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Resumen

Esta tesis disefia y analiza un sistema para la prediccion de variables climdticas, identifi-
cando los factores esenciales para el prondstico del clima y la influencia de los microclimas
en actividades economicas dependientes de las condiciones meteoroldgicas. Se implementa un
sistema basado en la comparacion de sensores, microcontroladores y microcomputadoras, prio-
rizando la optimizacién de costos para garantizar su accesibilidad. Ademads, se desarrolla una
base de datos robusta mediante la integracion de informacion histérica y datos obtenidos tras
la implementacién del sistema, destacando la importancia del equilibrio, preprocesamiento y
depuracidn para mejorar la confiabilidad de la informacion. Se entrenan y comparan cinco mo-
delos de aprendizaje automatico para clasificacion, evaludndolos con bases de datos de distintas
dimensiones y etiquetas para seleccionar el algoritmo més eficiente. Finalmente, se disefia una
interfaz grafica que visualiza los valores recopilados por los sensores, las predicciones genera-

das y la probabilidad asociada a cada prondstico.
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Abstract

This thesis designs and analyzes a system for predicting climatic variables, identifying key
factors for weather forecasting and the influence of microclimates on economic activities de-
pendent on meteorological conditions. The system is implemented based on a comparison of
sensors, microcontrollers, and microcomputers, prioritizing cost optimization to ensure acces-
sibility. Additionally, a robust database is developed by integrating historical information with
data collected after system implementation, emphasizing the importance of balancing, prepro-
cessing, and cleaning data to enhance reliability. Five machine learning classification models
are trained and compared using databases of different dimensions and labels to identify the
most efficient algorithm. Finally, a graphical interface is designed to display sensor-collected
values, generated predictions, and the probability associated with each forecast.

Keywords: Weather forecasting, Microclimates, Machine Learning, Climatic variables, Data

preprocessing, Open-source hardware.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

El cambio en el clima se atribuye de forma directa e indirecta a la actividad humana ya
que altera la composicion del ambiente. Este cambio conlleva a que se excedan los rangos de
variabilidad de la temperatura y de las precipitaciones. Cabe mencionar que el clima de un
determinado territorio es el resultado de varios factores e interacciones [1].

Hoy en dia existen aplicaciones méviles y web que proporcionan la prediccion del clima.
Sin embargo, estas predicciones se realizan en funcion de datos obtenidos a través de radares
meteoroldgicos que cubren grandes dreas. La prediccion a nivel local en paises con microclimas
es poco fiable [2].

Mediante el sensado de variables atmosféricas basado en hardware abierto y de bajo costo
y a través de un sistema inteligente de gestion y andlisis de esta informacion, se podria predecir
el tiempo [2]. Asi, se pretende desarrollar una aplicacion de pronodstico del tiempo confiable,
eficiente y de bajo costo utilizando el concepto de aprendizaje automdtico en software libre y
hardware abierto.

A través del desarrollo de esta herramienta se podria realizar la prediccion de variables



climaticas en un entorno local, con microclimas, servicio no proporcionado por las aplicaciones

existentes.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disefiar un sistema inteligente para la prediccion de variables climéticas locales.

1.2.2. Objetivos especificos

Disefiar el modelo para la prediccion de variables climaticas considerando las caracteristi-
cas.

Implementar un sistema prototipo inteligente que considere la interaccion entre los disposi-
tivos finales y las aplicaciones a través de una plataforma de internet de las cosas.

Integrar el modelo sobre el sistema para la evaluacién de varios algoritmos de aprendizaje

de maquina.

1.3. Alcance

El presente proyecto consiste en un sistema inteligente que reciba la informacion de varia-
bles atmosféricas y la usa para predecir variables climaticas locales.

Se trabajara dentro de una plataforma de internet de las cosas, tomando informacion desde



sensores y almacendndola en una base de datos local. Esta informacion estara disponible para
que pueda ser accedida local o remotamente.

Se desarrollard hardware de prueba de concepto para implementar el modelo de sensado
y almacenamiento de datos disefiado. Ademads, usando esta informacion, se predecird por lo
menos una variable climatica que podria ser la precipitacion, a través de aprendizaje de maquina
supervisado, la prediccion serd presentada mediante un programa tipo ventana en el ordenador,

se usard hardware abierto y software matematico libre para el desarrollo de todo el proyecto.

1.4. Justificacion

Actualmente, con el avance de la tecnologia se han creado diferentes sistemas para la predic-
cion de variables climaticas que no se enfocan en sectores especificos, sino en sectores amplios
ciudades y cantones.

