelado de datos
y aprendizaje automatico de codigo abierto para Python. Incluye varios algoritmos de
clasificacion, regresion y agrupamiento, entre los que se incluyen maquinas de vectores de
soporte, bosques aleatorios, potenciacion de gradiente, k-means y DBSCAN, y esta disefiado
para interoperar con las bibliotecas de Python, NumPy y SciPy. (Domino Data Lab Inc, 2024)
Keras

Keras es una interfaz de programacion de aplicaciones de alto nivel para ejecutar
marcos de Machine Learning de bajo nivel como TensorFlow, Theano y otros marcos
populares. Es facil de usar, extensible y facil de trabajar. (Hassan , y otros, 2023)
Tensorflow

TensorFlow facilita la creacion de modelos de aprendizaje automatico para
computadoras de escritorio, dispositivos moviles, la web y la nube, sin importar si eres
principiante o experto. (TensorFlow, 2024)
Bases de datos

Una base de datos es una recopilacion organizada de informacion o datos
estructurados, que normalmente se almacena de forma electronica en un sistema informaético.
(Oracle, 2020)
API

Las API son mecanismos que permiten a dos componentes de software comunicarse
entre si mediante un conjunto de definiciones y protocolos. API significa “interfaz de
programacion de aplicaciones”. En el contexto de las API, la palabra aplicacion se refiere a
cualquier software con una funcién distinta. La interfaz puede considerarse como un contrato
de servicio entre dos aplicaciones. Este contrato define como se comunican entre si mediante

solicitudes y respuestas. (Amazon Web Services, 2024)
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cvs

La abreviatura "CSV" significa "valores separados por comas" (del inglés ‘comma
separated value’), se trata de un formato y describe la estructura de un archivo de texto con el
que se intercambian y almacenan datos estructurados de forma sencilla.
JSON

JavaScript Object Notation, se trata de un formato para guardar e intercambiar
informacion que cualquier persona pueda leer. Los archivos json contienen solo texto y usan
la extension.json. (Deyimar, 2023)
Joblib

Es una biblioteca de Python que proporciona una interfaz facil de usar para ejecutar
programacion/computacion paralela en Python. La biblioteca de aprendizaje
automatico scikit-learn también utiliza joblib en segundo plano para ejecutar sus algoritmos
en paralelo. (Solanky, 2022)
Matriz de correlacion entre caracteristicas

La matriz de correlacion te permite ver las correlaciones entre las diferentes
caracteristicas un conjunto de datos. Los valores en la matriz de correlacion varian de -1 a 1,
donde:

e Un valor cercano a 1 indica una fuerte correlacion positiva: si una caracteristica

aumenta, la otra también tiende a aumentar.
e Un valor cercano a -1 indica una fuerte correlacion negativa: si una caracteristica
aumenta, la otra tiende a disminuir.
e Un valor cercano a 0 indica que no hay una correlacion lineal entre las dos

caracteristicas.

(Morocho, 2024)


https://www.adobe.com/es/acrobat/resources/document-files/text-files.html
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Figura 2

Matriz de correlacion entre caracteristicas.

Matriz de Correlacion
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Nota. Ejemplo de una matriz de correlacion del conjunto de datos “vinos Piedmont”.

(Morocho, 2024)

Profile Report

Es una clase que genera un informe de perfilado de datos. El informe de perfilado de
datos proporciona un analisis rapido de los datos en el DataFrame, incluyendo el nimero de
valores faltantes, la distribucion de los datos, la correlacion entre las caracteristicas, y mas. Es
una herramienta util para la exploracion inicial de los datos. (Morocho, 2024)
Andlisis de componentes principales (PCA)

El PCA es una técnica de machine learning no supervisadas que se utiliza para el
analisis de datos, para reducir la dimensionalidad de los datos. El PCA crea nuevas variables,
como componentes principales, que son combinaciones lineales de las variables originales. El

PCA toma un conjunto de datos con multiples variables como entrada y produce un conjunto
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de datos en un subespacio inferior, es decir, un conjunto de datos reducido con menos
variables. Aplicar el PCA puede ayudar a preprocesar o extraer las funciones mas
informativas de los conjuntos de datos con muchas variables. El preprocesamiento reduce la
complejidad al tiempo que preserva la informacion relevante. (IBM, 2021)
Varianza Acumulada

Es una medida de la proporcion de la varianza total en el conjunto de datos original
que se explica por cada componente principal. La varianza acumulada total de un conjunto de
componentes principales es simplemente la suma de las razones de varianza explicada de
esos componentes. (SaturnCloud, 2023)
Multicolinealidad

La multicolinealidad se produce cuando las variables independientes de una ecuacion
de regresion estan correlacionadas. Las variables multicolineales pueden afectar
negativamente a las predicciones del modelo sobre datos no observados. Hay varias técnicas
de regularizacion que pueden detectar y corregir la multicolinealidad y un método de
diagnostico es calcular una matriz de correlacion para todas las variables independientes y las
soluciones sencillas para la multicolinealidad van desde diversificar o ampliar el tamaio de la
muestra de datos de entrenamiento hasta eliminar por completo los parametros. (IBM, 2021)
Machine Learning

El machine learning es la ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos
que utilizan los sistemas de computacion con el fin de llevar a cabo tareas sin instrucciones
explicitas, en vez de basarse en patrones e inferencias. Los sistemas de computacion utilizan
algoritmos de machine learning para procesar grandes cantidades de datos historicos e
identificar patrones de datos. (Amazon Web Services, 2024)

En el aprendizaje automatico (ML), una tarea fundamental es el desarrollo de modelos

de algoritmos que analizan escenarios y realizan predicciones. Durante este trabajo, los
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analistas incorporan diversos ejemplos a conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y
prueba. (Kili Technology, 2023)

Clase Objetivo

Una clase objetivo también se conoce como variable dependiente. Una variable
objetivo es el resultado que se pretende predecir o explicar mediante el modelo de
aprendizaje automatico. Una variable objetivo es la variable que se desea estimar o clasificar
en funcion de los datos disponibles. (Smolic, 2024)

Variables Independientes

Las variables independientes (Ilamadas variables predictoras) son aquellas que se
utilizan para generar predicciones sobre la variable dependiente (el objetivo) o para explicar
la variacion en ella. Las variables pueden ser cuantitativas o cualitativas y pueden tener una
estructura continua o categorica. Los datos pueden modificarse o escalarse para aumentar su
valor predictivo. (Williamson, 2024)

Train_test_split

La funcidn train_test_split de la biblioteca sklearn en Python tiene la funcionalidad de
dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. (Morocho, 2024)

Conjunto de entrenamiento

Los datos de entrenamiento son conjuntos de ejemplos o muestras que se utilizan para
"ensefiar" o "entrenar" el modelo de aprendizaje automatico. El modelo utiliza un conjunto de
datos de entrenamiento para comprender los patrones y las relaciones dentro de los datos,
aprendiendo asi a hacer predicciones o tomar decisiones sin estar programado explicitamente
para realizar una tarea especifica. (Kili Technology, 2023)

Conjunto de validacion

El conjunto de datos de validacion contiene diferentes muestras para evaluar los

modelos de ML entrenados. En esta etapa, todavia es posible ajustar y controlar el modelo. El
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trabajo con los datos de validacion se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo y ajustar
los parametros del modelo. Esto se convierte en un proceso iterativo en el que el modelo
aprende de los datos de entrenamiento y luego se valida y ajusta en el conjunto de validacion.
(Kili Technology, 2023)

Conjunto de prueba

El conjunto de datos de prueba es una muestra separada, un conjunto de datos no
vistos, que proporciona una evaluacion final imparcial del ajuste del modelo. Los datos de
entrada en los datos de prueba son similares a los de las etapas anteriores, pero no son los
mismos datos. El conjunto de datos de prueba refleja datos del mundo real que el modelo de
aprendizaje automatico nunca ha visto antes. Su proposito principal es ofrecer una evaluacion
justa y final de como se desempenaria el modelo cuando encuentre nuevos datos. (Kili
Technology, 2023)
Tipos de algoritmos de machine learning

Los algoritmos se pueden clasificar en cuatro estilos de aprendizaje distintos en
funcién de la salida esperada y del tipo de entrada. (Amazon Web Services, 2024)

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el tipo de algoritmo de Machine Learning mas
frecuente. Utiliza un conjunto de datos conocidos (denominado conjunto de datos de
entrenamiento) para entrenar un algoritmo con un conjunto de datos de entrada conocidos
(denominados caracteristicas) y respuestas conocidas para realizar predicciones. El algoritmo
de aprendizaje supervisado intenta crear un modelo estableciendo relaciones entre las
caracteristicas y los datos de salida para realizar predicciones acerca de los valores de

respuesta para un nuevo conjunto de datos. (MathWorks, 2024)


https://la.mathworks.com/solutions/machine-learning.html
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Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado, también conocido como machine learning no
supervisado, utiliza algoritmos de machine learning para analizar y agrupar en clasteres
conjuntos de datos sin etiquetar. Estos algoritmos descubren agrupaciones de datos o patrones
ocultos sin necesidad de ninguna intervencion humana. Su capacidad de descubrir similitudes
y diferencias en la informacion lo convierten en la solucion ideal para el analisis de datos
exploratorios, las estrategias de venta cruzada, la segmentacion de clientes y el
reconocimiento de imagenes. (IBM, 2021)

Aprendizaje semi supervisado

El aprendizaje semi supervisado combina el aprendizaje supervisado y el no
supervisado. Para entrenar los sistemas, esta técnica se basa en el uso de una pequefia
cantidad de datos etiquetados y de una gran cantidad de datos sin etiquetar. En primer lugar,
los datos etiquetados se utilizan para entrenar parcialmente el algoritmo de machine learning.
Después, el propio algoritmo entrenado parcialmente etiqueta los datos no etiquetados.
(Amazon Web Services, 2024)

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un método con valores de recompensa adjuntos a los
diferentes pasos que debe dar el algoritmo. Asi, el objetivo del modelo es acumular tantos
puntos de recompensa como sea posible y alcanzar una meta final. Este método funciona
mejor en entornos de datos inciertos y complejos, rara vez se aplica en contextos
empresariales. No es eficiente para tareas bien definidas y el sesgo del desarrollador puede
afectar los resultados. (Amazon Web Services, 2024)

Aprendizaje profundo

El Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo es un campo de la inteligencia

artificial (Artificial Intelligence-Al), y a su vez un subconjunto de algoritmos de aprendizaje


https://www.ibm.com/topics/machine-learning
https://www.ibm.com/topics/machine-learning
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automatico (Machine learning- ML). EI DL es esencialmente una red neuronal (Neural
network - NN) de gran complejidad, o lo que también definimos como una red neuronal con
varias capas. (Chivata, 2024)

El aprendizaje profundo es un tipo de técnica de machine learning que se basa en el
cerebro humano. Los algoritmos de aprendizaje profundo analizan los datos con una
estructura logica similar a la que utilizan los humanos. El aprendizaje profundo utiliza
sistemas inteligentes, denominados redes neuronales artificiales, para procesar informacion
por capas. Los datos fluyen desde la capa de entrada a través de varias capas de redes
neuronales “profundas” ocultas antes de llegar a la capa de salida. Las capas adicionales
ocultas permiten un aprendizaje mucho mas eficaz que el de los modelos estandar de machine
learning. (Amazon Web Services, 2024)

Redes neuronales artificiales

Una Red Neuronal Artificial (RNA), es un modelo de aprendizaje automatico
inspirado en el funcionamiento del cerebro humano. Estd compuesta por unidades de
procesamiento 1lamadas neuronas artificiales o nodos, que estan organizadas en capas
interconectadas. Las redes neuronales artificiales son utilizadas para abordar una amplia
variedad de tareas de aprendizaje automatico, incluyendo clasificacion, regresion,
procesamiento de imagenes, procesamiento de lenguaje natural y mas. (Morocho, 2024)

Red recurrente

Una red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de red neuronal artificial que utiliza
datos secuenciales o datos de series de tiempo. Estos algoritmos de aprendizaje profundo se
utilizan comunmente para problemas ordinales o temporales, como la traduccion de idiomas,

el reconocimiento de voz y subtitulos de imagenes. (IBM, 2021)
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Series temporales

Una serie temporal es un conjunto de observaciones que se obtiene midiendo una
variable unica de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo. (IBM, 2021)

Ventanas

Este método implica agregar gradualmente un valor del set de prueba al conjunto de
entrenamiento a la vez, entrenar un nuevo modelo con el set de entrenamiento actualizado y
usar el modelo para predecir el siguiente valor del set de prueba. Este proceso se repite hasta
que se haya pronosticado todo el set de prueba. (Sanchez, 2023)
Hiperparametros

Los hiperparametros son variables de configuracion externa que los cientificos de
datos utilizan para administrar el entrenamiento de modelos de machine learning. A veces
llamados hiperparametros de modelos, los hiperpardmetros se configuran de manera manual
antes de entrenar un modelo. (Amazon Web Services, 2024)

Hiperparametros de la estructura del modelo

Antes de entrenar una red neuronal, debemos especificar varios hiperparametros que
afectan al proceso de aprendizaje. Algunos de los mas importantes incluyen:

Capas

Las neuronas se organizan en capas. Una red neuronal tipica consta de una capa de
entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Las capas ocultas permiten a la red
aprender representaciones intermedias y abstraer caracteristicas de los datos. (Morocho,
2024)

Tamaiio de la capa oculta

Determina el nimero de neuronas en cada capa oculta de la red. (Heras, 2024)

Dense
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Dense es una clase que permite crear capas de neuronas completamente conectadas,
que son el tipo de capa mas comun en las redes neuronales. (Morocho, 2024)

Funciones de activacion

Introduce no linealidad en la red, permitiendo que las redes neuronales aprendan
relaciones y patrones complejos en los datos. Existen varias funciones de activacion comunes
utilizadas en las redes neuronales, entre las que se incluyen: Sigmoide, ReL.U, Tangente
Hiperbdlica, etc (Morocho, 2024)

Tasa de aprendizaje

Establece la velocidad de ajuste de los pesos de la red durante el entrenamiento.
(Heras, 2024)

Tasa de regularizacion

Controla la regularizacion aplicada a los pesos de la red para evitar el sobreajuste u
overfiting. (Heras, 2024)

Funcion de pérdida

Especifica la funcion utilizada para calcular la pérdida entre las predicciones del
modelo y los valores reales como puede ser la clasificacion binaria, multiple, regresion o
clasificacion multiple con indice categdrica. (Heras, 2024)

Algoritmo de optimizacion

Define el algoritmo utilizado para ajustar los pesos de un modelo de la red neuronal
durante el proceso de entrenamiento cuyo objetivo es minimizar la funcion de pérdida
mediante la actualizacion iterativa de los pesos del modelo. (Heras, 2024)

Tamariio del lote (batch size)

Determina el nimero de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en cada época de

actualizacion de los pesos. (Heras, 2024)
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Hiperparametros del algoritmo de aprendizaje

Epochs

Establece cuantas veces se va a iterar sobre el conjunto de datos de entrenamiento.
(Heras, 2024)

Momentum

Ayuda a acelerar la convergencia y evita que el proceso de optimizacion quede
atrapado en minimos locales o puntos de silla. (Heras, 2024)

Learning rate

Establece la velocidad de ajuste de los pesos de la red durante el entrenamiento.
(Heras, 2024)

Learning rate decay

Reduce gradualmente la tasa de aprendizaje a lo largo del tiempo durante el proceso
de entrenamiento. Permitiendo una busqueda mas precisa del espacio de pardmetros en cada
época. Con lo cual conduce a una convergencia mas rapida y a una mejor generalizacion del
modelo. (Heras, 2024)

Batch size

Establece cuantas muestras se van a utilizar para calcular el gradiente y actualizar los
pesos de la red en cada paso de entrenamiento. (Heras, 2024)

Estrategias de regularizacion se pueden utilizar para evitar el sobreajuste en

redes neuronales

Regularizacion L1y L2

Las técnicas de regularizacion L1 y L2 ayudan a reducir el sobreajuste y a mejorar la

capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos. (Code Labs Academy, 2024)
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Dropout

Es una técnica de regularizacion que se aplica durante el entrenamiento de una red
neuronal para prevenir el sobreajuste. (Heras, 2024)

Early Stopping

Monitorea la métrica de pérdida en el conjunto de validacion (monitor="val loss’) y
tiene con una paciencia de n €pocas, lo que significa que el entrenamiento se detendra si la
pérdida en el conjunto de validacion no mejora durante n épocas consecutivas. (Heras, 2024)

BatchNormalization

Es una técnica que normaliza las activaciones de cada capa oculta. Ayuda a estabilizar
y acelerar el proceso de entrenamiento, permitiendo que la red aprenda mas répido y converja
mas rapido. (Heras, 2024)

Weight Decay

Consiste en penalizar los valores grandes de los pesos durante el entrenamiento al
agregar una fraccion del cuadrado de los pesos a la funcion de pérdida. (Heras, 2024)
Matriz de Confusion

La matriz de confusion es una tabla que muestra las predicciones correctas e
incorrectas del modelo, divididas por clase. Los valores en la diagonal principal de la matriz
representan las predicciones correctas, mientras que los otros valores representan las
predicciones incorrectas (Morocho, 2024).
Objetivos
Objetivo general

Desarrollar modelos de aprendizaje automatico para predecir eventos climatologicos
en Ecuador utilizando datos histdricos, con el objetivo de ayudar a las personas de grupos
vulnerables a prepararse mejor ante condiciones adversas que puedan afectar sus actividades

econdmicas y sociales.
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Objetivos especificos

Evaluar diversas fuentes de informacion histdrica de clima considerando fiabilidad de
los datos, accesibilidad, antigliedad de los datos y calidad de informacion bajo los estandares
de la industria.

Clasificar los datos climaticos seleccionados, de tal forma que sea posible identificar
patrones que permitan predecir eventos climaticos empleando modelos de clasificacion de
aprendizaje automatico.

Desarrollar modelos predictivos basados en aprendizaje automatico para la prediccion
temprana de eventos climaticos.

Disefiar una interfaz de datos que permita el ingreso de parametros para las
predicciones y la presentacion de datos en tiempo real sobre el clima
Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El cambio climatico en nuestra region, aunque no es tan grave como en otras partes
del mundo, tiene un grave y directo impacto en las vidas de sus habitantes, pues sectores
vulnerables no industrializados al cien por ciento como la agricultura o la pesca se ven
gravemente afectados, en la calidad de vida de propios y de quienes consumen sus productos.