El sistema inteligente de prediccion del clima en funcién de variables locales tiene la fi-
nalidad de brindar una solucidn barata y sectorial que puede escalada en funcién de diversas
necesidades. Un valor agregado de la propuesta es que la informacién guardada en la base de
datos sera accesible gratuitamente para aplicaciones ingenieriles y académicas.

La inteligencia artificial permite analizar datos automdticamente sin importar el tamafio
de la muestra. Se pueden incluso utilizar algoritmos capaces de aprender a predecir el clima
basandose en datos histdricos de una zona [3]. Este es un valor agregado del sistema, convertirse
en un dispositivo de monitoreo y almacenamiento que permita guardar grandes volimenes de

informacion climética para su posterior analisis.



1.5. Contexto

Los factores que influyen de manera significativa en este procedimiento son los meteo-
rolégicos, ya que son usados para determinar el estado del clima. Entre ellos se encuentra la
temperatura, precipitacion, velocidad del viento, nubosidad, niebla y humedad relativa. Cada
uno de ellos aporta informacién importante para la prediccion de variables [4].

Las variables de precipitacion y temperatura resaltan cambios relevantes en los datos de
variables climatolégicas. Sin embargo, existe una falta de registro en meses, incluso hasta afios,
de esta informacion [5].

El registro histérico de los cambios climéticos se realiza a través de instrumentos de me-
dida que han evolucionado hasta la aplicacién de técnicas actuales no convencionales. De alli
nacen los dispositivos informativos que traen consigo nuevas formas de recopilar informacién
climética. Entre estas destacan los drones, nuevas tecnologias de sensores, radares, entre otros
[6].

Los sensores de temperatura del aire, luminosidad, velocidad del viento y humedad, gene-
ralmente presentan resultados inconsistentes en el momento de recolectar informacién. Es por
ello que se deben realizar mantenimientos mensuales a los instrumentos de medida ya que esto
servird para recolectar informacion de manera eficiente [7].

Por otra parte, el internet de las cosas (IoT, Internet of Things) consiste en objetos de uso
cotidiano que se conectan a internet de manera automatica (sin la interaccién humana) (Pizarro,
2020). Es asi como la internet permite la interconexién entre los objetos del mundo fisico,

equipados con sensores, actuadores y tecnologia de comunicacién [8].



Disefian una solucion portétil y de bajo costo para la prediccion del tiempo. Desarrollan un
sistema de prondstico del tiempo que puede usarse en dreas remotas. El método de anélisis de
datos y aprendizaje automatico llamado “random forest”se utiliza para predecir las condiciones
meteoroldgicas [2].

Exploran tres modelos de aprendizaje automaético para la predicciéon meteoroldgica: Sup-
port Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN) y Time Series Recurrent Neural
Network (RNN) [2]. También discuten los pasos seguidos para lograr los resultados. Para el
pronostico del tiempo usan Pandas, NumPy, Keras, Git, Matplotlib, TensorFlow, Anaconda y
Google Cloud Services. Observan que RNN basado en series temporales hace el mejor trabajo

de prediccién del tiempo.



Capitulo 2

Analisis literario

Este capitulo presenta estudios relacionados con la prediccion de variables climaticas. El
estado del arte proporciona informacién actualizada en dreas como la ciencia de datos y la agri-
cultura de precision, destacando el uso de hardware libre y plataformas gratuitas, especialmente

bases de datos en tiempo real como Firebase.

2.1. Estado del arte

El estudio Wireless Wine: Estimacion de rendimiento y ubicacién de sensores para la pre-
diccion de heladas en los vifiedos destaca la influencia del cambio climético en la ocurrencia de
heladas, afectando la produccion vitivinicola en Mendoza, donde en 2016 se registré una reduc-
cién del 40 % respecto a 2015 [9]. Se propone el uso de sensores [0T para optimizar la prevision
del rendimiento agricola mediante la recopilacion de datos meteoroldgicos en los vifiedos, com-

plementados con informacion histérica y en tiempo real, lo que permite anticipar condiciones



climaticas adversas y facilitar la toma de decisiones.

En 2023 se presenta el estudio “Andlisis y Prediccion de Radiacion en Sistemas Fotovol-
taicos Haciendo Uso de Machine Learning” [10], centrado en el desarrollo de un modelo para
la prediccion de la radiacion solar. Este enfoque permite anticipar los niveles de radiacion en
un area especifica, facilitando la planificacion y ejecucién de proyectos fotovoltaicos para la
integracion a la red eléctrica nacional. El estudio enfatiza el procesamiento y limpieza de datos,
asi como la optimizacion de redes neuronales LSTM para la prediccion de variables climaticas
esenciales en la toma de decisiones.

“El Estudio de factibilidad del uso de Machine Learning con mdltiples fuentes de datos en
el prondstico del tiempo” [11] analiza el impacto de los eventos climdticos extremos en la eco-
nomia, como huracanes e inundaciones en zonas turisticas. Propone un modelo de recopilacion
de datos mediante una miniestacion meteoroldgica basada en Arduino, que combina mediciones
en tiempo real con datos histdricos. Esta integracion facilita la aplicacion de técnicas y algorit-
mos de Machine Learning para la prediccion climatica, empleando variables como humedad,
presion y temperatura.

En 2023 se presenta el estudio “Cuantificacion y Prediccion de Lluvia a partir de Informa-
cién Obtenida de Radioenlaces de Microondas y Comunicaciones Satelitales Aplicando Machi-
ne Learning” [12], el cual analiza los riesgos asociados a eventos meteoroldgicos que afectan
a la poblacion. Destaca la recopilacion de datos mediante sensores y la implementacion de un
sistema de deteccion de precipitaciones atmosféricas, logrando una mejora del 5,88 % en métri-

cas de calidad respecto a otros modelos. Ademas, se entrenan redes neuronales en MATLAB



utilizando la funcién trainNetwork con parametros como sequence, response, layers y options.
El estudio subraya la diversidad de enfoques para la predicciéon climética, considerando tanto

software con licencia como herramientas de codigo abierto.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Meteorologia

La meteorologia estudia los fendmenos atmosféricos y sus procesos mecanicos con el obje-
tivo de realizar predicciones. El término proviene del griego meteoros (alto) y logos (tratado).
Esta disciplina clasifica los fendmenos atmosféricos en categorias como aéreos, acuosos, grani-

70, auroras polares, arcoiris y rayos [13].

2.2.2. [Estaciones meteorologicas

Las estaciones meteoroldgicas son puntos de observacién ubicados en sitios estratégicos
para la recopilacion de datos atmosféricos con fines de analisis en tiempo real y diferido. Estos
espacios deben cumplir con estdndares y técnicas normalizadas que garanticen la precision y

confiabilidad de las mediciones [14].

2.2.3. Efecto invernadero

El efecto invernadero es un fendmeno natural causado por la presencia de ciertos gases en

la atmdsfera, los cuales retienen parte de la radiacién solar que intenta escapar al espacio. Este



proceso devuelve la radiacion a la litdsfera, generando un aumento en la temperatura ambiental.
Se trata de un mecanismo esencial para la regulacion térmica de cualquier planeta con atmdsfera

[15].

2.2.4. Gases de efecto invernadero

Los gases acumulados en la atmdsfera por causas naturales o antropogénicas se denominan
gases de efecto invernadero. En los dltimos afios, las actividades humanas han incrementado
significativamente su concentracion, intensificando el efecto invernadero y elevando la tempe-
ratura global [15].

Las principales consecuencias del cambio climatico acelerado incluyen:

Dafios en la biodiversidad.

» Incendios.

s Deshielo.

m Subida del nivel del mar.

m Desertizacion.

= Aumento de la temperatura.

= Fendmenos meteoroldgicos extremos [15].



2.2.5. Cambio climatico en Ecuador y su capital

La evidencia del cambio climético y su impacto global es contundente, reflejada en trans-
formaciones visibles como el aumento significativo del nivel del mar.

El derretimiento de glaciares y capas polares, junto con el aumento de la temperatura glo-
bal, provoca fendmenos extremos como olas de calor y frio. Estos cambios constituyen una
evidencia clara del cambio climético.

La segunda comunicacién nacional sobre el cambio climdtico identifica varias influencias

probables en Ecuador, entre ellas:

1. Intensificacion de eventos climaticos extremos, como los asociados a la Oscilacion del

Sur-El Nifio;
2. Retroceso de glaciares;
3. Reduccion del drenaje anual;
4. Aumento en la transmisién de enfermedades tropicales;
5. Expansion de especies invasoras en Galdpagos y otros ecosistemas sensibles; y
6. Pérdida de biodiversidad.