En los ultimos 50 afios, los desastres naturales relacionados con el clima se han
triplicado, teniendo efectos cada vez mas adversos en términos de morbilidad, mortalidad,
ecosistemas y economias. Estos desastres pueden reducir el PIB hasta en un 0,9 por ciento en
los paises de ingresos mas bajos, mientras en el Caribe esta reduccion puede llegar hasta el
3,6 por ciento. Ademas, se espera que el cambio climatico genere la migracion de
aproximadamente 17 millones de personas para el afio 2050. (BID, 2024)

Para enfrentar este problema, se realiza la investigacion para probar nuevos enfoques
y herramientas metodologicos, incluida la aplicacion del aprendizaje automéatico (ML)

aprovechando el potencial de la gran disponibilidad y variedad de big data espaciotemporal
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para aplicaciones ambientales. Dada la creciente atencidn en la aplicacion de métodos de ML
a la evaluacion del riesgo del cambio climatico, el resultado del analisis en otras
investigaciones que se han realizado toma una gran variedad de algoritmos de ML dentro de
CCRA, entre ellos, los mas recurrentes son Decision Trees (Federica , et al., 2021), Random
Forest y Artificial Neural Network. Estos algoritmos a menudo se aplican de forma conjunta
o hibrida para analizar la mayoria de los eventos de riesgo de inundaciones y deslizamientos
de tierra. Ademas, la aplicacion del aprendizaje automatico para manejar datos de
teledeteccion es consistente y eficaz en todas las aplicaciones de CCRA analizadas, lo que
permite la identificacion y clasificacion de objetivos y la deteccion de caracteristicas
ambientales y estructurales. (Federica , et al., 2021)

Los modelos de aprendizaje automatico pueden mejorar la precision en la prediccion
de eventos climaticos en Ecuador al aprovechar patrones complejos en datos climéaticos
historicos y actuales. (Markus, Gustau, Stevens, & Martin, 2019)

La variabilidad y el cambio climatico pueden afectar practicamente todos los aspectos
de la sociedad, incluida la produccion de alimentos, la salud, la vivienda, la energia, los
recursos hidricos, la seguridad, el turismo, las finanzas y el transporte.

Monitorear las condiciones climaticas y predecir lo que traerd la proxima estacion o
cdmo cambiard nuestro clima en los préximos afios y décadas es fundamental para el
desarrollo sostenible. (Organizacion Meteorologica Mundial, 2024)

En el contexto del cambio climatico, la necesidad de utilizar estas herramientas para
monitorear y gestionar los recursos naturales adquiere cada vez mas relevancia, para dar
respuesta a los retos impuestos al desarrollo sostenible y a la supervivencia de la especie
humana, ya que las afectaciones negativas a los recursos naturales y la biodiversidad, por los
impactos del cambio climéatico, inciden sobre los bienes y servicios ecosistémicos de los que

se sirven los seres humanos para desarrollar sus actividades socioecondmicas y culturales. Es
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necesario, por lo tanto, buscar nuevas herramientas, mas inteligentes y eficaces, que
favorezcan el moni- toreo y gestion de estos recursos, para facilitar la toma de decisiones de
cientificos, directivos y poblacion en general, en relacion con su uso sostenible, conservacion

y mejoramiento. (Julio & Armando, 2022)

Por lo antes expuesto se entiende lo crucial de poder predecir o identificar factores
que determinen si un evento climatico puede ocurrir, a fin de prevenir a los habitantes de la
region y mitigar el impacto de estos eventos en la economia y vida de estas personas.

En la Figura 3 se muestra la vista esquematica de la tarea principal de la prediccion
meteoroldgica, es decir, una correspondencia entre diversos datos de observacion y productos
de prevision especificos.

Figura 3

Arquitectura del proyecto
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Nota. Conceptualizacion de la estructura funcional del sistema propuesto. (MG,

Betancourt, Gong, & Kleinert, 2021)
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CAPITULO 11

Metodologia
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En este tipo de proyecto, los datos recopilados se expresan generalmente en nimeros

y gréaficos para confirmar teorias y predicciones. El método de investigacion cuantitativa, la

informacion factica se puede recopilar de muchas formas, como: Encuestas, Experimentos,

Datos existentes, observaciones y analisis de contenido. (Thattamparambil, 2020)

En nuestro proyecto se evaluaran datos existentes y recopilaremos datos para

incluirlos en nuestro analisis. Las metodologias CRISP-DM, KriSS-Cros y KDD son marcos

de trabajo efectivos para desarrollar un proyecto de titulacion en Data Science y Machine

Learning. Ambas tienen un enfoque estructurado y te guian a través del proceso de solucion

de problemas. (Haya, 2021)

Figura 4
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La metodologia KDD es una opcidn atractiva por el enfoque orientado hacia la
creacion del modelo y reutilizacion o adaptacion de soluciones en nuestra data y la
flexibilidad metodologica que brinda, es importante para la aplicacion de los procesos para
analisis y prediccion es una metodologia adecuada para analizar y comprender cantidades tan
grandes de datos. Area interdisciplinaria entre inteligencia artificial, bases de datos,

estadisticas y aprendizaje automatico.

Figura 5
Metodologia KDD
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Nota. Fases de la metodologia KDD (Gullo, 2020)

Fases de 1a metodologia KDD
Recopilacion de datos

Recopilacion de datos de diferentes fuentes integrandose en un unico reposito de
llamado data warehouse, se puede recopilar e integrar informacion de fuentes externas. Los
datos deben guardarse de forma segura y confiable. (ALTER, 2024)
Seleccion, Limpieza, transformacion

Una vez recopilados todos los datos, durante esta fase, se seleccionan los datos que se
entienden como mas importantes y se transforman para poder procesarse con mayor facilidad.
el resultado de esta fase se le conoce como vista minable (ALTER, 2024). Esta fase se
compone de 3 fases:

e Seleccion de datos
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e Limpieza de datos

e Transformacion de datos
Mineria de datos

Esta fase es la mas representativa del proceso KDD y es habitual utilizarla para
referirse a todo el proceso. En ella se aplican algoritmos de mineria de datos con el objeto de
obtener modelos. (ALTER, 2024)

Interpretacion y evaluacion de los modelos obtenidos

Como entrada a esta fase, se utiliza el modelo o patron obtenidos en la fase anterior,
los cuales son analizados y evaluados para convertirse en conocimiento (ALTER, 2024).
Software

Se selecciona Visual Studio Code como interfaz para la programacion, con lenguaje
Python y la extraccion de datos en formato JSON. Se elige Visual Studio Code por que es
compatible con casi todos los lenguajes de programacion principales como, JavaScript,
TypeScript, CSS y HTML, pero se pueden encontrar extensiones (Visual Studio Code, 2024).
Recopilacion de Datos
Fuentes de datos

Existen varias fuentes de datos que nos proporcionan informacion del clima como
NASA EarthData, INAMHI, OpenWeather, debemos analizar cada una de las opciones para
acceder a estos datos en tiempo real.

Instituciones locales como el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia de
Ecuador (INAMHI) que puedan ofrecer datos mas detallados a nivel regional, el INAMHI
opera y mantiene la infraestructura nacional de estaciones meteoroldgicas e hidrologicas:
recopila, estudia, procesa, publica, y difunde la informacion hidrometeorologica. Contiene los
datos de las estaciones meteoroldgicas como: precipitacion, temperatura ambiente, humedad

relativa, presion atmosférica, radiacion solar, velocidad y direccion del viento de fechas
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determinadas con un enfoque de prediccion climatica, basandose en precipitaciones por
regiones. Por lo cual dispone de datos, muy limitados para nuestro andlisis climatico
(INAMHI, 2024).

Otra plataforma muy util es NASA EarthData, esta plataforma proporciona acceso a
datos satelitales de varias misiones, incluyendo el sistema MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer) y los satélites Landsat y Sentinel, que pueden ofrecer
informacion sobre temperaturas, precipitaciones, nubosidad, humedad del suelo, vegetacion,
entre otros. Estos datos son utiles para monitorear y modelar eventos climaticos como sequias
o patrones de lluvia. NASA EarthData permite descargar conjuntos de datos y visualizarlos
en su herramienta EarthData Search. Pero al momento de buscar data para Ecuador en la
plataforma, no cuenta con muchos datos climaticos disponibles y deben ser usados en la
herramienta EarthData. NASA EarthData se centra en datos ambientales y climaticos a gran
escala, como cambios en la superficie terrestre, composicion atmosférica y monitoreo
ambiental a largo plazo (Devadiga, s.f.).

OpenWeather es una plataforma que proporciona pronosticos hiperlocales por minuto,
datos historicos, estado actual y datos meteorologicos a corto plazo, anuales y pronosticados.
Todos los datos estan disponibles a través de API estandar de la industrial, la informacion se
puede proporcionar como un archivo continuo o solo para momentos especificos en el
tiempo. Los datos estan disponibles a través de API y en forma de exportacion masiva Unica
para sus ubicaciones (OpenWeather, 2024).

Se evaluaron varias opciones y se seleccioné OpenWeather por su capacidad de
proporcionar datos especificos para paises como Ecuador, con informacion detallada para
cada ubicacion. Dado que Ecuador cuenta con diversos microclimas, esta API permite
obtener datos precisos en tiempo real para cada region. Ademas, ofrece flexibilidad en el uso

de la informacién y cuenta con una amplia documentacion que facilita su implementacion.


https://search.earthdata.nasa.gov/
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Seleccion del dataset

Los datos fueron descargados en formato JSON desde OpenWeather y cargados en un
dataframe para su posterior analisis en este proyecto, contiene datos climaticos historicos
obtenidos de la API, con las siguientes caracteristicas: temperatura, humedad, presion,
velocidad del viento, y nos proporciona las condiciones climaticas como soleado, lluvioso,
nublado, etc. El problema de clasificacion que se aborda en el cddigo es la prediccion del tipo
de clima basandose en diferentes variables meteoroldgicas.

Seleccionamos 16 ciudades para el analisis climatico en Ecuador y obtuvimos datos
de cada ciudad desde el 1 de enero de 1979 hasta el 19 de octubre de 2024. La eleccion de
este nimero limitado de ciudades se debio a la capacidad de procesamiento de nuestras
computadoras fue un factor determinante, ya que trabajar con un conjunto de datos tan
extenso requiere recursos computacionales significativos y factores de presupuesto, ya que el
acceso a datos historicos de multiples afios implica costos adicionales.

Tabla 1

Ciudades, rango de fechas y horas del dataset

N° Ciudad Fecha Inicio Fecha Fin Hora
1 Quito 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
2 Guayaquil 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
3 Cuenca 1/1/1979 19/10/2024 24 horas
4 Puyo 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
5 Machala 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
6 Lago Agrio 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
7 Loja 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
8 Manta 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
9 Esmeraldas 1/1/1979 19/10/2024 24 horas

10  Ambato 1/1/1979  19/10/2024 24 horas

11 Ibarra 1/1/1979  19/10/2024 24 horas

12 Santo Domingo 1/1/1979  19/10/2024 24 horas

13 Zamora 1/1/1979 19/10/2024 24 horas

14  Puerto Morona 1/1/1979 19/10/2024 24 horas

15  Santa Cruz Island 1/1/1979  19/10/2024 24 horas

16 Quevedo 1/1/1979  19/10/2024 24 horas
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Nota. Lista de ciudades del Ecuador seleccionadas para el analisis climatico, fechas y

horas de extraccion de la data.

Caracteristicas importantes

Estas caracteristicas se consideran importantes porque se sabe que influyen en el tipo

de clima. El modelo intentara aprender la relacion entre estas caracteristicas y las clases
objetivo para poder predecir el tipo de clima con precision. El cddigo busca construir un

modelo que pueda clasificar el clima en diferentes categorias utilizando diversas variables

meteorologicas como caracteristicas de entrada.

Tabla 2

Caracteristicas del dataset

Caracteristica Descripcion
Dt fecha y hora
City name ciudades
Lat latitud
Lon longitud
Temp Temperatura
Dew_point punto de rocio
feels_like Sensacion térmica.
temp.min Temperatura minima.
temp.max Temperatura maxima.
pressure Presion atmosférica
humidity Humedad relativa.
Wind_speed Velocidad del viento.
Wind_deg Direccion del viento en grados.
Rain_1h Cantidad de lluvia 1h.
Rain_3h Cantidad de lluvia 3h.
Clouds_all Nubosidad.
Weather id tipo de clima por valor

Weather main
Weather description

tipo de clima por nombre
descripcién de clima

Nota. Lista de las caracteristicas de data set y la descripcion de cada una.
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Estrategia de Prediccion del Clima

Inicialmente, enfrentamos el desafio de la prediccion del clima utilizando un enfoque
unificado que intentaba abordar tanto la prediccion (de variables continuas como temperatura,
humedad, etc.) como la clasificacion (de eventos discretos como lluvia/no lluvia,
nublado/despejado, etc.) con un Gnico modelo.

Sin embargo, esta estrategia no produjo resultados efectivos. La complejidad
inherente para modelar simultaneamente variables continuas y discretas, junto con las
posibles interacciones complejas entre ellas, dificulté al modelo capturar patrones precisos y
realizar predicciones confiables.

Para superar estas limitaciones, decidimos separar los procesos en dos modelos
distintos:

Modelo de Prediccion: Este modelo se centra exclusivamente en la prediccion de
variables meteoroldgicas continuas, como temperatura, humedad, presion atmosférica,
velocidad del viento, etc. Al enfocarse en un tipo especifico de datos y tarea, el modelo puede
especializarse y aprender patrones mas precisos para la prediccion de valores numéricos.

Modelo de Clasificacion: Este modelo se dedica a la clasificacion de eventos
meteoroldgicos discretos, como la ocurrencia de lluvia, el tipo de nubosidad, la presencia de
tormentas, etc. Al separar la clasificacion de la prediccion, este modelo puede concentrarse en
identificar patrones especificos que conducen a la ocurrencia de eventos discretos, mejorando
asi la precision de la clasificacion.

Esta separacion de tareas permite que cada modelo se especialice en un tipo especifico
de problema, lo que facilita el aprendizaje de patrones relevantes y la realizacion de
predicciones mas precisas. Ademas, esta estrategia modular permite una mayor flexibilidad y
control sobre cada proceso individual, lo que facilita la optimizacion y el ajuste fino de cada

modelo para obtener un mejor rendimiento general
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Analisis Exploratorio de Datos
Informacion General
En la tabla 3 se describe la informacion general de los datos utilizado para el

desarrollo del modelo planteado en este documento.

Tabla 3

Caracteristicas del dataset completo

Caracteristica Descripcion
Nuimero de columnas 28
Numero de Filas 6°445.858
Cantidad de datos perdidos NaN 48°161.272
Columnas duplicadas 0
Memoria total 1,3 GB

Nota. Caracteristicas generadas por dataprofile.

Preprocesamiento de los Datos

En este apartado se analizan los valores faltantes en las columnas de la data set, la
matriz de correlacion, la reduccion de dimensionalidad y la seleccion de la data para cada
modelo.
Identificacion de valores faltantes

En el contexto de la manipulacion y analisis de datos con Pandas, los valores
faltantes, también conocidos como "missing values", representan datos que estan ausentes en
un conjunto de datos. Estos valores faltantes pueden surgir por diversas razones, como
errores de entrada de datos, problemas de recoleccion de datos o simplemente porque la

informacion no esté disponible (CertiDevs, s.f.).

Figura 6

Valores faltantes en el dataset
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Porcentaje de Valores Faltantes por Columna
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Nota. Porcentaje de valores faltantes de cada una de las variables.

Se determina que las variables, visibilidad, nivel del mar, nivel de la tierra, rafaga de
viento, lluvia de 3 horas, nieve de 1 hora y nieve de 3 horas, se deben eliminar debido a la
falta de datos en estas caracteristicas.

Matriz de correlacion entre caracteristicas

Figura 6

Matriz de correlacion
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Matriz de Correlacién (Variables Seleccionadas)

1.0
temp 016 003 -0.04
0.8
dew_point 023 010 015
-0.6
feels_like 015 003 -0.03
-0.4
pressure -0.10 0.07
humidity -0.2
wind_speed - 0.15 -0.05 0.13 -0.15 -0.0
wind deg - 0.16 0.23 0.15 - —0.2
rin_lh - 003 010 003 -0.10 0.4
clouds_all - -0.04 015 -0.03 0.07 0.13 06

g -

temp -

dew_point -
feels_like -
pressure -
humidity -
rain_lh -

m
w
-
-
2
[¥]

wind_speed |
wind_de

Nota. Matriz de correlacion de variables mas relevantes del dataset.

La matriz representa una correlacion positiva fuerte con los valores cercanos a 1, una
correlacion negativa fuerte con los valores cercamos a -1. Se visualizan correlaciones fuertes
positivas entre temperatura, punto de rocio, y sensacion térmica. Se visualizan correlaciones
fuertes negativas entre presion, temperatura, punto de rocio y sensacion térmica. Se puede
considerar como una variable influye en otra directa o indirectamente pero también pueden
estar involucrados otros factores como la multicolinealidad.

Reduccion de dimensionalidad

Debido al gran volumen de datos que se deben procesar, es fundamental eliminar las
variables con alta o baja correlacion, un fendmeno conocido como multicolinealidad. Como
menciona IBM, al incluir o excluir variables independientes en el modelo, los coeficientes
estimados de cualquier predictor pueden cambiar drasticamente, lo que vuelve poco fiables e
imprecisas las estimaciones de los coeficientes. La correlacion entre dos o mas predictores

dificulta determinar el impacto individual de una variable en la salida del modelo. Esto se

33
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debe a que un coeficiente de regresion mide el efecto de una variable predictora especifica en

la salida, asumiendo que las demas permanecen constantes. Sin embargo, si los predictores

estan correlacionados, puede ser imposible aislarlos completamente. (IBM, 2021).

Tabla 4

Seleccion de Variables para el PCA

Variable Descripcion Consideraciones para PCA
temp Temperatura Incluir: Factor meteorolégico importante
L L _ . Considerar: Podria estar correlacionada con
visibility Visibilidad (distancia)
otros factores (humedad, nubes)
_ Temperatura del punto de ~ Considerar: Relacionada con la humedad,
dew_point ' _ '
rocio podria introducir redundancia
' Considerar: Calculada a partir de otras
feels_like =~ Temperatura aparente . ' _ _
variables, podria introducir redundancia
Considerar: Si temp representa el
temp_min Temperatura minima promedio, temp_min y temp_max podrian
agregar informacion
temp_max Temperatura méxima Considerar: Similar a temp_min
pressure Presion atmosférica Incluir: Factor meteorolégico importante
Presion atmosférica a nivel Considerar: Si los datos son de una regién
sea_level
del mar costera, podria ser relevante
4 lovel Presion atmosférica a nivel Considerar: Similar a sea_level, pero podria
grnd_leve ) . o
del suelo ser mds relevante para dreas del interior
humidity =~ Humedad relativa Incluir: Factor meteorolégico importante
wind_speed Velocidad del viento Incluir: Factor meteorolégico importante
_ Direccién del viento . o
wind_deg Incluir: Factor meteorolégico importante
(grados)
_ Velocidad de rafaga de Considerar: Podria estar correlacionada con
wind_gust ‘ '
viento la velocidad del viento
) Incluir: Importante para el andlisis de
_ Volumen de lluvia en la S
rain_lh precipitacion

altima hora
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Variable  Descripcion

Consideraciones para PCA

Volumen de lluvia en las

rain_3h ]

ultimas 3 horas

Volumen de nieve en la
snow_1h )

ualtima hora

Volumen de nieve en las
snow_3h

ultimas 3 horas

clouds_all  Nubosidad (porcentaje)

Considerar: Podria estar correlacionada

con rain_1lh

Considerar: Importante para el andlisis de
nieve, pero no tenemos este clima en Ecuador
Considerar: Podria estar correlacionada

con snow_lh

Incluir: Factor meteorolégico importante

Nota. Analisis de variables para aplicar en el PCA de acuerdo con la matriz de

correlacion.