Este tltimo aspecto es especialmente critico, dado el alto valor del patrimonio genético del pais,
cuya conservacion es fundamental no solo a nivel nacional, sino también global. Estos andlisis
subrayan la necesidad de adoptar medidas alineadas con las disposiciones constitucionales del

Ecuador [16].
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2.2.6. Prediccion de variables climaticas

La prediccion climatica se basa en una amplia variedad de modelos desarrollados por distin-
tos grupos e instituciones, los cuales emplean variables atmosféricas como temperatura, presion,
humedad relativa y precipitacion para su entrenamiento. La implementacion de estos métodos
requiere herramientas adecuadas que optimicen el uso del modelado numérico, con el objetivo
de ofrecer soluciones tedrico-practicas para futuras proyecciones climaticas [17].

El estudio de las caracteristicas climaticas de una region es fundamental para anticipar
fendmenos inesperados y mitigar sus efectos. Comprender y predecir estas variaciones permite
tomar decisiones informadas a nivel nacional, optimizando el uso de conocimientos, técnicas y

herramientas para la gestion climética.

2.2.7. Modelos climaticos

Para comprender los fendmenos fisicos de la atmésfera, se han desarrollado modelos que
estudian las variables climdticas y su comportamiento. Los primeros intentos se remontan al
siglo III a. C., cuando Eratéstenes relaciond el clima con la posicion del sol. Posteriormente,
Edmond Halley formul6 la primera teoria climatica, publicada después de la Segunda Guerra
Mundial, basada en datos de la corriente en chorro [17].

En la década de 1950, Norman Phillips desarroll6 el primer modelo computarizado de circu-
lacion global. Aunque limitado por la capacidad informaética de la época, emple6 placas cilindri-
cas para simplificar la geometria. A pesar de estas restricciones, el modelo logré simular el mo-

vimiento atmosférico a escala mensual y a largo plazo, sentando las bases para el desarrollo de

11



los modelos de circulacién general [17].

A partir de la década de 1960, surgieron nuevos modelos climiticos mas avanzados. En
1969 se describi6 el modelo de balance energético (EBM), seguido en 1970 por el modelo
estadistico dindmico (SDM) y, posteriormente, el modelo de complejidad intermedia (EMIC).
Estos dltimos han experimentado importantes avances en las ultimas décadas.

Los modelos climéticos simulan los procesos atmosféricos de la Tierra mediante ecuaciones
diferenciales basadas en la fisica, la mecdnica de fluidos y la quimica. Desde la década de 1970,
el aumento de la capacidad informaética ha permitido incorporar un mayor nimero de variables,
agrupadas en procesos radiativos, cinéticos, superficiales y quimicos.

El componente radiativo abarca la entrada de radiacion solar, su absorcion en la atmésfera
y los océanos, y la emision de radiacion infrarroja. En cuanto a la dindmica atmosférica, la
energia se transporta a través del viento y las corrientes ocednicas. Los procesos superficiales

involucran cambios en los océanos, el hielo, la vegetacion y la humedad [17].

2.2.7.1. Modelo ECHAMA4.5

El modelo de circulacion general ECHAMA4.5 es el cuarto de una serie desarrollada en el
Max Planck Institut fiir Meteorologie (MPIM) y deriva del modelo del European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts (ECMWEF).

Con base en los trabajos de Phillips y Lohman & Benmartz, este modelo emplea como
variables la vorticidad, la divergencia, el logaritmo de la presion en la superficie, la temperatura

y las razones de mezcla del vapor de agua, el agua liquida en las nubes y el hielo. Las ecuaciones
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se resuelven en 19 niveles verticales mediante un sistema de coordenadas hibridas, utilizando

el método espectral con truncacion triangular en el nimero de onda 42.

2.2.7.2. Modelo CCM3.6

Es un modelo general desarrollado por el National Center for Atmospheric Research (NCAR).
Siguiendo a Rasch & Kristjdnsson, el CCM3.6 se caracteriza por el uso de ecuaciones de evo-
lucién para el calor y el momento, empleando una representacion espectral para el tratamiento

horizontal y diferencias finitas de primer orden para gradientes verticales [18].

2.2.7.3. Modelo de balance de energia (EBMs)

Este modelo evaluia el cambio en el sistema climatico a partir del ingreso de energia al pla-
neta. Se centra en la energia termodindmica, ya que no altera directamente el sistema climético.
No proporciona una dimension espacial concreta, sino que refleja un promedio global. Gene-
ralmente, se emplea para el andlisis de fendmenos externos y la interpretacion de resultados

complejos [18].