En este contexto tanto para el modelo clasificador como para el modelo predictor se

eliminan las variables con alta y baja correlacion para evitar la multicolinealidad. Adicional

se aplica el analisis de componentes principales (PCA). Esta técnica permite eliminar el ruido

y la informacién redundante, enfocandose en los componentes principales que capturan los

patrones mas relevantes de los datos (IBM, 2021).

Figura 8

Varianza de los Componentes principales

Explained Variance by Principal Components

1.0 { — cumulative explained variance
B |ndividual explained variance

e
]

o
=]

Explained Variance Ratio
e
-

0.2 1

0.0 -

4 5 6 7
Principal Component

Nota. Analisis de los componentes principales.
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e Varianza acumulada después de 4 componentes: 83.40% Esto significa que los
primeros 4 componentes principales juntos capturan el 83.40% de la variacion
total en tu conjunto de datos original.

e Varianza acumulada después de 5 componentes: 91.43% Agregar el quinto
componente principal aumenta la varianza explicada al 91.43%.

e Varianza acumulada después de 6 componentes: 96.88% Incluir el sexto
componente principal aumenta atin mas la varianza explicada al 96.88%.

e Varianza acumulada después de 7 componentes: 100.00% El uso de los 7
componentes principales explica el 100% de la varianza en tus datos originales, lo
cual es de esperar ya que tienes 7 caracteristicas originales

Se determinan el PCA para los 7 componentes de decidimos incluir en el anélisis de

los modelos.

Figura 9

PCA de 7 componentes

daily avg temp daily avg_pressure daily avg humidity daily avg wind speed daily avg wind deg daily avg rain_1h daily avg_clouds all

PC1 0 0 0. 0. 0 40 0

Nota. Anélisis numérico de los componentes principales.

e PCI1: Este componente estd influenciado principalmente por 'daily avg humidity’',
'daily avg rain 1h'y 'daily avg clouds all' con cargas positivas, y
'daily avg wind speed' con una carga negativa. Esto sugiere que PC1 podria
representar una dimension relacionada con los niveles generales de humedad y

precipitacion.
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e PC2: Este componente esta fuertemente asociado con 'daily avg temp'y
'daily avg_ pressure', con cargas opuestas. Podria representar una dimension
relacionada con las variaciones de temperatura y presion.

e PC3: Este componente esta definido principalmente por 'daily avg wind deg'
con una alta carga positiva, lo que indica que captura informacién sobre la
direccion del viento.

e PC4: Este componente estd fuertemente influenciado por 'daily avg rain 1h'con
una alta carga positiva y 'daily avg clouds all' con una carga negativa, lo que
podria representar una dimension relacionada con la intensidad de la lluvia.

e PCS5: Este componente tiene cargas significativas para 'daily avg wind speed'y
'daily avg_ pressure', lo que sugiere que podria representar una dimension
relacionada con las interacciones entre la velocidad del viento y la presion
atmosférica.

e PC6: Este componente estd definido principalmente por 'daily avg temp'y
'daily _avg_clouds_all', posiblemente representando una dimension relacionada
con la temperatura y la nubosidad.

e PC7: Este componente estd fuertemente influenciado por 'daily avg humidity’
con una alta carga positiva y 'daily avg wind speed'y 'daily avg temp' con
cargas positivas, lo que podria representar una dimension relacionada con la
humedad y temperatura del aire con una influencia secundaria de la velocidad del
viento.

Seleccion de la data para cada modelo
Datos para algoritmo de prediccion.
Se toman las variables mas relevantes para la prediccion de acuerdo con el analisis

previo.
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Figura 10

Seleccion de caracteristicas

columns = ['daily avg temp®,'daily avg pressure', 'daily avg humidity', 'daily avg wind_speed’,
‘daily_avg wind deg', 'daily avg rain 1h', ‘'daily avg clouds all']

Nota. Caracteristicas para analisis de prediccion.

Para el modelo de prediccidn, se tomas las 7 variables que se determinaron
previamente en el andlisis de PCA, adicional se considera tomar las horas debido a que nos
proporciona la variabilidad diaria y permite realizar predicciones a corto plazo, mientras que
los dias son necesarios para identificar patrones a largo plazo y realizar predicciones a
mediano y largo plazo.

Inicialmente adoptamos un enfoque amplio, utilizando todas las horas del dia y todos
los dias de varios afios como datos de entrada para nuestro modelo. La idea era proporcionar
al modelo la mayor cantidad de informacion posible para que pudiera identificar patrones
complejos y realizar predicciones precisas.

Sin embargo, este enfoque inicial presentd un desafio significativo: el modelo no
lograba predecir ni identificar patrones de manera efectiva. La abundancia de datos resultaba
en un problema de "ruido", donde las fluctuaciones y las variaciones a corto plazo oscurecian
los patrones climaticos a largo plazo.

Ante esta dificultad, decidimos reenfocar nuestra estrategia y utilizar
unicamente horas especificas de cada dia como datos de entrada. Esta decision se baso en la
hipotesis de que ciertas horas del dia son mas representativas de las condiciones
meteoroldgicas generales y pueden proporcionar informacion suficiente para realizar
predicciones precisas sin la necesidad de procesar la totalidad de los datos.

En el sistema de prediccion del clima, se ha optado por utilizar datos de horas

especificas del dia en lugar de la totalidad del conjunto de datos. Esta decision se basa en las
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siguientes consideraciones: reduccion del procesamiento y carga computacional, eliminacion
de ruido, mejora de precision. Seleccionamos las horas representativas que mejor reflejen las
condiciones meteorologicas generales del dia, para lo cual hicimos pruebas aleatorias para
definir que horas nos dan una mejor precision.

Tabla 5

Horas del dataset de prediccion

Periodo del dia Horas seleccionadas
Maiiana 06h00 - 08h00 -10h00
Tarde 11h00 - 13h00 -15h00
Noche 18h00 - 20h00 -22h00

Nota. Horas seleccionadas para el analisis de prediccion del clima

Debido a que la relacion de las variables meteorologicas y el tiempo son muy
complejos porque son muy cambiantes en el clima de Ecuador, nos centramos también en
calcular los promedios diarios para cada una de las variables meteorologicas durante las horas
que definimos para la prediccion.

Figura 11

Promedios para la data de prediccion

# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day
data_morn = calculate averages{data_morn, columns_to_average= 'y ‘dew_point', 'feels_like', 'temp_min®, “temp max', ‘pressure’, ‘humidity’,
‘wind_speed', ‘wind_deg', ‘rain_ih', ‘clouds_all'], hours_to_average=hours_morning to_average)

# Use pd.Grouper to specify the freguency

morning_data = data_morn.groupby(|pd.Grouper(key="dt', freq="0D"), 'city_name'|}.first().reset_index{)
# Display the new DataFrame

morning_data.head(10)

Mostrar salida oculta

# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day
data_aft = calculate averages(data_aft, columns_to_averag:
‘wind_speed’, ‘wind_deg’, ‘rain_ih‘, ‘clouds_all'], hours_to average=hours_aft_to_average)

emp', 'dew_point®, ‘feels like', 'temp min', ‘temp max', 'pressure’, "humidity',

# Use pd.Grouper to specify the frequency

aft_data = data_aft.groupby([pd.Grouper(key="dt', freq="D"), 'city _name']).first().reset_index()
# Display the new DataFrame

aft_data.head(10)

Mostrar salida oculta
# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day

data_ngt = calculate averages({data_ngt, columns_to_average=| p', '‘dew_point®, ‘feels like', "temp min', ‘temp max', ‘pressure’, '‘humidity°,
‘wind_speed', 'wind_deg', 'rain_1h', ‘clouds all'], hours_to_average=hours_ngt_to_average)

# Use pd.Grouper to specify the frequency

ngt_data = data_ngt.groupby{|pd.Grouper(key="dt"', freq="D"), 'city name']).first().reset_index{)
# Display the new DataFrame

ngt_data.head(10)
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Nota. Calculo de promedios de las variables con las horas seleccionadas para el

analisis de prediccion

Se evaluan las caracteristicas, se completan con ceros las variables que no poseen

valores y se guardan las variables més importantes en el dataframe principal para el andlisis

de prediccion.

Figura 12

Data sets para prediccion

morning_data = drop_columns(morning_data, columns_drop, columns)

morning_data.head()

daily_avg temp daily avg pressure daily avg humidity daily avg wind_speed daily avg wind_deg daily avg rain_ih daily avg clouds_all

0 15976667
1 15.560000
2 17136667
3 15166667
4 15.650000

1018.000000
1017.333333
1017 666667
1019.333333
1020.000000

98.333333
97.333333
47.000000
96.000000
98 666667

aft_data = drop_columns(aft_data, columns_drop, columns)

aft_data.head()

daily_avg temp daily avg pressure daily avg humidity

0 17156667
1 16.953333
2 17.310000
3 17523333
4 17.153333

1018 666667
1018.333333
1020.333333
1020.333333
1022333333

90333333
91333333
93.000000
76666667
96 666667

ngt_data = drop_columns(ngt_data, columns_drop, columns)

ngt_data.head()

daily_avg temp daily avg_pressure daily_avg humidity

0 21.350000
1 19.943333
2 21506667
3 21.660000
4 20293333

1015.333333
1015333333
1015.666667
1017.000000
1018.000000

88.000000
81.333333
81.000000
69.333333
94333333

0.583333
0.676667
0.350000
0.900000
0.456667

daily_avg_wind_speed
0.853333
0586667
0.943333
1.120000
0.840000

daily_avg_wind_speed
1.630000
1.786667
1.620000
1.906667
2 236667

Nota. Data set listo para analisis de prediccion.

Clase objetivo para el predictor

236.333333
231.000000
140.000000
105.666667
302.000000

daily_avg_wind_deg
265333333
125.000000

100 666667
89.000000
275333333

daily_avg_wind_deg
299 666667
314.666667
223000000
317 666667
308.000000

0.293333
0.325000
0.275000
0.000000
0.970000

daily_avg_rain_th
0.340000
0.210000
0693333
0.000000
0.880000

daily_avg_rain_th
1.776667
1.976667
0.996667
0.810000
1.056667

99.666667
100.000000
98.333333
89.333333
99.333333

daily_avg_clouds_all
99 666667

98 666667

98333333

82 666667

100.000000

daily_avg_clouds_all
97.333333
99.000000
86.333333
64 666667
95 666667

Las clases objetivo para el predictor en nuestro cédigo cambia dindmicamente en

funcion de la caracteristica actual que se esta procesando. Se busca predecir los valores

futuros de diferentes variables meteoroldgicas, y cada una de esas variables se convierte en la

clase objetivo-numérica.
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Tabla 6

Clase Objetivo Predictor

Caracteristica Descripcion
Daily avg Temp Temperatura promedio diaria
Daily avg Pressure Presién promedio diaria
Daily avg Humidity Humedad promedio diaria
Daily avg Wind Speed Velocidad promedio del viento diario
Daily avg Wind deg Grados del viento promedio diario
Daily avg Rain 1h Lluvia de una hora promedio diario
Daily avg Clouds all Nubes promedio diario

Nota. Descripcion de cada una de las variables que deseamos predecir

Datos para algoritmo de clasificacion.

Se eliminan las variables en el dataset, que no aportaran informacion para la
clasificacion y se crea una nueva lista con los parametros para la clasificacion, de acuerdo
con el analisis previo de PCA.

Figura 13

Seleccion de caracteristicas

[ 1 params = [‘temp', ‘pressure', ‘humidity', 'wind speed', 'wind deg', 'rain_1ih', ‘clouds _all', 'weather _main']

[21] df = df.drop(columns=['dt’, 'dt_iso', 'timezone', ’city name’, 'lat’, "lon’,
“temp_min', "temp _max','sea_level', 'grnd_level', 'wind_gust','rain_3h',
"snow_1h', 'snow_3h', ‘'weather_ id', 'weather_description', 'weather_icon'])

Nota. Seleccion de caracteristicas para analisis de clasificacion

Se evaluan las caracteristicas, se completan con ceros las variables que no poseen
valores y se guardan las variables més importantes en el dataframe principal para el andlisis
de clasificacion.

Figura 14

Data set para clasificacion

41
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temp pressure humidity wind_speed wind_deg rain_i1h clouds_all weather_main

0 16.71 1015 92 1.03 339 0.0 68 0
1 16.77 1016 93 0.74 1" 0.0 100 0
2 16.92 1017 93 0.46 49 0.0 95 0
3 14.51 1017 100 0.81 100 0.0 31 0
4 15.04 1017 99 1.14 124 0.0 37 0
6445853 28.33 1010 79 3.60 290 0.0 75 0
6445854 26.64 1008 78 3.60 270 0.0 75 0
6445855 27.36 1008 79 3.60 280 0.0 75 0
6445856 26.23 1008 82 5.35 232 0.0 100 0
6445857 25.22 1010 83 4.48 227 0.0 99 1

6445858 rows x 8 columns

Nota. Data set listo para andlisis de clasificacion.

Clase objetivo para el clasificador

Las clases objetivo para el clasificador son los diferentes tipos de clima representados
por la columna weather main en nuestro dataset. Cada valor tnico en esta columna
representa una clase distinta de clima, por ejemplo, lluvia ligera, nublado, despejado, etc.

Se evalua la variable objetivo-categorica y se determina que posee 14 clases, lo cual
nos da la referencia el aplicar un modelo de clasificacion multiclase.

Tabla 7

Tipos de clima

Clima principal Descripcion
Clouds Nublado
Rain Lluvia
Clear Despejado
Haze Calina
Fog Niebla
Drizzle Llovizna
Mist Neblina

Thunderstorm Tormenta eléctrica
Smoke Humo
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Clima principal Descripcion

Dust Polvo
Ash Ceniza
Tornado Tornado
Squall Chubasco Violento
Snow Nieve

Nota. Lista de tipos de clima de OpenWeather

Analisis de Modelos

Algunos modelos pueden usarse tanto para clasificacion como para prediccion, es
importante entender las diferencias entre ambos tipos de problemas y configurar el modelo
adecuadamente para la tarea especifica.

A continuacidn, se detallan los métodos de aprendizaje automatico que se evaluaron,
como regresion, arboles de decision, o redes neuronales. Se considera un analisis minucioso
de los modelos para la geografia montafiosa y tropical del Ecuador, teniendo en cuenta los
microclimas que existen dentro del pais.

Los algoritmos como arboles de decision y redes neuronales artificiales. Tienen un sin
numero de aplicaciones practicas, abarcando numerosos sectores e industrias. Sin embargo,
para obtener un mejor rendimiento de cada uno de ellos es importante experimentar con los
parametros de cada algoritmo. Ademas, hay que considerar las ventajas y desventajas que
presentan cada uno. (Morocho, 2024). En la tabla 8 se presentan las ventajas y desventajas de

cada uno.

Tabla 8

Criterios para la seleccion de un modelo
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Rapidez

Algoritmo de Rapldez- de Memoria A‘]uStF Evaluacion general
. ., entrenamiento Requerido
Prediccion
Regresion Bueno para pequefios
Logistica (SVM  Répido Répido Pequefio  Minimo problemas y tiene limites
lineal) para decisiones lineales
Arbo-l °s de Répido Répido Pequeno = Medio Bueno generalmer}te, pero
Decision propenso a sobreajuste
Regresion Bueno para problemas
Logistica (SVM Lento Lento Medio Medio  binarios, y maneja bien
no lineal) datos de alta dimension
Vecinos Moderado Minimo Medio Minimo B,aJ.O ehl preeision, pero
Cercanos facil de usar e interpretar
Ampliamente usado para
Naive Bayes Répido Répido Medio Medio  texto, usado en el filtrado
de spam
Alta precision y buen
Aprentl.lzaje en 1 derado Lento Varios Medio desempefio para bases de
Conjunto datos pequefios y
medianos
Redes Medio a Popular'pa‘ra clasificacion,
Moderado Lento Lotes  reconocimiento,
Neuronales Grande

comprension y prondstico

Nota. Ventajas y desventajas de algoritmos de clasificacion y prediccion. (Morocho,

2024)

Dentro del analisis de cada algoritmo se puede evaluar ciertos modelos que se aplican
a prediccion y clasificacion de clima en las tablas 9, 10 y 11 se detallan algunos modelos de
aprendizaje automatico, como regresion, arboles de decision, o redes neuronales. Adicional se

considera un analisis minucioso para cada modelo.

Tabla 9

Modelo Series Temporales y caracteristicas
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Descripeion Algoritmo Descripcion de cada algoritmo
general
Es un modelo estadistico que utiliza valores
ARIMA pasados para predecir valores futuros de una serie
temporal.
Es una extensiéon de ARIMA disefiada para
Para datos de manejar datos de series temporales con patrones
series SARIMA estacionales. Se rige por el mismo mecanismo que
temporales y ARIMA, pero tiene en cuenta factores
patrones de estacionales que pueden afectar los datos.
tendencias de LSTM Es un modelo de deep learning con el que se
prediccién de pueden manejar datos de series temporales con
climas dependencias a largo plazo. Es capaz de

identificar patrones complejos en datos de series
temporales. A diferencia de los modelos
tradicionales como ARIMA, LSTM no requiere
que los datos sean estacionarios.

Nota. Caracteristicas de cada modelo en aplicaciones climdticas. (EducaOpen, 2023)

Tabla 10

Modelo Arboles de decision y caracteristicas

Descripcion Algoritmo Descripcion de cada algoritmo
general
Manejan gran Random Forest Este tipo de drbol se utiliza cuando la variable
cantidad de para objetivo es categorica, es decir, pertenece a un
datos, Clasificacién  conjunto discreto de clases o categorias. El arbol
manejan de clasificacion divide el conjunto de datos en
cambios no funcidn de las caracteristicas para clasificar las
lineales y no instancias en diferentes categorias
se aplicaa  Random Forest Un drbol de regresion se utiliza cuando la variable
datos para Regresion objetivo es numérica o continua, es decir, puede
temporales tomar cualquier valor dentro de un rango

especifico. El drbol de regresion divide el
conjunto de datos en funcidn de las caracteristicas
para predecir un valor numérico.