2.2.7.4. Modelos radiativos-convectivos (RCMs)

Estos modelos pueden representarse en una o dos dimensiones. Los unidimensionales simu-
lan la transferencia de energia y las variaciones de radiacion a lo largo de la altitud atmosférica,
mientras que los bidimensionales incorporan tanto la dimension vertical como la horizontal. Fi-
nalmente, los RCMs determinan los efectos de las variaciones en los gases de efecto invernadero

sobre la radiacion terrestre (emisividad), influyendo en la temperatura [18].
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2.2.7.5. Modelo de restricciones dimensionales

Estos modelos incorporan dos o mas dimensiones latitudinales. Un conjunto de estadisticas
resume la velocidad y direccion de los vientos, mientras que un coeficiente de difusion regula
el transporte de energia. Denominados Estadistico Dindmico (SDMs), se emplean para analizar

las corrientes horizontales y los procesos que las afectan [18].

2.2.8. Declaracion de variables atmosféricas

Gracias al modelo ARIMA propuesto en “Prediccion de variables meteorolégicas por me-
dio de modelos ARIMA”, se identifican variables atmosféricas esenciales para el monitoreo y
la prediccidn climdtica. Este modelo emplea datos almacenados a nivel horario en estaciones
meteoroldgicas, incluyendo fecha y hora, velocidad del viento, precipitacion, radiacion solar,
temperatura media y humedad relativa [19].

El proceso de prediccion del clima se define como prondstico del tiempo. Mediante la ad-
quisicion de datos en tiempo real, es posible prever la lluvia utilizando variables atmosféricas

como humedad, presién y temperatura, las cuales se obtienen a través de sensores especificos

[2].

2.2.9. Firebase

Es una base de datos en tiempo real, utilizada en aplicaciones moviles y en la nube para
gestionar informacion de manera eficiente. Su velocidad supera a HTTP, ya que opera mediante

una unica conexion socket. Funciona como una base de datos de back-end estructurada en tiem-
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po real, proporcionando a los desarrolladores una API para sincronizar y almacenar datos en la

nube [20].

2.2.10. Aprendizaje automatico

Se define como una rama de la inteligencia artificial enfocada en replicar las capacidades
de aprendizaje humano mediante algoritmos. Un algoritmo se considera inteligente si aprende
y se adapta a los cambios del entorno, asi como a nuevas situaciones de forma automatica. El
proceso de aprendizaje optimiza los pardmetros del modelo al minimizar un criterio de error
[21].

También conocido como machine learning, es una rama de la inteligencia artificial que per-
mite a las miquinas aprender mediante algoritmos que procesan muestras de datos sin requerir
un modelo matematico preprogramado [22].

El machine learning es una herramienta robusta aplicable a diversos dmbitos. Sin embargo,
la variedad de modelos desarrollados requiere una seleccion adecuada segtn las necesidades
especificas y los datos disponibles para cada aplicacién.

Existen dos tipos de machine learning: supervisado y no supervisado.

2.2.10.1. Aprendizaje supervisado

En este tipo de algoritmo, la intervencién humana es fundamental, ya que el aprendizaje
depende de datos introducidos, clasificados y etiquetados por el usuario. Estos datos pueden

emplearse para tareas de clasificacion, donde los objetos se asignan a distintas categorias, o de
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regresion, cuando se busca predecir un valor numérico [22].

2.2.10.2. Apendizaje no supervisado

En este tipo de algoritmo, no se requiere intervencién humana, ya que el aprendizaje se
basa en la identificacion de patrones a partir de datos no etiquetados. Existen dos enfoques
principales: clustering, donde se agrupan los datos segtn similitudes, y asociacion, que permite

identificar reglas y relaciones dentro del conjunto de datos [22].

2.2.11. Técnicas de aprendizaje utilizadas para predecir el clima.

En la prediccion climética, diversas variables pueden analizarse, como la velocidad del vien-
to, cuya estimacion resulta compleja debido a la variedad de modelos disponibles. Para su pre-
diccién, se emplean diferentes enfoques de machine learning, como redes neuronales, vecinos
cercanos, regresion lineal y arboles aleatorios. Ademads, es posible combinar estos modelos para
mejorar la precision de los resultados [23].