Nota. Caracteristicas de cada modelo en aplicaciones climaticas. (EducaOpen, 2023)
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Tabla 11

Modelo Redes Neuronales y caracteristicas

Descripcion

Algorit
general goritmo

Descripcion de cada algoritmo

Recurrentes

LSTM

Patrones a lo
largo del
tiempo,
patrones
secuenciales,
para climas
variables
Utiles para
secuencias de
cambio

Perceptron

Perceptréon
multicapa

Redes
neuronales

convolucionales

Redes
neuronales
generativas
adversarias

(GAN)

Las redes neuronales recurrentes tienen
conexiones que forman ciclos, permitiéndoles
mantener una especie de memoria de la
informacion previa. Son esenciales para tareas que
involucran secuencias de datos, como el
reconocimiento de voz o la traduccion de idiomas.
Es un modelo de deep learning con el que se
pueden manejar datos de series temporales con
dependencias a largo plazo. Es capaz de
identificar patrones complejos en datos de series
temporales. A diferencia de los modelos
tradicionales como ARIMA, LSTM no requiere
que los datos sean estacionarios.

El perceptron es la forma méas simple de red
neuronal, ideal para la clasificacion de patrones
linealmente separables.

El perceptron multicapa es una extension del
perceptron simple. Consiste en multiples capas de
neuronas, lo que permite abordar problemas no
lineales. La presencia de varias capas ocultas
permite a esta red aprender caracteristicas mds
complejas.

Son redes neuronales especializadas en el
procesamiento de imagenes. Utilizan capas
convolucionales para detectar caracteristicas
relevantes y reducir la dimensionalidad

Son un enfoque especial de aprendizaje no
supervisado que se compone de dos redes
complementarias: un generador y un
discriminador, que compiten entre si. El generador
crea muestras sintéticas, mientras que el
discriminador intenta distinguir entre muestras
reales y sintéticas

Nota. Caracteristicas de cada modelo en aplicaciones climaticas. (EducaOpen, 2023)
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Versiones
Para evaluar el mejor modelo, realizamos mas de 25 pruebas con diferentes
algoritmos, y en las siguientes tablas presentamos los avances mas relevantes con son sus

caracteristicas avances, dificultades en clasificacion y prediccion para el proyecto.

Tabla 12

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion primera version

Detalle Descripcion
Algoritmo LSTM

Epocas 20

Tamafio de la data 1744 rows x 25 columns

Ciudad(es) Quito

Afos analizados
Hiperpardmetros

Tiempo de respuesta
Métrica principal
Resultados

Dificultades (errores)

Ventajas

Desventajas

Requisitos Técnicos

Json OpenWeather 16 dias

optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy']

2s

Accuracy=0.1189

Baja precision

Utilizar train_test_split que realiza de forma aleatoria la
separacion de conjunto de train y test, pero el proyecto es series
temporales requiere orden en los conjuntos de datos
Descargar la informacién de la aplicacién

Comprender la estructura del objeto de informacién json
Entender de ventanas/secuencia en las series temporales
Comprender la importancia d de los conjuntos de datos Train,
Test y Val en series temporales

Usar de encoder para las variables categoricas

Optimizar la data mediante el escalamiento

Baja precision

tensorflow.keras.layers

sklearn.preprocessing

Google Colab
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Tabla 13

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion quinta version

Detalle Descripcion
Algoritmo MLPClassifier
Epocas 100
Tamafio de la data 1568 rows x 26 columns
Ciudad(es) Capitales de América del Sur

Afos analizados
Hiperpardmetros

Tiempo de respuesta
Métrica principal

Resultados

Dificultades (errores)

Ventajas

Desventajas

Requisitos Técnicos

Json OpenWeather 16 dias

loss='categorical_crossentropy',
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.001),
metrics=['accuracy']

2s

Adam -categorical_crossentropy : 86.25%

El problema requiere generar predicciones de los valores a futuro
en las series temporales y este modelo es limitado para este
requerimiento

Estandarizar de la informacion en el objeto JSON porque se
envian las coordenadas, pero no se encontraba la cuidad, pero si
tiene una respuesta

Comprender la informacién para la toma decision para la
adquisicion en formato CVS de 16 cuidades del Ecuador
Entender el objetivo del estudio y el uso adecuado del modelo A
en las condiciones y resultados esperados

La funcionalidad de este modelo no aplica a series temporales
MLPClassifier keras

Google Colab

Tabla 14

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion décima version

Detalle

Descripcion

Algoritmo
Epocas
Tamafio de la data

LSTM
5
422367 rows x 13 columns
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Detalle

Descripcion

Ciudad(es)

Afos analizados
Hiperpardmetros

Tiempo de respuesta
Métrica principal

Resultados

Dificultades (errores)

Ventajas

Desventajas

Requisitos Técnicos

Quito

Cuenca
Guayaquil
Puyo

Machala

Lago Agrio
Loja

Manta
Esmeraldas
Ambato

Ibarra

Santo Domingo
Zamora

Puerto Morona
Santa Cruz Island
Quevedo

Data OpenWeather desde 1999 hasta 2001

optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy']

420s
Accuracy y Validation loss

El modelo comete un error alto al hacer predicciones y obtiene
una precision media

Se dificulta ejecutar el c6digo con todos los afios que tenemos
descargados de la aplicacion Se dificulta ejecutar
mas épocas por el tiempo de respuesta

Agregando las épocas no se eleva el accuraccy
significativamente Escalamos las caracteristicas para el
preprocesamiento Explorar técnicas para reducir
el sobreajuste, como aumentar la tasa de dropout, agregar
regularizacion, reducir el nimero de unidades en tus capas
LSTM y usar més datos

Se crean series temporales, cada secuencia representa una
ventana de datos pasados, y las etiquetas representan los valores
futuros a predecir

Costo computacional: tiempos de entrenamiento mas largos y
mayores requisitos de memoria, para grandes conjuntos de datos
o secuencias largas

Google Colab
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Tabla 15

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion décima primera version

Detalle Descripcion

Algoritmo LSTM
Epocas 20
Tamaino de la data 3092219 rows x 13 columns

Quito

Cuenca
Guayaquil
Puyo

Machala

Lago Agrio
Loja

Manta
Esmeraldas
Ambato

Ibarra

Santo Domingo
Zamora

Puerto Morona
Santa Cruz Island
Quevedo

Ciudad(es)

Afios analizados Data OpenWeather desde 1980 hasta 2001

optimizer=Adam con una tasa de aprendizaje de 0.01,
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']

Tiempo de respuesta ~ 665s
Métrica principal Accuracy = 0.5413 y Validation Loss = 1.5410

Hiperpardmetros

El modelo tiene una precision moderada tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacidn, alrededor del 54%. La

Resultados pérdida en el conjunto de validacion es ligeramente mayor que
en el de entrenamiento, lo que podria indicar un ligero
sobreajuste

Agregamos mas data para evaluar el modelo con todas las
Dificultades (errores)  ciudades, se evalda que el error es analizar todas las ciudades en
conjunto, pese a que se aplican ventanas

Ventajas Mis datos ayudan al modelo a aprender mejores patrones.

Costo computacional: tiempos de entrenamiento mas largos y
Desventajas mayores requisitos de memoria, para grandes conjuntos de datos
o secuencias largas

Requisitos Técnicos Visual Studio & Python
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Tabla 16

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion décima sexta version

51

Detalle

Descripcion

Algoritmo
Epocas
Tamaino de la data

Ciudad(es)

Afos analizados
Hiperpardmetros

Tiempo de respuesta
Métrica principal

Resultados

Dificultades (errores)

Ventajas

Desventajas

Requisitos Técnicos

PCA
0
422367 rows x 13 columns

Quito

Cuenca
Guayaquil
Puyo

Machala

Lago Agrio
Loja

Manta
Esmeraldas
Ambato

Ibarra

Santo Domingo
Zamora

Puerto Morona
Santa Cruz Island
Quevedo

Data OpenWeather desde 2020 hasta 2024
Linear Regression, loss="mean_squared_error’',
metrics=['mean_absolute_error']

Os

Mean Absolute Error

Se identificaron los componentes fundamentales y mas

importantes para nuestro proposito.

El analisis de PCA fungi6 en una herramienta fundamental para

identificar y determinar si las variables escogidas eran las

correctas. La Regresion Lineal no otorgé buenos resultados por

lo que se descar6 su uso.

Se identifican las variables mds relevantes y se descartan las

que afectaban al rendimiento del modelo.

Se prob6 con un modelo de Regresion Lineal que no fue muy

fructifero.
Visual Studio & Python
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Tabla 17

Pruebas de modelos para clasificacion y prediccion vigesimoprimera version

Detalle

Descripcion

Algoritmo
Epocas
Tamaino de la data

Ciudad(es)

Afios analizados
Hiperpardmetros
Tiempo de respuesta
Métrica principal

Resultados

Dificultades (errores)

Ventajas
Desventajas
Requisitos Técnicos

Random Forest Classifier
100 estimators
422367 rows x 13 columns

Quito

Cuenca

Guayaquil

Puyo

Machala

Lago Agrio

Loja

Manta

Esmeraldas

Ambato

Ibarra

Santo Domingo

Zamora

Puerto Morona

Santa Cruz Island

Quevedo
Data OpenWeather desde 2020 hasta 2024
estimators = 100
random_state = 42
accuracy = accuracy_score
60s
Random Forest Classifier
El algoritmo es capaz de clasificar y etiquetar correctamente los
pardmetros.
Dividir el modelo en 2 partes, un clasificador y una red
neuronal resulto ser la mejor opcion para lo que se buscaba.
Mayor precision y velocidad de ejecucion.
Desarrollar 2 modelos.
Visual Studio & Python

Seleccion de Modelo

Tras una profunda exploracidn y rigurosas pruebas con el conjunto de datos, se optod

por emplear el algoritmo Random Forest Classifier para las tareas de clasificacion y una

combinacion de redes LSTM (Long Short-Term Memory) con técnicas de Ventanas para las
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tareas de prediccion. Esta decision se fundament6 en el objetivo de aprovechar las fortalezas
de cada modelo para abordar los requerimientos especificos del problema.
Predictor

Para abordar el problema de prediccion de variables, se implement6 un modelo LSTM
(Long Short-Term Memory). Esta eleccion se fundamenta en la capacidad del LSTM para
procesar eficientemente secuencias de datos, como se ha demostrado en la literatura y en
estudios previos. Dicho modelo permitira predecir el comportamiento futuro de las variables
a partir de patrones identificados en las secuencias historicas.

Se crea la funcion para entrenar los datos con el modelo LSTM y se presenta el
funcionamiento del modelo en el diagrama de flujo de la figura ##

Figura 16
Modelo LSTM

Fscalar Datos (MinhaxScaler)]

¥
[Crear Secuencias (Ventanas Deslizantes}]
W
[ Dividir Datos (80% Entrenamiento, 28% Prueba) ]
W
[ Crear Modelo LSTM (Capas LSTM, Dropout, Dense) ]
¥
[ Compilar Modelo (Adam, MSE, MAE) ]
W
[ Entrenar Modelo (epochs=28, batch size=16) ]
W
[Realizar Predicciones (Conjunto de Prueba)]
¥

{ Retornar Modelo, Historial, Predicciones ]

Nota. Proceso de funcionamiento del modelo LSTM para prediccion.



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador. 54

e Escalar Datos: En el primer paso, se crea un objeto para escalar los datos entre 0
y 1, se aplica el escalado a las caracteristicas de la data utilizando fit_transform.
Se crea un nuevo dataframe con los datos escalados.

e Llama a la funcién de ventanas: Segundo, se llama a la
funcion create sequences classification para generar secuencias de datos con las
ventanas deslizantes y etiquetas para el entrenamiento del modelo LSTM.

e Dividir datos: Se divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba utilizando un 80% para entrenamiento y un 20% para prueba. Se crea un
modelo secuencial utilizando la libreria Keras, se afiaden capas LSTM con 256 y
128 unidades, respectivamente, se incluyen capas Dropout para prevenir el
sobreajuste, se anade una capa Dense con dias a futuro las cuales son las unidades
para la salida del modelo.

e Compilacion del Modelo: Se compila el modelo utilizando el optimizador 'adam’,
la funcion de pérdida 'mse' (error cuadratico medio) y la métrica 'mae' (error
absoluto medio).

¢ Entrenamiento del Modelo: Se entrena el modelo utilizando los datos de
entrenamiento, especificando el numero de épocas (20) y el tamafio del batch (16).
Se utiliza el conjunto de validacion para evaluar el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento.

e Predicciones: Se realizan predicciones utilizando el conjunto de prueba.

e Retorno de Resultados: La funcion retorna el modelo entrenado, el historial de
entrenamiento y las predicciones realizadas.

Conjunto de entrenamiento, validacion y prueba

Inicialmente, se intentd dividir los datos en conjuntos X e Y de forma tradicional. Sin

embargo, este enfoque resulto en predicciones inconsistentes y fuera de rango. El problema
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radica en que la separacion tradicional elimina la relacion temporal de los datos,
fragmentando la informacion de continuidad y presentando al modelo datos aleatorios sin un
orden temporal definido.

Para preservar la estructura temporal, se implement6 un enfoque de ventanas
deslizantes. Este método crea subsecuencias del dataset, donde cada ventana contiene una
porcidn del historial como entrada para predecir un valor futuro.

Figura 17
Ventanas
def create sequences classification(data, target, window size, dias futuro):
sequences = []
labels = []
for i in range(len(data) - window size - dias_ futuro):
# Agregar la ventana de datos como secuencia de entrada

sequences.append(data[i:i + window size])

# Las etiquetas para los siguientes dias futuro dias
labels.append(target[i + window size + 1:1 + window size + dias futuro + 1])

return np.array(sequences), np.array(labels)

Nota. Funcion que crea las ventanas para integrarlo al modelo de prediccion.

Hiperparametros del modelo de Prediccion
A continuacion, se presentas los hiperparametros del modelo LSTM y la
configuracion del entrenamiento.

Tabla 18

Parametros para el modelo LSTM

Hiperparametros Valores
Dropout 0.2
Dias a futuro 3
Capas LSTM [256, 128]
16

Dias Historia
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Hiperparametros Valores
Daily_avg_temp,
daily_avg_pressure,
daily_avg_humidity,

Features daily_avg_wing_speed,
daily_avg_deg,
daily_avg_rain_1lh,
daily_avg_clouds

Optimizador ~ adam
Loss Mse

Metrics mae

Nota. Valores y pardmetros para el modelo LSTM

Entrenamiento del modelo

Figura 18

Funcion para el entrenamiento

predictions scaled(df, model, features, target):
scaler features = gli er()
scaler target MinMas ~()
data features scaled caler features.fit transform(df|[features])
data target scaled = scaler target.fit t orm(df[target])
target scaler filename = f'{target[@]} t £ !
joblib.dump(scaler target, target scaler filename)
features scaler filename = f'{target[o]} f
j b.dump(scaler features, features scaler Fllename)
sequences, labels = create sequences classification(

data features scaled,

data target scaled.flatten(),

dias historia,

dias_futuro
)
train size = int(0.8 * len(sequences))
X n, X test = sequences[:train size], sequences[train size:]
y_ » y_test = labels[:train size], labels[train size:]
predictions = model.predict(X test)
predictions rescaled = scaler target.inverse transform(predictions)
y_test rescaled = scaler target.inverse transform(y test)

return predictions rescaled, y test rescaled

Nota. Funcion para el entrenamiento de la data

Esta funcion se encarga de realizar predicciones utilizando un modelo LSTM pre-

entrenado y luego reescalar tanto las predicciones como los valores reales a su escala

56
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original. Este proceso es crucial para obtener resultados interpretables y comparables con los
datos originales, ya que el modelo fue entrenado con datos escalados.

e Escalado Inicial: Se escalan los datos de entrada para que estén en un rango entre
0y 1 utilizando MinMaxScaler

e Creacion de Secuencias y Division de Datos: Se utiliza la
funcion create sequences_classification para generar secuencias de datos y
etiquetas a partir de los datos escalados. Se divide el conjunto de datos en
conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%) para evaluar el rendimiento del
modelo.

e Predicciones:Se utiliza el modelo pre-entrenado para realizar predicciones sobre
el conjunto de prueba (X _test). Las predicciones resultantes (predictions) estaran
en la escala escalada (entre 0 y 1).

e Reescalado: Se utiliza el método inverse transform del escalador de la variable
objetivo (scaler_target) para reescalar las predicciones (predictions_rescaled) y los
valores reales (y_test rescaled) a su escala original. Esto permite interpretar las
predicciones en el contexto de los datos originales.

e Retorno: La funcion retorna las predicciones reescaladas (predictions_rescaled) y
los valores reales reescalados (y_test rescaled).

Prueba

Figura 19

Funcion de prueba para la prediccion.



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador. 58

targetold = 'pepe’
for feature in features:
target[@] = feature
print(f'\nTARGET {feature.upper()}:")
# manana
print(f'\nProcesando {feature} en mafiana:"')
model, history, predictions = train_fit_predit(morning_data, features, target, num_clases, N, dias_historia, dias_futuro)
accuracy_graf(history)
df_results_mrn = show_results(morning_data, model, features, target)
# tarde
print(f'\nProcesando {feature} en tarde:")
model, history, predictions = train_fit_predit(aft_data, features, target, num_clases, N, dias_historia, dias_futuro)
accuracy_graf(history)
df_results_aft = show_results(aft_data, model, features, target)
# noche
print(f'\nProcesando {feature} en noche:")
model, history, predictions = train_fit_predit(ngt_data, features, target, num_clases, N, dias_historia, dias_futuro)
accuracy_graf(history)
df_results_ngt = show_results(ngt_data, model, features, target)
typeAxis = @
if target[@] == targetold:
df_final_results = pd.concat([df_final_results, df_results_mrn, df_results_aft, df_results_ngt], axis=0)
else:
df_final_results = pd.concat([df_final_results, df_results_mrn, df_results_aft, df_results_ngt], axis=1)

Nota. Funcion de prueba de la data.

El coédigo tiene como objetivo principal predecir con el modelo LSTM para las 7
caracteristicas el conjunto de datos de la manana, tarde y noche, guarda cada modelo
entrenado en un archivo separado. Ademas, genera graficos de precision y pérdida para cada
modelo.

e El bucle for itera sobre cada caracteristica en features.

e La funcidn train_fit predit se encarga de probar el modelo LSTM.

e La funcién accuracy graf genera un grafico de precision y pérdida.

e La funcion show_results obtiene los resultados de las predicciones.

e joblib.dump se utiliza para guardar el modelo entrenado en un archivo.
Clasificador

Para abordar el problema de clasificacion del clima, se implement6 un modelo
Random Forest para Clasificacion, esta eleccion se fundamenta en la capacidad por su
robustez frente al ruido y valores atipicos por lo que es comun en datos meteoroldgicos, de

acuerdo con el andlisis previo.
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Figura 20

Modelo Random Forest de Clasificacion

[ Carga de datos del Clima ]

v

[ Preprocesamiento de datos ]

v

[Dividir datos en conjuntos de entrenamiento y prueba]

v

[ Crear modelo RandomForestClassifier ]

¥

[Entrenar el modelo con datos de Entrenamientu]

v

[ Evaluar el modelo con datos de prusba ]

v

[Realizar Predicciones (Conjunto de Prueha}]

Nota. Diagrama de flujo, del codigo para el analisis de Clasificacion

Inicio: El proceso comienza con la carga de los datos del clima desde un archivo

o una fuente de datos.

e Preprocesamiento de datos: Se realizan tareas de preprocesamiento, como
imputar valores faltantes, escalar/normalizar datos y codificar variables
categoricas.

e Dividir datos: Los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba para

evaluar el rendimiento del modelo.

e Crear modelo: Se crea una instancia del modelo RandomForestClassifier.
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¢ Entrenar modelo: El modelo se entrena utilizando los datos de entrenamiento.

¢ Evaluar modelo: Se evalua el rendimiento del modelo utilizando los datos de
prueba, calculando métricas como la precision y generando un reporte de
clasificacion.

¢ Generar predicciones: Se utiliza el modelo entrenado para generar predicciones
con nuevos datos.

Conjunto de entrenamiento y prueba

En la figura #, se realiza una division de los datos en conjuntos de entrenamiento y

prueba, utilizando la funcioén train_test split. X y Y de forma tradicional

Figura 21

Division del dataset

-
I

f.drop(‘weather main', axis=1)
f[ "weather_main']

¥X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state=25)

Nota. Division del dataset de la variable objetivo

Hiperparametros del modelo de Clasificacion
A continuacion, se presentas los hiperparametros del modelo Random Forest para
Clasificacion y la configuracion del entrenamiento.

Tabla 19

Parametros para el modelo Random Forest

Hiperparametros Valores
Nuamero de
arb()'le‘s/ de 100
decision.
(estimators)

Random State 25
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Nota. Valores y parametros para el modelo Random Forest de clasificacion.

Entrenamiento del modelo

Figura 22

Codigo de entrenamiento

model = RandomForestClassifier{n estimators=188, random state=25)
model.fit(X train, y_train)

v RandomForestClassifier

RandomForestClassifier (random state=23) |

Nota. Entrenamiento del modelo de clasificacion

La linea model.fit(X _train, y_train) es donde se realiza el entrenamiento del modelo
RandomForestClassifier. En este punto, el modelo "aprende" los patrones y relaciones entre
las caracteristicas (X _train) y las etiquetas (y_train) para poder realizar predicciones en el
futuro.

Prueba

Una vez que el modelo ha sido entrenado, se puede utilizar para realizar predicciones
en nuevos datos utilizando el método predict(). Donde X _test son los datos de prueba
y y_pred son las predicciones del modelo para esos datos.

Figura 23

Prueba del clasificador

y_pred = model.predict(X test)

Nota. Codigo para prueba de la data de clasificacion.
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CAPITULO III

Esquema general del proyecto

En la figura 24 se detalla el esquema conceptual, primero se selecciona la ubicacion
deseada mediante una API, obteniendo las coordenadas necesarias para obtencion de data
historica. Luego utilizando un modelo entrenado y almacenado con Joblib, se realiza la
prediccion para los proximos 3 dias de cada caracteristica climatica individual, por ejemplo,
temperatura, humedad y precipitacion. Los resultados de las caracteristicas climaticas son
procesados mediante un modelo de clasificacion que determina el estado climatico general
(soleado, lluvioso, nublado, etc.) para cada dia. Este enfoque combina prediccion de valores
continuos y clasificacion para ofrecer un panorama completo y preciso del clima en cualquier
ubicacion seleccionada.

Figura 24

Esquema conceptual del proyecto

‘ APLICACION WEB ~ CLIMA DEL ECUADOR " Procesamiento de la aplicacion WEB

]
Obtener datos de
ISON, separar informacion
Por cada caracteristica del

Modelo de ML

Ay

joBsLiB
Predictor LSTM

=]

e e S Predicciones por
caracteristica
3 dias a futuro

API EXTERNA

R
!
i
|
|
|
/

|
1
1
Envio de ubicacién geografica s Objeto JSON con 16 il
(Latitud, Longitud) /4 dias de historia | (BN
L ! Clasificador
1! Random Forest
Weather API i
| . J
il

OpenWeatherMap

o

Nota. Proceso de funcionamiento del proyecto
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Resultados Predictor
Esquema conceptual

En la figura 25 se detalla el esquema conceptual del modelo para la prediccion de
valores de tres dias a futuro, se realiza un preprocesamiento de datos usando promedio de la
data con una reduccion dimensional con PCA (22 caracteristicas — 7 principales), para crear
un nuevo dataset que permite la generacion de ventanas de tiempo de 16 dias para predecir
los proximos 3 dias. Se usa modelo LSTM considerando la importancia de secuencialidad
para la definicion de conjunto de datos para el entrenamiento y pruebas, finalmente se
guardar el modelo en formato joblib junto con los escaladores por cada caracteristica.

Figura 25

Esquema conceptual del modelo para predecir usando series temporales

Fichero|CVS

» 3 N »  Nuevo DataSet
2

Analisis PCA
Reduccion dimensionalidad

N
Procesamiento de
Data
Promedios

] - i

Modelo
Joblib Modelo LSTM Nuevo DataSet
{ Reestrucruradoy
‘ dimensionado
EJ * ‘

Escaladores
Joblib

Nota. Proceso del modelo predictor



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador. 64

Diagrama de funcionalidad

En la figura 26 se muestra el analisis funcional detalla el flujo de trabajo disefiado
para el desarrollo de un modelo de prediccion climatica enfocado en 16 ciudades del Ecuador.
Este modelo emplea una combinacion de técnicas avanzadas de preprocesamiento de datos,
reduccion de dimensionalidad y redes neuronales recurrentes para lograr predicciones
precisas y escalables. El sistema parte de un extenso dataset historico, con mas de 4 millones
de registros y 22 caracteristicas relacionadas con el clima, recopilados desde 1979 hasta la
fecha actual. A través de un enfoque estructurado, los datos son refinados, analizados y
transformados para adaptarse al modelo de prediccion. El andlisis principal incluye:

Preprocesamiento de datos: Los datos se dividen por franjas horarias (mafana, tarde y
noche) para capturar patrones especificos del comportamiento climético a lo largo del dia.
Esto incluye calculos de promedios y la eliminacion de datos irrelevantes.

Reduccion de dimensionalidad: Usando el Anélisis de Componentes Principales
(PCA), se seleccionan las 7 caracteristicas mas relevantes, permitiendo simplificar el modelo
sin perder informacion significativa.

Creacion de ventanas de tiempo: Se organizan los datos en ventanas de 16 dias para
predecir las condiciones climaticas de los 3 dias siguientes, un enfoque que combina
informacion historica reciente para obtener predicciones a corto plazo.

Modelo LSTM (Long Short-Term Memory): Se utiliza una red neuronal recurrente
para aprender de la secuencia de datos climaticos, con un optimizador ADAM y métricas de
error MAE para evaluar el rendimiento del modelo.

Finalmente, el modelo entrenado, junto con los escaladores necesarios para la
normalizacion de datos, se exporta en formato JOBLIB para facilitar su implementacion en

entornos web
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Figura 26
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Esquema conceptual del modelo para predecir usando series temporales
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Generacion de grafica del
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\
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I

En la tabla 20 se muestran las caracteristicas y las métricas de entrenamiento del

algoritmo de prediccion.

Tabla 20

Meétricas de entrenamiento

Caracteristica

Tiempo

Loss Mae

Val loss

Val mae

Promedio de temperatura

diaria

Manana

Tarde
Noche

0,18

0,17
0,02

0,11

0,11
0,12

0,02

0,02
0,03

0,12

0,11
0,13
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Caracteristica Tiempo Loss Mae Val loss Val mae
Promedio de presion diaria Mafiana 0,02 0,11 0,02 0,12
Tarde 0,02 0,11 0,02 0,12
Noche 0,02 0,11 0,03 0,13
Promedio de Humedad diario = Maifiana 0,01 0,08 0,02 0,11
Tarde 0,01 0,08 0,02 0,08
Noche 0,02 0,11 0,04 0,14
Yel9adad promedio del viento Mafiana 0.01 0.08 0,02 0.11
diario
Tarde 0,01 0,08 0,02 0,08
Noche 0,02 0,11 0,04 0,14
Grados del viento promedio o 001 007 0,01 0.07
diario
Tarde 0,016 0,08 0,01 0,07
Noche 0,07 0,22 0,08 0,21
Lluvia de una hora promedio o 0,01 0,06 0,01 0,06
diario
Tarde 0,006 0,04 0,004 0,04
Noche 0,01 0,08 0,01 0,08
Nubes promedio diario Mafiana 0,03 0,13 0,05 0,16
Tarde 0,05 0,19 0,06 0,19
Noche 0,04 0,14 0,05 0,17

Nota. Resultados de las métricas del entrenamiento para cada variable.

Interpretacion General

Valores bajos: Indican un buen rendimiento del modelo para predecir esa variable en

ese momento del dia. Generalmente, valores por debajo de 0.1 se consideran buenos, y

valores cercanos a (0 son excelentes.

Valores altos: Indican un rendimiento menos preciso del modelo para esa variable en

ese momento del dia. Valores por encima de 0.2 sugieren que el modelo podria tener

dificultades para predecir esa variable.

A continuacion, se detalla un andlisis por variable:

Temperatura, Presion, Humedad, Velocidad del Viento: El modelo muestra un

buen rendimiento en general para estas variables, con valores de pérdida y error relativamente

bajos en la mayoria de los casos.
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Direccion del Viento (Grados): El modelo tiene un rendimiento aceptable en la
mafana y la tarde, pero su precision disminuye en la noche, especialmente para la direccion
del viento, donde los valores de pérdida y error son mas altos.

Lluvia: El modelo muestra un excelente rendimiento para predecir la lluvia, con
valores de pérdida y error muy bajos en todos los momentos del dia.

Nubes: El modelo tiene un rendimiento moderado para predecir la nubosidad, con
valores de pérdida y error intermedios.

Interpretacion especifica

Promedio de presion diaria

Las métricas (tanto ‘loss’ como ‘mae) muestran poca variabilidad a lo largo de las
épocas, especialmente después de las primeras 10-15 épocas. Esto sugiere que el modelo
converge de manera estable y no presenta problemas significativos en las predicciones.

Figura 27

Meétricas presion diaria

Procesando daily_avg pressure en tarde

Epoch 1/18@

13383/13383 243s 18ms/st - 3N . - : - val_los L0011 - val

Epoch 2/100

13383/13383 242s - ss: © - mae - val_loss: ©.8012 - v

Epoch 3/100

13383/13383 242s ns/step - ss: 0. - mae: ©. - val_loss .0011 - v

Epoch 4/100

BEELEVAEED L 239s 18ms/step - loss . - v - val_loss 0012 - v

Epoch 5/180

13383/13383 242s 18 ) SS: 9 - - L0171 - va loss: .ee11 - v

Epoch 6/100

13383/13383 244s / - ss: 8. - e: 0. - val s .0011 - val .e15e
Epoch 7/100

13383/13383 241s s/st e. e: . val_loss: 9.0011 val_ H .9136
Epoch 8/1@8

13383/13383 244s /step - ss: 9.e011 - : 9.0167 - val_los .0011 - val_mae: 9.0151
Epoch 9/10@

13383/13383 245s ms/step - ss: .ee11 - e .0166 - val_loss: 9.0011 - val_mae: ©.9166
Epoch 198/10@

13383/13383 242s 18ms/step - loss: .0011 - mae: ©.0165 - val_loss .0011 - val_mae: .0172

13383/13383 29ms/step - loss: 9.8808e-84 - mae: ©.0153 - val_loss: ©.0011 - val_mae: ©.0145
Epoch 76/100

13383/13383 /s D $5: 9.9693e-84 - mae: 0.0154 val_loss: ©.0011 - val_mae: ©.0153
1673/1673

Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion
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El MAE en la etapa de entrenamiento disminuye rapidamente en las primeras épocas,
estabilizandose alrededor de 0.015 después de la época 10. Luego en validacion converge a
valores cercanos al MAE, esto es un indicador de que el modelo aprende correctamente. Las
variaciones pueden deberes a la variabilidad propia de los datos climaticos.

Figura 28

Precision de presion diaria

Accuracy and Loss Graph

0.025 - =
2 —— Train mae
- Validation mae
—— Train Loss
0.020 - | —— Validation Loss
1
| A
0.0151 | \ A AN AT A
(5} v
=
b
0.010 A
0.005 A
S
0.000 1—; T - T T T T T
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Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Promedio de Humedad diaria

La pérdida y el MAE disminuyen de forma constante en las primeras €pocas, lo que
indica que el modelo esta aprendiendo.

A partir de cierto punto (entre las épocas 10 y 20), las métricas se estabilizan tanto en
entrenamiento como en validacion, lo que indica que el modelo ha alcanzado un punto

cercano al minimo de la funcién de pérdida.



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador.

La diferencia entre ‘loss’ y ‘val loss’, asi como entre ‘mae’ y ‘val mae’, es minima,
lo que sugiere que no hay sobreajuste significativo. Esto es un buen indicador de que el

modelo esta generalizando correctamente.

Figura 29

Meétricas de humedad diaria

Procesando daily avg humidity en tarde

Epoch 1/100
13383/13383
Epoch 2/160
13383

Epoch 3/100
13383/13383
Epoch 4/180
13383/13383
Epoch 5/16@
13383/13383
Epoch 6/100
13383/13383
Epoch 7/100
13383/13383
Epoch 8/100
13383/13383
Epoch 9/100
13383/13383
Epoch 18/160
13383/13383

13383/13383
Epoch 100/160
13383/13383
1673/1673

Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion

509s 3

451s

425s

395s

3995

403s

411s

402s

583s

592s

'p

34ms/step

32ms/step -

30ms/step

Jims/step

3ems/step -

3ems/steg

jom

31m

3ems/ste

44ms/

44ms/s

46s 27ms/step

: 9.0041

s: 0.0016

©0.8016 - mae: €

: 0.8e15

51 9.0015

oss: 0.8015 -

: 8.ee1s

S: 0.0014

s: 0.0015 - mae:

: 0.0014 -

SS: 0.0013

s: 0.0013

8.0202

: 9.0197 - val_

.0197

5.0194

9.0194 - v

8.8192 - v

9.0019

9

val_mae:

val_mae:

8 - val mae

: 9.e018

s: 6.0018

s: 9.0018 -

: 9.0018

0.0018

0.0018 - v

: 9.0018 - v

9.0017

0.0017

val _mae:

val_mae:

val_mae:

val mae:

val_mae:

9.0220

9.0213

0.0207

8.0187

0.0195

9.0183

9.01388

0.0212

: 0.0204

: 9.0284

0.0168

0.0174

69

Ambas métricas disminuyen rapidamente en las primeras épocas, lo que indica que el

modelo est4 aprendiendo a ajustarse a los datos.
A partir de las primeras 20 épocas, las pérdidas se estabilizan y mantienen valores

bajos, lo que muestra que el modelo ha convergido.

Figura 30

Precision de humedad diaria
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Accuracy and Loss Graph

0.030 —— Train mae
> —— Validation mae
- Train Loss
0.025 —— Validation Loss
0.020
VA f \
% ~T_
2
£ 0.015 -
0.010 -
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s
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Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Promedio de temperatura diaria

La rapida disminucién (pasa de 0.0029 a 0.0010) en loss muestra que el modelo esta
aprendiendo eficientemente.

La estabilidad (se mantiene cerca de 0.0009) de val loss en valores bajos indica que el
modelo generaliza bien y no estd sobreajustando.

Figura 31

Meétricas temperatura diaria

13383/13383
Epoch 49/10@
13383/13383
1673/1673
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Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion

La diferencia entre Train MAE y Validation MAE es pequeiia, lo que indica que el
modelo esta generalizando correctamente.

Las oscilaciones en Validation MAE son normales y podrian deberse a la variabilidad
en los datos de validacion propia de los datos climaticos.

Los valores de Loss son bajos y similares entre entrenamiento y validacion, lo que
demuestra que el modelo no esta sobreajustando.

Figura 32

Precision de temperatura diaria

Accuracy and Loss Graph
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—— Train Loss
—— Validation Loss
0.020 A
o 0015+ [TVVY g
= v
g = J
0.010 A
0.005 A
0.0001__ ' . : ‘ '
0 10 20 30 40 50
Epochs

Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Velocidad del Viento promedio diario
Los valores de pérdida son bajos y similares entre entrenamiento y validacion, lo que

indica un buen ajuste.
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El MAE de validacion es consistentemente mas bajo que el de entrenamiento, lo que

podria significar que el modelo puede estar generalizando ligeramente mejor en los datos de

validacion.

Figura 33

Meétricas Velocidad del viento promedio diaria

TARGET DAILY AVG_WIND SPEED:

Procesando daily avg wind_speed en tarde:

Epoch 1/100
13383/13383
Epoch 2/100
13383/13383
Epoch 3/100
13383/13383
Epoch 4/100
13383/13383
Epoch 5/100
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Epoch 7/100
13383/13383
Epoch 8/100
13383/13383
Epoch 9/100
13383/13383
Epoch 108/108
13383/13383

13383/13383
Epoch 38/100
13383/13383
1673/1673 63s 37ms/step

Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion
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0.0018
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val _mae:
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val_mae:

val_mae:

val_mae:

val_mae:

9.0195

9.0177

9.0241

9.0216

9.0193

9.0206

9.0168

9.0169

0.0215

0.0220

9.0183

9.0188

La Validation MAE tiene mayor variabilidad al inicio, comienza en 0.030 hasta llegar

a 0.020, lo que es normal cuando el modelo ajusta sus pesos. Se observa una clara

convergencia del Train MAE y el Validation MAE, de igual forma el los en Train y Validation

lo que indica un buen ajuste.

Figura 34

Precision de viento promedio diario
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Accuracy and Loss Graph
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Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Grados del viento promedio diario

La pérdida se reduce y estabiliza en la época 10 (cerca de 0.0022) lo que indica un

correcto aprendizaje. Algo similar ocurre con el MAE, que al comparar Train contra
Validation se observa una variacién muy pequefia que indica buena generalizacion.

Figura 35

Meétricas de grado del viento promedio

73
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wind_deg en tarde:
3985 29ms/step - 8.8043 - mae: 9.8401 - 55: 9.8825 - : 8.8225

3385 2 ep - loss: ©.8826 - mae: 8.8269 - 55: 9.8826 - : B8.8258
383/13383 2285 = : 9.8825 - mae: @.8257 - 55: 9.9825 -
/188
2165 ms /step 055 L mae: v 8.80824

217s
2155 16 ep - loss: 9.8024 -
Epc 28

13383/13383 2155 16ms/step - loss: ©.8823 -

2155 16ms/step - loss: 8.8824 -

8.8218 - p21 - val_mae: €.8191

- loss: @.8822 - mae: ©.0288 - 55 - val mae: 8.8198

Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion

La validacion tiene mayor variabilidad que el entrenamiento, lo cual es de esperarse
debido a que los datos climaticos son mas diversos o menos regulares en validacion. En
cuanto a ‘loss’ se observa una excelente convergencia al igual que en las otras variables.

Figura 36

Precision de grado del viento promedio diario



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador.

Accuracy and Loss Graph

—— Train mae
0.030 Validation mae
—— Train Loss
—— Validation Loss
0.025 4
ooz ' M T YT AN AN NA L]
w ’ W
=
% 0.015 A
0.010 A
0.005 1
-
T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70

Epochs

Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Lluvia de una hora promedio diario

Al comparar la perdida en entrenamiento y validacion se observa que se mantiene

75

bastante cercana, con una diferencia de apenas 0.0006, lo que da muestra de un modelo bien

ajustado.

El MAE de igual forma decrece en entrenamiento y validacion hasta tener una

diferencia de 0.0012

Figura 37

Meétricas lluvia de una hora promedio
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TARGET DAI AVG_RAIN_1H:

daily_avg rain_1h en tarde:

13383/13383
Epoch 2/100
13383/13383
Epoch 3/100
13383/13383
Epoch 4/100
13383/13383
Epoch 5/100
13383/13383
Epoch 6/100
13383/13383
Epoch 7/100
13383/13383
Epoch 8/100
13383/13383
Epoch 9/100
13383/13383
Epoch 18/18@
13383/13383

13383/13383
Epoch 35/180
13383/13383

Nota. Evolucion de la Pérdida y el Error Absoluto durante el Entrenamiento y

Validacion
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Aunque hay una variaciéon mas clara entre entrenamiento y validacion en el MAE en

comparacion a las demads variables, ambas terminan convergiendo en valores similares y no

muy distantes, cabe recalcar que la lluvia es una de las caracteristicas mas variantes en cuanto

clima, lo que podria justificar este comportamiento.

Similarmente se observa cierta discrepancia en la pérdida, aunque no es muy

significativa, igualmente se presume que debido a la variabilidad de los datos de validacion.

Figura 38

Precision de lluvia 1h promedio diaria
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Accuracy and Loss Graph
ll\\
A
' \
V.3
0.020 - [ \
A \
’l‘\ " \
/\ /'/ \ | \\.,
NN
SRS —— Train mae
! - Validation mae
§ —— Train Loss
0.010 —— Validation Loss
0.005 A
0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs

Nota. Precision y Pérdida del Modelo en Funcion del Tiempo de Entrenamiento

Prediccion
Los resultados de las predicciones se presentan de manera organizada, desglosados

por variable meteorologica, periodo de tiempo (mafiana, tarde, noche). La figura ### muestra
los valores futuros predichos por el modelo. Posteriormente, el modelo se guarda en formato

joblib para facilitar su integracion en una interfaz web interactiva que permitira visualizar y

explorar los resultados de manera mas dindmica.

Figura 39

Resultados de modelo predictor
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Variable Pressure

Periodo i Maiiana

Wind_Deg
Mafiana Tarde

[134.20575,
.

149.51561]
[141.67593,

[169.13043,
181.94594,

[212.64207,
220.89151,
203.4049]

LET
Mafiana

[0.20512548,

[0.17580566,
0.1681571,

0.17800562

[0.17012519.
0.17341174,
0.19113521]

0.09253877]

[0.12800336,
0.10900949,
0.1083428]
[0.08486532,
0.08714709
0.1032

Humidity

Mafana Tarde

MNoche

[1.0345843,
1.0401722,
1.0561166]

[1.0857737,
1.0768672,
1.0983597]
[1.169385,
1.108 /.
1.1216098

[1.0650704,
1.0317214,
1. 16]

[1.0020599,
0.9673886,
0.9814913]

[0.9360249,
0.91724485,
0.91532]
[0.904824,
0.905998,
0.9015819]

[0.8043065,

Nota. Resultados de cada variable de prediccion.

Clouds
Maiiana EL )

[98.68058,
95.71601,
96.18958]

[98.36501,

93.455475]

[100.31049,

096, {|

[86.531845,
85 "D#B

Noche

[B7.07447,

92096,
85.55031,
87.44191]

MISb.
9-1.:.01 81]

95.43535]
[96.07243,
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Resultados Clasificador
Esquema conceptual

En la figura 40 se detalla el esquema del modelo clasificador para la prediccion

climatica, los pasos describen a continuacion:

e Ingreso de datos crudos: Se procesa la informacidn climatica historica con
multiples caracteristicas recopiladas en Ecuador.

e Reduccién de dimensionalidad: Se aplica Analisis de Componentes Principales
(PCA) para reducir los datos a 7 caracteristicas clave, manteniendo la mayor
cantidad de variabilidad posible.

e (lasificacion: Utilizando un modelo Random Forest, el sistema clasifica los datos
en 14 categorias climaticas diferentes (ej., soleado, lluvioso, tormentoso, etc.).

e Diccionario de categorias: Se crea un diccionario que asocia cada variable del
modelo con su correspondiente categoria climatica, facilitando la interpretacion de
los resultados.

e Almacenamiento del modelo: El modelo entrenado se guarda utilizando Joblib,
permitiendo su reutilizacion para predicciones futuras.

Este flujo asegura un analisis eficiente y una clasificacion precisa del clima, con una

facil interpretacion de los resultados gracias al diccionario de categorias.

Figura 40

Esquema conceptual del modelo para clasificar el clima usando Random Forest.
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Nota. Proceso de funcionamiento del clasificador

Diagrama de funcionalidad
En la figura 41 se presenta analisis funcional describe el disefio y la implementacion
de un modelo de inteligencia artificial para la clasificacion del clima basado en datos

historicos extensos del Ecuador. Utilizando un enfoque estructurado y metodologico, este

8
> 3
2

Andlisis PCA

Reduccién dimensionalidad

@*—

Meodelo
Joblib

»{ Nuevo DataSet

Crear un diccionario
para la variable
objetivo

Mapeo de variable
objetivo y el
diccionario.

Obtencién de Nuevo
DataSet

X

Clasificador
Random Forest

80

modelo se apoya en técnicas avanzadas de reduccion de dimensionalidad y clasificacion para

proporcionar predicciones precisas sobre las condiciones climaticas.

modelo manteniendo la calidad de la informacion.

Preprocesamiento de datos: Se manejan valores faltantes y se realiza la

Reduccion de dimensionalidad: Se aplica el Andlisis de Componentes Principales

(PCA) para reducir las caracteristicas relevantes a 8, lo que permite simplificar el

transformacion de la variable objetivo ("Weather Main") en categorias numéricas
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mediante un diccionario. Este paso asegura que los datos sean adecuados para el

modelo de aprendizaje automatico.

e Separacion de datos: El dataset procesado se divide en conjuntos de entrenamiento
(70%) y prueba (30%) mediante un enfoque aleatorio, preservando la
representatividad de las clases objetivo.

e (lasificacion mediante Random Forest: Se utiliza un clasificador Random Forest
con 100 estimadores, evaluando su desempefio a través de la métrica de exactitud
(Accuracy). Este enfoque robusto permite capturar patrones complejos en los
datos y realizar clasificaciones confiables.

e Exportacion y visualizacion: Finalmente, el modelo entrenado y los escaladores
son exportados en formato JOBLIB para facilitar su integracion en aplicaciones
web, y se genera una representacion grafica de la arquitectura del modelo.

Este flujo de trabajo proporciona un marco integral para abordar la clasificacion
climatica, optimizando el procesamiento y el andlisis de grandes volimenes de datos. El
modelo es adaptable y escalable, lo que lo convierte en una herramienta efectiva para
aplicaciones en la prediccion y monitoreo del clima.

Figura 41

Esquema conceptual del modelo para clasificar el clima usando Random Forest.
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Nota. Proceso del clasificador

Meétricas del entrenamiento

En la tabla 21 se detalla las caracteristicas del algoritmo de clasificacion del clima.
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Tabla 21
Meétricas de entrenamiento
C.lln.1a Descripcion Clase Precision Recall F1-Score Soporte
principal
Clouds Nublado 0 0.97 0.99 0.98 1156226
Rain Lluvia 1 0.99 0.99 0.99 691874
Clear Despejado 2 0.97 1.00 0.99 29663
Haze Calina 3 0.58 0.26 0.36 27335
Fog Niebla 4 0.52 0.44 0.48 17141
Drizzle Llovizna 5 0.04 0.02 0.03 4899
Mist Neblina 6 0.29 0.18 0.22 4435
Tormenta
Thunderstorm eléctrica 7 0.00 0.00 0.00 1637
Smoke Humo 8 0.01 0.00 0.00 353
Dust Polvo 9 0.03 0.01 0.01 167
Ash Ceniza 10 0.00 0.00 0.00 18
Tornado Tornado 11 0.00 0.00 0.00 3
Chubasco
Squall Violento 12 0.00 0.00 0.00 6
Snow Nieve 13 0.00 0.00 0.00 1

Nota. Resultados de las métricas del entrenamiento para cada clima.

Interpretacion General

Valores bajos: Indican un buen rendimiento del modelo para predecir esa variable.

El modelo tiene un buen rendimiento general, pero se debe prestar atencion a las

clases con menor rendimiento y soporte para mejorar la clasificacion.

Analisis por Variable

e El modelo tiene una precision y recall altos para las clases 0, 1 y 2, lo que indica

un buen rendimiento en la clasificacion de estas clases.

e Lasclases 3, 4, 5, 6 tienen un rendimiento mas bajo, especialmente en precision y

recall.
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e Lasclases 7,8,9, 10, 11, 12 y 13 tienen muy pocas muestras, lo que dificulta la
evaluacion del modelo para estas clases. Puede ser necesario recopilar mas datos o
utilizar técnicas de aumento de datos.

e El accuracy global es alta (0.97), lo que indica un buen rendimiento general del
modelo.

e  Weighted Avg es alto, influenciado por el buen rendimiento en las clases con

mayor soporte.

Clasificacion

El modelo demuestra un rendimiento satisfactorio. La figura 42 ilustra la comparacion

entre los valores reales y las predicciones del modelo, donde estas ltimas se representan en

color tomate.

Weather Class

Figura 42

Resultados de clasificaciones

Predictions vs True Values for Weather Classification

12 4

10 1
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Predictions
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Nota. Resultados de la clasificacion del clima.
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Prueba
Utilizando variables extraidas de los datos de OpenWeather, se construy6 un conjunto
de datos para la evaluacion del modelo clasificador.

Figura 43

Datos de prueba

# Crear un nuevo DataFrame con los valores de las variables para la prediccion
new_data = pd.DataFrame({

"temp’: [20.31],

‘pressure': [1019],

"humidity': [56],

'wind speed': [2.05],

‘'wind deg': [104],

'rain_1h': [e],

"clouds _all': [1]

1))
new_data

temp pressure humidity wind_speed wind_deg rain_lh clouds_all
0 20.31 1019 56 2.05 104 0 1

Nota. Creacidn de dataset para prueba de clasificacion

La prediccion del modelo resulto en la clase nimero 2, la cual se asocia con el tipo de
clima 'despejado’, corroborando la informacion presente en los datos originales sin procesar.

Figura 44

Resultados de Clasificacion

# Hacer la prediccidn usando el modelo "model’

prediction = model.predict(new_data) # Reemplazar 'rf_model' con 'model’

# Obtener la clase predicha (asumiendo que 'class mapping' esta definido)
predicted class = class_mapping[prediction[@]]

# Imprimir la clase predicha
print(f"Clase predicha: {predicted_class}")

Clase predicha: 2

Nota. Resultados de la clasificacion para nuevos datos.
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Visualizacion Interactiva

Como un componente adicional a este proyecto, se ha desarrollado una interfaz web
interactiva que permite a los usuarios acceder y visualizar las predicciones del modelo de
clasificacion del clima de manera mas intuitiva y atractiva. Esta interfaz, disefiada como un
valor anadido, busca enriquecer la experiencia del usuario al proporcionar una plataforma
amigable para explorar los resultados del modelo.

Figura 45

Interfaz interactiva.

Puerto Morona v

1| CpenStreetMap con

Puerto Morona 23 diciembre 24 diciembre 25 diciembre
Clima RET] Rain Rain
Temperatura (°C) 3139 29.32 30.02
Presion (hPa) 1013.45 1014.28 1014.64
Humedad (%) 71.16 70.92 71.76
Velocidad del viento (km/h) 168 173 173
Grado del viento () 99 49 100.06 9887
Liuvia 1h (mm) 106 068 065
Nubes (%) 7410 78.38 7569

Nota. Interfaz interactiva para visualizacion de datos de prediccion y clasificacion

Esquema conceptual
La figura 46 detalla el esquema conceptual del sistema estd disefiado como una
aplicacion web que realiza la tarea de predecir condiciones climaticas. Se utiliza una

arquitectura cliente-servidor.
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Figura 46
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Esquema conceptual de la interfaz de usuario
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Nota. Esquema conceptual del front end y back end y su funcionamiento

Backend (lado servidor)

El backend esta implementado en Python utilizando el framework FastAPI, escogido

por su ligereza y eficiencia para construir APIs RESTful. Se encarga de manejar las

solicitudes del cliente, procesar datos y generar predicciones climaticas. El soporte con la

libreria Pydantic para la validacion de los datos en los endpoint fue otro motivo de peso para

seleccionarla.

El lado servidor utiliza modelos previamente entrenados en formatos . joblib” para

predecir siete variables climaticas: temperature, pressure, humidity, wind speed, wind_deg,

rain_lh y clouds_all. También incluye un clasificador que usa estas variables climaticas y

mapea las condiciones climaticas a categorias predefinidas.
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Cuenta con configuraciones de CORS para permitir la comunicacion segura entre el
frontend y el backend.

El endpoint principal es /predict y se encarga de procesar los datos de entrada que
luego seran utilizados por los modelos mencionados para obtener las predicciones y devuelve
los resultados al frontend.

El backend recibe estos datos formateados desde el frontend, de esta manera, el
frontend actia como el intermediario que recopila la informacion necesaria del usuario y la
API, mientras que el backend lleva a cabo el andlisis avanzado y devuelve los resultados al
frontend para mostrarlos al usuario.

Frontend (lado cliente)

El frontend esta desarrollado con HTML, CSS y JavaScript garantizando al usuario
una experiencia fluida y amigable. Este cuenta con un mapa interactivo que permite
seleccionar 16 ciudades del Ecuador y muestra predicciones climaticas detalladas basadas en
los resultados recibidos desde el backend.

El mapa interactivo hace uso de la libreria Leaflet.js y permite interactuar al usuario a
con las diferentes ciudades: Ibarra, Loja, Zamora, Lago Agrio, Puyo, Puerto Morona, Santa
Cruz Island, Quevedo, Manta, Santo Domingo, Cuenca, Ambato, Quito, Machala, Guayaquil
y Esmeraldas.

Cuenta con una tabla dindmica que muestra las predicciones climaticas para los
proximos tres dias a partir de la ciudad seleccionada.

La logica en el lado cliente es responsable de interactuar directamente con la API de
OpenWeatherMap a partir de la ciudad seleccionada por el usuario en la interfaz, asi se
obtienen los datos meteoroldgicos de los ultimos 16 dias mediante una solicitud a dicha API

para luego ser formateados adecuadamente antes de ser enviados al backend.
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Frontend y el Backend

El frontend y el backend estan conectados a través de solicitudes HTTP. La
arquitectura utiliza el patron RESTful, donde el frontend envia datos al backend, que procesa
las solicitudes y devuelve las predicciones en formato JSON. Esto permite una separacion

entre el negocio y la presentacion.
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CAPITULO IV

Conclusiones

El proyecto presentado describe un sistema de prediccion climatica para Ecuador que
aprovecha técnicas avanzadas de aprendizaje automatico. A partir de la informacion
proporcionada, podemos extraer las siguientes conclusiones:

Modelo Hibrido Robusto la combinacién de LSTM y Random Forest Classifier
demuestra ser una estrategia efectiva para abordar la complejidad de los datos climéticos.
LSTM captura las dependencias temporales, mientras que Random Forest proporciona una
clasificacion precisa de los diferentes tipos de clima. Separar los procesos en un modelo de
prediccion y un modelo de clasificacion fue crucial para mejorar la precision y la eficacia de
nuestro sistema de prediccion del clima. Esta estrategia permitid una mayor especializacion,
flexibilidad y control sobre cada tarea individual, lo que llevo a resultados mas robustos y
confiables.

Al eliminar el ruido introducido por las fluctuaciones horarias menos relevantes, el
modelo se enfoco en los patrones climaticos a largo plazo y realizar predicciones mas
precisas. Esta seleccion estratégica de datos permitid al modelo aprender de manera mas
eficiente y generalizar mejor a nuevas situaciones.

La creacion de ventanas para el andlisis de prediccion con el modelo LSTM, generd
un mejor aprovechamiento de la data, ya que las ventanas estan disefladas para procesar
relaciones temporales, lo que resulta en predicciones mas robustas y precisas.

El modelo de clasificacion exhibe un sélido desempeiio general, pero es crucial
abordar las clases con menor rendimiento y soporte para optimizar la precision de la
clasificacion. La disminucion en el rendimiento para estas clases podria atribuirse a la baja

frecuencia o incluso ausencia de estos tipos climaticos especificos en el contexto ecuatoriano.
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La arquitectura del sistema se basa en una aplicacion web que actia como interfaz
central. Esta aplicacion realiza consultas a la API externa OpenWeather para obtener datos
histéricos de los ultimos 16 dias. Los datos procesados son enviados a un modelo de
prediccion que genera pronosticos para las proximas 72 horas. Posteriormente, estos
pronosticos son ingresados a un modelo de clasificacion que determina el tipo de clima. El
backend del sistema esta desarrollado en Python, mientras que el frontend utiliza JavaScript
como resultado se obtiene una estructura modular.

La estructura modular del sistema, con la interfaz web, facilita su integracion en
diferentes aplicaciones y permite su escalamiento para cubrir més regiones o aumentar la
frecuencia de las predicciones que permite la escalabilidad y flexibilidad del proyecto.

El proyecto tiene una precision y fiabilidad por la evaluacion de multiples
configuraciones un total de 25 para la seleccion de los modelos Optimos garantizan un alto

nivel de precision en las predicciones.

Recomendaciones
Extender el alcance de las predicciones climaticas mas alla de tres dias, explorando
métodos avanzados de modelado para proyecciones a mediano y largo plazo.

Incorporar més métricas de evaluacion, como la precision especifica por clase y
analisis de errores, para entender mejor el rendimiento de los modelos y orientar su mejora.
Investigar la incorporacion de informacion geografica, como la topografia, la

vegetacion, entre otros, para incrementar la exactitud de las proyecciones a escala local.
Establecer un sistema de actualizacion automatica de los modelos para asegurar que

continten siendo exactos frente a variaciones climaticas y la accesibilidad a nuevos datos.

Ademas, contrastar las proyecciones del modelo con datos recogidos en tiempo real para

valorar su rendimiento y hacer modificaciones si se requiere.
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APENDICE A

Codigo Predictor

import warnings

from pathlib import Path

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import mean_squared error, mean_absolute error
from sklearn.decomposition import PCA

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.linear model import LinearRegression

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Reshape, Softmax
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

import joblib

pd.set_option('display.max_columns', None)

warnings.filterwarnings(‘ignore')

# Verificando en dodne se encuentra este archivo

print(Path.cwd())

path = Path('.").resolve().parent.parent

path

df =pd.read csv("data clima.csv")

df
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df.columns

df['dt'] = pd.to_datetime(df['dt'], unit='s")

df

dff'temp'] = df'temp'].astype('float64")

data 2 = df[(df['dt'].dt.year >= 1979) & (df'dt"].dt.year <=2024)]
data 2
data 2 =data 2[['dt!, 'city name', 'temp', 'dew_point', 'feels_like', 'temp min', 'temp max’,

'‘pressure’, 'humidity', 'wind_speed', 'wind deg', 'rain_1h', 'clouds_all']]

data 2['temp'].dtypes

data = data_2.copy()
#data = data[data['city_name'].isin(['Ibarra'])]

data

# Convert 'dt' column to datetime objects if not already done
data['dt'] = pd.to_datetime(data['dt'])

# Extract year, month, day, and hour

data['year'] = data['dt'].dt.year

data['month'] = data['dt'].dt.month

data['day'] = data['dt'].dt.day

data['hour'] = data['dt'].dt.hour

data
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data_morn = data.copy()
data_aft = data.copy()
data_ngt = data.copy()

def calculate averages(df, columns to average=[], hours to average=[]):
# Filter data for the specified hours
filtered df = df[df['hour'].isin(hours_to average)]
# Group by year, month, day and calculate mean for each specified column

daily averages = filtered df.groupby(['year', 'month’,
'day'])[columns_to average].mean().reset_index()

# Rename columns to indicate daily averages

daily averages = daily averages.rename(columns={col: f'daily avg {col}' for col in
columns_to average})

# Merge daily averages back into the original DataFrame
df = pd.merge(df, daily averages, on=['year', 'month’, 'day'], how="left')

return df

hours_morning to average = [6,8,10]
hours_aft to average =[11,13,15]

hours ngt to average = [18,20,22]

# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day

data_morn = calculate averages(data_morn, columns to average=['temp', 'dew_point',
'feels_like', 'temp_min', 'temp_max', 'pressure’, 'humidity’,

'wind_speed', 'wind_deg', 'rain_1h', 'clouds_all'],
hours_to_average=hours morning_to_average)

# Use pd.Grouper to specify the frequency

morning_data = data_morn.groupby([pd.Grouper(key='dt', freq='D"),
'city_name']).first().reset_index()

# Display the new DataFrame

morning_data.head(10)
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# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day

data_aft = calculate averages(data_aft, columns to average=['temp', 'dew_ point', 'feels_like',
'temp_min', 'temp_max', 'pressure’, 'humidity’,

'wind speed', 'wind deg', 'rain_1h', 'clouds all'],
hours to average=hours aft to average)

# Use pd.Grouper to specify the frequency

aft data = data_aft.groupby([pd.Grouper(key='dt', freq='D"),
'city _name']).first().reset_index()

# Display the new DataFrame
aft data.head(10)

# Group the DataFrame by date and get the first occurrence of each day

data_ngt = calculate averages(data ngt, columns to average=['temp', 'dew_point',
'feels_like', 'temp_min', 'temp_max', 'pressure’, 'humidity’,

'wind_speed', 'wind_deg', 'rain_1h', 'clouds_all'],
hours_to average=hours ngt to average)

# Use pd.Grouper to specify the frequency

ngt data = data_ngt.groupby([pd.Grouper(key='dt', freq='D"),
'city_name']).first().reset_index()

# Display the new DataFrame

ngt data.head(10)

morning_data.columns

aft data.columns

ngt data.columns

columns_drop = {'dt', 'city _name', 'temp', 'dew_point', 'feels_like', 'temp min',

'temp_max', 'pressure’, "humidity', 'wind_speed', 'wind deg', 'rain_1h',

'clouds_all', 'year', 'month', 'day’, 'hour'}
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columns = ['daily avg temp','daily avg pressure', 'daily avg humidity’,
'daily avg wind speed',

'daily avg wind deg', 'daily avg rain 1h', 'daily avg clouds_all']

def drop columns(df, columns_drop, columns):
df = df.drop(columns=columns_drop)
df = df[columns].fillna(0)

return df

morning_data = drop_columns(morning_data, columns_drop, columns)

morning_data.head()

aft _data = drop_columns(aft_data, columns_drop, columns)

aft_data.head()

ngt data = drop_columns(ngt_data, columns_drop, columns)

ngt data.head()

def create sequences_classification(data, target, window_size, dias_futuro):
sequences = []

labels =[]
for i in range(len(data) - window_size - dias_futuro):
# Agregar la ventana de datos como secuencia de entrada

sequences.append(data[i:i + window_size])

# Las etiquetas para los siguientes dias_futuro dias

labels.append(target[i + window_size + 1:i + window_size + dias_futuro + 1])

return np.array(sequences), np.array(labels)
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num_clases = 1
N =1 # features
dias historia =16

dias futuro =3

def train_fit predit(df, features, target, num_clases, N, dias_historia, dias futuro):
scaler = MinMaxScaler()
sc_data = scaler.fit_transform(df] features])

scaled = pd.DataFrame(sc_data, columns=features)

sequences, labels = create_sequences_classification(
scaled[features].values, # Convertir a array solo las columnas relevantes
scaled[target].values.flatten(), # Convertir el target a array
dias_historia,

dias_futuro

train_size = int(0.8 * len(sequences))
X train, X_test = sequences|:train_size], sequences[train_size:]

y_train, y_test = labels[:train_size], labels[train_size:]

# Crear el modelo

model = Sequential()

model.add(LSTM(256, return_sequences=True, input_shape=(dias_historia, N)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(128))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(dias_futuro))

model.compile(optimizer="adam', loss="mse', metrics=['mae'])
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# Configuracion del Early Stopping
early stopping = EarlyStopping(
monitor='val loss', # Métrica que se monitorea
patience=10, # Numero de épocas sin mejora antes de detenerse

restore_best weights=True # Restaura los mejores pesos al finalizar

)

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=16, validation data=(X test,
y_test), callbacks=[early stopping] )

predictions = model.predict(X _test)

return model, history, predictions

def accuracy graf(history):
plt.plot(history.history['mae'], label="Train mae')
plt.plot(history.history['val mae'], label="Validation mae')
plt.plot(history.history['loss'], label="Train Loss')
plt.plot(history.history['val loss'], label="Validation Loss")
plt.xlabel("Epochs')
plt.ylabel("Value")
plt.title("Accuracy and Loss Graph')
plt.legend()
plt.show()

def predictions_scaled(df, model, features, target):
scaler features = MinMaxScaler()

scaler_target = MinMaxScaler()

data features scaled = scaler features.fit transform(df]features])

data_target scaled = scaler target.fit transform(dftarget])
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target scaler filename = f'{target[0]} target scaler.joblib’

joblib.dump(scaler target, target scaler filename)

features scaler filename = f'{target[0]} features scaler.joblib'

joblib.dump(scaler features, features scaler filename)

sequences, labels = create_sequences_classification(
data features scaled,
data_target scaled.flatten(),
dias_historia,

dias_futuro

train_size = int(0.8 * len(sequences))
X train, X_test = sequences|:train_size], sequences[train_size:]

y_train, y_test = labels[:train_size], labels[train_size:]

predictions = model.predict(X_test)

predictions_rescaled = scaler target.inverse transform(predictions)

y_test rescaled = scaler target.inverse transform(y_test)

return predictions_rescaled, y_test rescaled

def show results(df, model, features, target):

predictions_rescaled, y_test rescaled = predictions_scaled(df, model, features, target)

results = []

for 1 in range(len(predictions_rescaled)):
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results.append({f'Prediction {target[0]}": predictions_rescaled[i]})

# print(f"Prediccion: {predictions rescaled[i]}, Real: {y test rescaled[i]}")

df results = pd.DataFrame(results)

return df results

""" TEMPERATURA™""

features = ['daily _avg temp','daily avg pressure', 'daily avg humidity’,
'daily avg wind_speed',

'daily avg wind deg', 'daily avg rain_1h', 'daily avg clouds_all']

#features = ['daily_avg temp']

target = ['daily _avg temp']

df final results = pd.DataFrame()

targetOld = 'pepe’
for feature in features:

target[0] = feature

print(f\nTARGET {feature.upper()}:")

# mafana
"'print(f\nProcesando {feature} en mafiana:')

model, history, predictions = train_fit predit(morning_data, features, target, num_clases,
N, dias_historia, dias_futuro)
accuracy_graf(history)

m

df results mrn = show_results(morning_data, model, features, target)
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# tarde
print(f\nProcesando {feature} en tarde:")

model, history, predictions = train_fit predit(aft data, target, target, num_clases, N,
dias historia, dias_futuro)

accuracy_graf(history)

df results aft =show results(aft data, model, target, target)
# Define el nombre del archivo del modelo

model filename = f'{feature} .joblib'

# Guarda el modelo en el entorno de Colab (temporalmente)

joblib.dump(model, model filename)

# noche
"'print(f\nProcesando {feature} en noche:')

model, history, predictions = train_fit predit(ngt data, features, target, num_clases, N,
dias_historia, dias_futuro)

accuracy_graf(history)

df results ngt =show results(ngt data, model, features, target)"

"'typeAxis =0
if target[0] == targetOld:

df final results = pd.concat([df final results, df results mrn, df results_aft,
df results_ngt], axis=0)

else:

df final results = pd.concat([df final results, df results mrn, df results_aft,
df results ngt], axis=1)""

#targetOld = target[0]

df results aft

model = joblib.load("daily avg temp.joblib")

feature scaler = joblib.load("daily avg temp features scaler.joblib")
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target scaler = joblib.load("daily avg temp target scaler.joblib")

input_data = pd.DataFrame({

"daily avg temp": [17.0, 16.721596, 17.1, 16.205051, 17.18127, 16.1423, 17.14212,
16.24103, 17.192286, 16.0, 17.2, 16.14212, 17.24103, 16.192286, 17.0, 18.2]

1)

input_data = target scaler.transform(input_data)

# Convertir el DataFrame a un arreglo NumPy

#input_array = input_data.to_numpy/()

# Cambiar la forma para que sea (1, 16, 7)

input_array reshape = input_data.reshape(1, *input_data.shape)

# Prediccion del modelo de regresion

regression_results = model.predict(input_array reshape)

# Desescalar las predicciones

regression_results scaled = target scaler.inverse transform(regression_results)

regression_results scaled list = regression_results scaled.tolist()

print(regression_results scaled list)

model = joblib.load("daily avg pressure.joblib")
feature scaler = joblib.load("daily avg pressure features scaler.joblib")

target scaler = joblib.load("daily avg pressure target scaler.joblib")

input_data = pd.DataFrame({

"daily avg pressure": [1017, 1017, 1017, 1020, 1017, 1020, 1017, 1019, 1020, 1018,
1019, 1018, 1017, 1019, 1017, 1020]
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P

input data = target scaler.transform(input_data)

# Convertir el DataFrame a un arreglo NumPy

#input array = input data.to numpy()

# Cambiar la forma para que sea (1, 16, 7)

input array reshape = input_data.reshape(1, *input data.shape)

# Prediccion del modelo de regresion

regression_results = model.predict(input_array reshape)

# Desescalar las predicciones

regression_results scaled = target scaler.inverse transform(regression_results)

regression_results scaled list = regression_results_scaled.tolist()

print(regression_results scaled list)

# Crea una lista con los nombres de las columnas originales

columnas_originales = df final results.columns.tolist()

# Define los nombres de los niveles del indice jerarquico

niveles = ['Variable', 'Periodo']

# Crea las listas de etiquetas para cada nivel
etiquetas_variable = ['Temp', "Temp', "Temp',
'Pressure’, 'Pressure’, "Pressure’,
'Humidity', 'Humidity','Humidity',
"'Wind_Speed', 'Wind Speed', "Wind_Speed',
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'Wind Deg', "'Wind Deg', 'Wind_Deg',
'Rain', 'Rain’, 'Rain’,

'Clouds', 'Clouds', 'Clouds'] # Repetir para cada periodo

etiquetas_periodo = ['Manana', 'Tarde', 'Noche',
'Manana', 'Tarde', 'Noche',
'Manana', 'Tarde', 'Noche',
'Manana', 'Tarde', 'Noche',
'Manana', 'Tarde', 'Noche',
'Manana', 'Tarde', 'Noche',

'Mafiana', 'Tarde', Noche'] # Ajustar seglin los periodos

# Crea el indice jerarquico

indice jerarquico = pd.Multilndex.from_arrays([etiquetas variable, etiquetas_periodo],
names=niveles)

# Asigna el indice jerarquico al DataFrame df final results

df final results.columns = indice jerarquico

# Muestra el DataFrame con el indice jerarquico

df final results

# Apila las columnas del DataFrame

df stacked =df final results.stack(level=1) # level=1 para apilar el segundo nivel del indice

# Reorganiza el indice

df stacked = df stacked.reorder levels([1, 0]).sort_index()

# Ordena el indice por periodo (Mafiana, Tarde, Noche)

periodos_ordenados = ['Manana', 'Tarde', 'Noche'] # Define el orden deseado
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df stacked = df stacked.sort values(by=['Periodo'], key=lambda x: x.map({p: i for i, p in
enumerate(periodos ordenados)}))

# Muestra el DataFrame apilado y reorganizado

df stacked

df stacked.to excel(path/'e:\Escritorio\Folders\sMASTER\TITULACION\CODIGOS\VERSI
ONES PREVIAS\XXI\Outputsdf stacked.xlsx', index=False)

df stacked.columns

df stacked = df stacked.explode(['Temp', 'Pressure', 'Humidity', 'Wind_Speed', "'Wind Deg',
'Rain',

'Clouds'])
df stacked

df stacked.to excel(path/'e:\Escritorio\FoldersMASTER\TITULACION\CODIGOS\VERSI
ONES PREVIAS\XXI\Outputs/ predicciones.xIsx', index=False)
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APENDICE B

Codigo Clasificador

import warnings

from pathlib import Path

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report, accuracy score
import matplotlib.pyplot as plt

#from imblearn.over sampling import SMOTE

from sklearn.utils import resample

df =pd.read_csv(path/"C:\Tesis\data_clima.csv", delimiter=",")
dff'dt'] = pd.to_datetime(df]'dt'], unit='s")

df = dff(df'dt'].dt.year >= 1979) & (df['dt'].dt.year <= 2024)]
dff'temp'] = df'temp'].astype('float64")

df['weather main'].value counts()

params = ['temp', 'pressure’, 'humidity’, 'wind_speed', 'wind_deg', 'rain_1h', 'clouds_all',

'weather main']

113

df = df.drop(columns=['dt', 'dt iso', 'timezone', 'city name', 'lat', 'lon', 'visibility', 'dew_point',

'feels_like', 'temp min', 'temp_max’,

'sea_level', 'grnd_level','wind_gust','rain_3h', 'snow_1h', 'snow_3h', 'weather id',

'weather description', 'weather icon'])
weather main_to name = {

'Clouds': 0,

'Rain": 1,

'Clear' : 2,

'Haze": 3,

'Fog'": 4,

'Drizzle": 5,

'Mist'": 6,
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'"Thunderstorm": 7,
'Smoke'": 8,

'Dust": 9,

'Ash': 10,
'"Tornado': 11,
'Squall": 12,

'Snow': 13

dff'weather main'] = df['weather main'].map(weather main_to name)
dff'weather main'].value counts()

df = df[['temp', 'pressure’, 'humidity', 'wind speed', 'wind_deg', 'rain_1h', 'clouds_all',
'weather main']].fillna(0.0)

X = df.drop('weather main', axis=1)

y = df['weather main']

X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_state=25)
from sklearn.utils import check X y

X train, y train = check X y(X train, y train, dtype="numeric')

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=25)

model.fit(X train, y train)

y_pred = model.predict(X test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)

report = classification_report(y_test, y pred)

accuracy, report

class_mapping = dict(enumerate(df['weather main'].astype('category').cat.categories))
y_test decoded =y test.map(class_mapping)

y_pred decoded = pd.Series(y_pred).map(class _mapping)

# Visualize predictions vs. true values

plt.figure(figsize=(10, 6))
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plt.scatter(y test decoded.index, y test decoded, label="True Values', alpha=0.6, marker='0',
s=10)

plt.scatter(y test decoded.index, y pred decoded, label='Predictions', alpha=0.6, marker="x',
s=10)

plt.title('"Predictions vs True Values for Weather Classification')
plt.xlabel('Sample Index")

plt.ylabel("Weather Class')

plt.legend()

plt.show()

class mapping

import joblib

# Define el nombre del archivo del modelo

model filename = 'T1classificador.joblib'

# Guarda el modelo en el entorno de Colab (temporalmente)

joblib.dump(model, model filename)
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APENDICE C

Codigo Web

Backend

from fastapi import FastAPI

from pydantic import BaseModel

import joblib

import pandas as pd

from fastapi.responses import JSONResponse

from fastapi.middleware.cors import CORSMiddleware

# Crear instancia de la aplicacion FastAPI

app = FastAPI()

# Configuracion del middleware CORS
app.add_middleware(
CORSMiddleware,

allow_origins=["http://localhost:8001", "https://weather.2x3.app"],

allow_credentials=True,
allow methods=["*"],

allow_headers=["*"],

# Cargar modelos joblib
# classification_model = joblib.load("./mini_classificador.joblib")

classification_model = joblib.load("./ClasificadorGeneral.joblib")

models = {
"temp": {

"model": joblib.load("./daily _avg temp.joblib"),

"features_scaler": joblib.load("./daily avg temp features scaler.joblib"),
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"target scaler": joblib.load("./daily avg temp target scaler.joblib")
¥
"pressure": {
"model": joblib.load("./daily avg pressure.joblib"),
"features_scaler": joblib.load("./daily avg pressure features scaler.joblib"),
"target scaler": joblib.load("./daily avg pressure target scaler.joblib")
¥
"humidity": {
"model": joblib.load("./daily avg humidity.joblib"),
"features scaler": joblib.load("./daily avg humidity features scaler.joblib"),
"target scaler": joblib.load("./daily avg humidity target scaler.joblib")
¥
"wind_speed": {
"model": joblib.load("./daily _avg wind speed.joblib"),
"features scaler": joblib.load("./daily avg wind speed features scaler.joblib"),
"target scaler": joblib.load("./daily avg wind speed target scaler.joblib")
}s
"wind deg": {
"model": joblib.load("./daily avg wind deg.joblib"),
"features _scaler": joblib.load("./daily _avg wind deg features scaler.joblib"),
"target scaler": joblib.load("./daily avg wind deg target scaler.joblib")
}s
"rain_1h": {
"model": joblib.load("./daily avg rain_1h.joblib"),
"features_scaler": joblib.load("./daily avg rain 1h features scaler.joblib"),
"target scaler": joblib.load("./daily avg rain_1h_target scaler.joblib")
s
"clouds_all": {
"model": joblib.load("./daily _avg clouds_all.joblib"),

"features scaler": joblib.load("./daily avg clouds_all features scaler.joblib"),
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"target scaler": joblib.load("./daily avg clouds all target scaler.joblib")

# Funcion genérica para realizar escalado, prediccion y desescalado
def predict feature(input data, model, features scaler, target scaler):
# Escalar las caracteristicas de entrada

input_scaled = features_scaler.transform(input_data)

# Remodelar los datos para que coincidan con el modelo

input_reshaped = input_scaled.reshape(1, *input_scaled.shape)

# Realizar la prediccion

predictions = model.predict(input_reshaped)

# Desescalar las predicciones

predictions_scaled = target scaler.inverse transform(predictions)

# Convertir a lista para facilitar su manejo

return predictions_scaled.tolist()

# Mapeo de valores de clasificacion a descripciones de clima
climate_mapping = {
0: 'Clouds',
1: 'Rain’,
: 'Clear’,
: 'Haze',
: 'Fog',

: 'Drizzle',

AN W B W N

: 'Mist',
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7: 'Thunderstorm’,
8: 'Smoke’,

9: 'Dust’,

10: 'Ash’,

11: '"Tornado',

12: 'Squall',

13: 'Snow'

# Esquema de entrada

class InputData(BaseModel):
temp: list[float]
pressure: list[float]
humidity: list[float]
wind_speed: list[float]
wind_deg: list[float]
rain_lh: list[float]

clouds_all: list[float]

# Endpoint para obtener las predicciones climaticas sin parametros
@app.post("/predict")
async def predict(data: InputData):
try:
# Datos de entrada para cada caracteristica
inputs = {
"temp": pd.DataFrame({"daily avg temp": data.temp}),
"pressure": pd.DataFrame({"daily avg pressure": data.pressure}),
"humidity": pd.DataFrame({"daily avg humidity": data.humidity}),
"wind speed": pd.DataFrame({"daily avg wind speed": data.wind_speed}),
"wind_deg": pd.DataFrame({"daily avg wind deg": data.wind deg}),
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"rain_1h": pd.DataFrame({"daily avg rain 1h": data.rain_1h}),
"clouds_all": pd.DataFrame({"daily avg clouds_all": data.clouds all})

# Obtener las predicciones para cada caracteristica
predictions = {}
for feature, model data in models.items():
predictions[feature] = predict_feature(
inputs.get(feature, pd.DataFrame()), # Si no hay datos, pasa un DataFrame vacio
model data["model"],
model data["features scaler"],

model data["target scaler"]

# Inicializamos tres diccionarios para cada dia

day 1= {}
day 2= {}
day_3 = {}

# Asignamos las caracteristicas a cada diccionario correspondiente
for key, values in predictions.items():

day 1[key] = [values[0][0]]

day 2[key] = [values[O][1]]

day 3[key] = [values[0][2]]

# Convertimos los valores de day 1, day 2, day 3 a enteros regulares
for key in day_1:

day l[key] = [float(val) for val in day 1[key]]

day 2[key] = [float(val) for val in day 2[key]]

day 3[key] = [float(val) for val in day 3[key]]
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dayl data = pd.DataFrame(day 1)

dayl prediction = classification model.predict(dayl data)

dayl predicted class = int(dayl prediction[0])

day 1["wether id"] = [climate mapping[day] predicted class]]

day2 data = pd.DataFrame(day 2)

day2 prediction = classification model.predict(day2 data)
day2 predicted class = int(day2 prediction[0])

day 2["wether id"] = [climate mapping[day2 predicted class]]

day3 data = pd.DataFrame(day 3)

day3 prediction = classification_model.predict(day3 data)

day3 predicted class = int(day3 prediction[0])

day 3["wether id"] = [climate mapping[day3 predicted class]]

predictions_dict = {

"day 1":day 1,
"day 2":day 2,
"day 3":day 3

# Devuelve los resultados con las cabeceras CORS

response = JSONResponse(content=predictions_dict)
response.headers["Access-Control-Allow-Origin"] = "*"
response.headers[" Access-Control-Allow-Methods"] = "POST, OPTIONS"
response.headers["Access-Control-Allow-Headers"] = "*"

return response

except Exception as e:
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print(f"Error al hacer la prediccion: {str(e)}")

return {"error": str(e)}

# Endpoint de prueba backend funcionando
@app.get("/online")
def read root():

return {"message": "Backend para prediccion de clima funcionando"}

Frontend
<IDOCTYPE html>
<html lang="es">
<head>
<meta charset="UTF-8" />

]

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0" />
<title>Prediccion de Clima en Ecuador</title>
<link rel="stylesheet" href="styles.css" />
<!-- Integrar libreria para mapas interactivos -->
<script src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/leaflet/1.9.4/leaflet.js"></script>
<link
rel="stylesheet"
href="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/leaflet/1.9.4/leaflet.css"
/>
</head>
<body>
<div id="loading-overlay">
<div id="loading-spinner">
<div class="spinner"></div>
<span style="color: black; font-size: 16px"
>Cargando datos climdticos...</span

>
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</div>

</div>

<div class="container">
<div class="map-section">
<!-- Lista desplegable -->
<select id="province-select">
<option value="">Selecciona una ciudad</option>
<option value="ibarra">Ibarra</option>
<option value="loja">Loja</option>
<option value="zamora">Zamora</option>
<option value="lagoAgrio">Lago Agrio</option>
<option value="puyo">Puyo</option>
<option value="puertoMorona'">Puerto Morona</option>
<option value="santaCruzlsland">Santa Cruz Island</option>
<option value="quevedo">Quevedo</option>
<option value="manta">Manta</option>
<option value="santoDomingo">Santo Domingo</option>
<option value="cuenca">Cuenca</option>
<option value="ambato">Ambato</option>
<option value="quito">Quito</option>
<option value="machala">Machala</option>
<option value="guayaquil">Guayaquil</option>
<option value="esmeraldas">Esmeraldas</option>

</select>

<!-- Mapa -->
<div id="map"></div>

</div>
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<!-- Seccion de resultados -->
<div id="results">
<ul id="climate-data">
<li>Selecciona una ciudad para ver los datos del clima.</li>
</ul>
</div>

</div>

<script src="script.js"></script>
</body>

</html>

/* General Styles */

body {
font-family: Arial, sans-serif;
margin: 0;
padding: 0;
box-sizing: border-box;
background-color: #1ele2f;
color: #{ff;

hi,
h2 {

text-align: center;

}

.container {
width: 80%;

margin: auto;
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padding: 20px;
}

#map {
height: 500px;
width: 100%;
margin: 20px 0;
border-radius: 8px;

border: 2px solid #444;

#province-select {
display: block;
margin: 0 auto 20px auto;
padding: 10px;
font-size: 1rem;
border-radius: 5px;

width: 100%;

#results {
text-align: center;
margin-top: 20px;

}

#climate-data {
list-style: none;
padding: 0;
font-size: 1rem;

}



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador.

/* Fondo oscuro bloqueante detras del spinner */
#loading-overlay {

position: fixed;

top: 0;

left: O;

width: 100%;

height: 100%;

background: rgba(0, 0, 0, 0.5);

z-index: 999;

display: none;

/* Estilos del spinner */
#loading-spinner {
position: absolute;
top: 50%;
left: 50%;
transform: translate(-50%, -50%);
background: #{ftftf;
padding: 20px;
border-radius: 8px;
box-shadow: 0 2px 10px rgba(0, 0, 0, 0.1);
text-align: center;

z-index: 1000;

display: flex;
align-items: center;

gap: 10px;
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.spinner {
border: 4px solid rgba(0, 0, 0, 0.1);
width: 36px;
height: 36px;
border-radius: 50%;
border-left-color: #09f;

animation: spin s ease infinite;

}

@keyframes spin {
0% {
transform: rotate(Odeg);

}

100% {
transform: rotate(360deg);
b
}

let isUpdatingSelect = false;

// Inicializar el mapa usando Leaflet.js

const map = L.map("map").setView([-1.8312, -78.1834], 6); // Coordenadas del Ecuador

// Cargar mapa base desde OpenStreetMap

L.tileLayer("https://{s} .tile.openstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png", {
attribution: "© OpenStreetMap contributors",

}).addTo(map);
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const provinces = {
ibarra: { coords: [0.3471, -78.1324], name: "Ibarra" },
loja: { coords: [-3.9952, -79.2022], name: "Loja" },
zamora: { coords: [-4.0621, -78.9486], name: "Zamora" },
lagoAgrio: { coords: [0.1128, -76.9119], name: "Lago Agrio" },
puyo: { coords: [-1.4929, -77.9998], name: "Puyo" },
puertoMorona: { coords: [-2.8827, -77.6878], name: "Puerto Morona" },
santaCruzlsland: { coords: [-0.6394, -90.3372], name: "Santa Cruz Island" },
quevedo: { coords: [-1.0225, -79.4604], name: "Quevedo" },
manta: { coords: [-0.9677, -80.7089], name: "Manta" },
santoDomingo: { coords: [-0.2538, -79.1763], name: "Santo Domingo" },
cuenca: { coords: [-2.9001, -79.0059], name: "Cuenca" },
ambato: { coords: [-1.2543, -78.6229], name: "Ambato" },
quito: { coords: [-0.2233, -78.5141], name: "Quito" },
machala: { coords: [-3.2581, -79.9554], name: "Machala" },
guayaquil: { coords: [-2.1891, -79.8899], name: "Guayaquil" },
esmeraldas: { coords: [0.9706, -79.653], name: "Esmeraldas" },

}s

/I Devuelve el nombre del mes
function getMonthName(monthIndex) {
const months = [
"Enero",
"Febrero",
"Marzo",
"Abril",
"Mayo",
"Junio",

"Julio",
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"Agosto",
"Septiembre",
"Octubre",
"Noviembre",
"Diciembre",
I;
return months[monthIndex];

}

// Calcula el dia ajustado para manejar limites del mes

function getAdjustedDate(day, month, year) {

const daysInMonth = [31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31];

/I Ajustar para afios bisiestos

if ((year % 4 === 0 && year % 100 !==0) || year % 400 ===0) {
daysInMonth[1] = 29;

}

/I Ajustar dia y mes si excede los limites
if (day > daysInMonth[month]) {

day = 1;

month = (month + 1) % 12;
}

return { day, month };

}

// Mapeo de iconos para el clima en el frontend

const climateMapping = {

Clouds: {icon: "< "},
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Rain: {icon: "%, " },
Clear: {icon: "{J"},
Haze: {icon: """ },
Fog: { icon: "#&" },
Drizzle: { icon:"’,,’" },

"

Thunderstorm: { icon: "#®" },

Mist: { icon: "

Smoke: {icon: " "},
Dust: {icon:" = "},
Ash: {icon:" &4 "},
Tornado: {icon:" = "},
Squall: {icon: " "},
Snow: { icon: " #E" },
IR

// Funcidn auxiliar para obtener el icono y el nombre del clima

function getClimateDescription(wetherld) {
const climate = climateMapping[wetherId] || { icon: " ? " };

return "${climate.icon} ${wetherld}";

}

// Genera la tabla HTML para mostrar los datos climaticos

function generateClimateTable(provinceName, day, month, dataPred) {

const monthName = getMonthName(month);

return

<table style="width:100%" border="0" cellspacing="0" cellpadding="8">

<tr>

<th style="width:40%; text-align:left;">$ {provinceName} </th>

<th style="width:20%">${day + 1} ${monthName}</th>

130



Modelos de aprendizaje automatico para predecir el clima en Ecuador. 131

<th style="width:20%">$ {day + 2} ${monthName}</th>
<th style="width:20%">${day + 3} ${monthName}</th>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Clima</td>
<td>$ {getClimateDescription(dataPred["day 1"].wether id[0])}</td>
<td>$ {getClimateDescription(dataPred["day 2"].wether id[0])}</td>
<td>$ {getClimateDescription(dataPred["day 3"].wether id[0])}</td>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Temperatura (°C)</td>
<td>${dataPred["day 1"].temp[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 2"].temp[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 3"].temp[0].toFixed(2)}</td>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Presion (hPa)</td>
<td>${dataPred["day 1"].pressure[0].toFixed(2)}</td>
<td>${dataPred["day 2"].pressure[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 3"].pressure[0].toFixed(2)}</td>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Humedad (%)</td>
<td>$ {dataPred["day 1"].humidity[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 2"].humidity[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 3"].humidity[0].toFixed(2)}</td>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Velocidad del viento (km/h)</td>
<td>$ {dataPred["day 1"].wind_speed[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 2"].wind speed[0].toFixed(2)}</td>
<td>${dataPred["day 3"].wind_speed[0].toFixed(2)}</td>

</tr>

<tr><td style="text-align:left;">Grado del viento (°)</td>

<td>${dataPred["day 1"].wind deg[0].toFixed(2)}</td>
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<td>$ {dataPred["day 2"].wind deg[0].toFixed(2)}</td>
<td>${dataPred["day 3"].wind deg[0].toFixed(2)}</td>
</tr>
<tr><td style="text-align:left;">Lluvia 1h (mm)</td>
<td>${dataPred["day 1"].rain_1h[0].toFixed(2)}</td>
<td>${dataPred["day 2"].rain_1h[0].toFixed(2)}</td>
<td>${dataPred["day 3"].rain_1h[0].toFixed(2)}</td>
</tr>
<tr><td style="text-align:left;">Nubes (%)</td>
<td>$ {dataPred["day 1"].clouds_all[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 2"].clouds_all[0].toFixed(2)}</td>
<td>$ {dataPred["day 3"].clouds_all[0].toFixed(2)}</td>
</tr>

</table>

// Funcion para mostrar datos climaticos simulados
async function showClimateData(provinceName, provinceKey) {
const loadingSpinner = document.getElementByld("loading-overlay");

loadingSpinner.style.display = "block";

try {
const dataOW = await fetchData(provinceKey);

if (!dataOW) throw new Error("No se pudieron obtener datos climaticos.");

const dataPred = await fetchPrediction(dataOW);
if (!dataPred)

throw new Error("No se pudieron obtener datos de prediccion.");
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const date = new Date();
const { day, month } = getAdjustedDate(
date.getDate(),
date.getMonth(),
date.getFullYear()
)i
const tableHTML = generateClimateTable(provinceName, day, month, dataPred);

// Actualiza el DOM con la tabla generada
document.getElementByld("climate-data").innerHTML = tableHTML;

/I Realiza la actualizacion adicional si es necesario
updateSelectAndClimate(provinceKey);
} catch (error) {
console.error("Error al procesar los datos climaticos:", error);
} finally {
// Ocultar el indicador de carga
loadingSpinner.style.display = "none";
}
}

function convertFahrenheitToCelsius(temp) {
return ((temp - 32) *5)/9;
}

function formatData(data) {
const tempData = [];
const pressureData = [];
const humidityData = [];

const wind_speedData = [];
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const wind_degData = [];
const rain_lhData = [];

const clouds allData = [];

for (let i = 0; 1 < data.list.length; i++) {

temp Value = data.list[i].temp.eve

? convertFahrenheitToCelsius(data.list[i].temp.eve)

1 0;
pressureValue = data.list[i].pressure ? data.list[i].pressure : 0;
humidityValue = data.list[i].humidity ? data.list[i].humidity : 0;
wind_speedValue = data.list[1].speed ? data.list[i].speed : 0;
wind_degValue = data.list[i].deg ? data.list[i].deg : O;
rain_1hValue = data.list[i].rain ? data.list[i].rain / 24 : 0;

clouds_allValue = data.list[i].clouds ? data.list[i].clouds : 0;

tempData.push(temp Value);
pressureData.push(pressure Value);
humidityData.push(humidityValue);
wind_speedData.push(wind speedValue);
wind degData.push(wind_degValue);
rain_1hData.push(rain_1hValue);
clouds_allData.push(clouds_allValue);

}

const formattedData = {
temp: tempData,
pressure: pressureData,
humidity: humidityData,
wind_speed: wind_speedData,

wind deg: wind_degData,
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rain_1h: rain_1hData,

clouds_all: clouds_allData,

}s

return formattedData;

}

// Consulta API OpenWeatherMap
async function fetchData(provinceKey) {
const lat = provinces|[provinceKey].coords[0];
const lon = provinces|[provinceKey].coords[1];
const apiKey = "cee523f3167b7acd21d1dd24d7353bce";

const url =

135

“https://api.openweathermap.org/data/2.5/forecast/daily?1at=$ {lat} &lon=$ {lon } &cnt=16&ap

pid=${apiKey}";

try {

const response = await fetch(url);

const data = await response.json();

// console.log(data);

const formattedData = formatData(data);
return formattedData;

} catch (error) {

console.error("Error al obtener datos de OpenWeatherMap:", error);

return null;

}
h

// Consulta Backend de Prediction

async function fetchPrediction(dataOW) {

try {
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// const response = await fetch("http://localhost:8000/predict”, {
const response = await fetch("https://weather.2x3.app/api/predict”, {
method: "POST",
headers: {
"Content-Type": "application/json",
}s
body: JSON.stringify(dataOW),

135

if (Iresponse.ok) {

throw new Error("Error en la respuesta del servidor: $ {response.status}");

}

const data = await response.json();
//console.log(data);
return data;
} catch (error) {
console.error("Error al obtener datos de Prediction:", error);

return null;

}
j

async function updateSelectAndClimate(provinceKey) {

const selectElement = document.getElementByld("province-select");

isUpdatingSelect = true;
selectElement.value = provinceKey;
isUpdatingSelect = false;

h
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// Anadir eventos al mapa
for (const [key, value] of Object.entries(provinces)) {
L.marker(value.coords)
.addTo(map)
.bindPopup(value.name)

.on("click", () => showClimateData(value.name, key));

// Manejo del selector desplegable

document
.getElementByld("province-select")
.addEventListener("change", (event) => {

if (isUpdatingSelect) return;

const selectedProvince = event.target.value;
if (selectedProvince && provinces[selectedProvince]) {
const { coords, name } = provinces[selectedProvince];
map.flyTo(coords, 8);
showClimateData(name, selectedProvince);
§
1)
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APENDICE D

Repositorio laboratorio y codigo fuente generado para que el TFM

Enlace OneDrive — UIDE: https://mailinternacionaledu-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/pvizcaino_uide_edu_ec/Epa8SwJU_6VPt-

Vesvi0OxMBbv0lk6Kp7-1] RvVAmMvdOrfA?e=WO0lkxr
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