Uno de los métodos mas relevantes es k-nearest neighbors (K-NN), un algoritmo de cla-
sificacion y prediccion sencillo pero eficaz. Su enfoque no se basa en determinar un nimero
fijo de vecinos, sino en considerar aquellos més cercanos segtn el valor de K seleccionado. La
distancia euclidiana es la métrica mas utilizada para esta aproximacion, aunque también pue-
den emplearse otras como Chebyshev, Manhattan y Mahalanobis. Estas caracteristicas hacen de
K-NN un algoritmo idéneo para la prediccion climatica [23].

Algoritmos como la regresion lineal no son adecuados para la prediccion climética, ya que

16



su enfoque se basa en modelar la relacion entre una variable de interés y un conjunto de variables
predictoras mediante una ecuacion lineal. Sin embargo, el clima es altamente variable y no sigue

un comportamiento lineal, lo que limita la precision de este modelo en dicho contexto.
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Capitulo 3

Desarrollo

Este capitulo describe el proceso de seleccion de variables, la implementacion del sistema
o servidor local para la recopilacién de datos ambientales, el almacenamiento en la nube y la
gestion de la informacion. Finalmente, se presenta el disefio de un sistema capaz de predecir, a

corto plazo, al menos una variable climatica mediante un algoritmo de machine learning.

3.1. Metodologia

El modelo en cascada, también conocido como secuencial, se emplea en proyectos experi-
mentales como el sistema de prediccion climatica. Este enfoque divide el desarrollo en fases
estructuradas, estableciendo objetivos especificos en cada etapa y permitiendo un avance orde-

nado del proyecto.
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Figura 3.1: Modelo en Cascada.

Resultados

= Analisis de variables atmosféricas: Se seleccionaron tres variables atmosféricas depen-
dientes y una independiente. El estudio se basé en un articulo que considera la humedad
relativa, la temperatura ambiental y la presion atmosférica como variables clave para el
andlisis y la prediccion climdtica. Estas variables son fundamentales para la precision del
modelo. Como variable a predecir se eligio la lluvia, dado que puede ser etiquetada segin

su ocurrencia [2].

3.2. Diseiio del sistema de prediccion del clima

3.2.1. Seleccion de los sensores

En la seleccion de sensores se consideraron la precision, el costo, el rango de medicion y
otras caracteristicas diferenciadoras. Se prioriz6 la optimizacion de gastos y la versatilidad del

sistema para su aplicacion en diversos campos.
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Las primeras variables seleccionadas para el sensor son la temperatura y la humedad relativa,
las cuales pueden medirse con distintos dispositivos. En la Tabla 3.1 se presentan las diferencias

entre ellos para facilitar su seleccion.

Tabla 3.1: Comparativa de sensores de temperatura y humedad

Sensor Rango de temp. Precision de temp. Rango de hum. Precision de hum.

DHT11 0°Cas50°C +2°C 20% a 80% RH +5% RH
DHT22  -40°Ca 125°C +0.5°C 0% a 100% RH +2-5% RH
BME280  -40°C a 85°C +1°C 0% a 100% RH +3% RH
AHT?20 -40°C a 85°C +0.3°C 0% a 100% RH +2% RH

La informacién se extrae de [24, 25], donde se realiza una comparativa de distintos sensores.
Se destaca que el sensor DHT22 es uno de los més confiables para este sistema debido a su am-
plio rango de temperatura, lo que permite su adaptacion a diversos entornos sin inconvenientes.
Ademads, presenta una alta precision en la medicién y una tolerancia minima en comparacion

con otros sensores analizados. La Tabla 3.2 detalla sus ventajas y desventajas.
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Tabla 3.2: Ventajas y desventajas de los sensores de temperatura y humedad

Sensor  Ventajas Desventajas
DHTI11 Econdmico, facil de usar Menor precisiéon, rango de
medicién limitado

DHT22 Alta precision, amplio rango Mads caro que el DHT11, co-
de medicion municacién més lenta

BME280 Alta precisién, mide presion Mads caro, mds complejo de
atmosférica, interfaz 12C integrar

AHT20 Alta precision, interfaz 12C, Relativamente nuevo, menos

buena estabilidad en condi-

ciones adversas

documentacién disponible

En la Figura 3.2 se puede observar el sensor usado [26].

La siguiente variable considerada para la seleccion del sensor fue la presion atmosférica.

Figura 3.2: Sensor DHT22
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Los criterios de eleccion incluyeron precision, amplitud de medicion y fiabilidad. En la Tabla

3.3 se presenta una comparativa de los sensores evaluados.

Tabla 3.3: Comparativa de sensores de presion atmosférica

Sensor  Rango de Presion Precision Resolucion

BMP180 300 a 1100 hPa  £0.12hPa  0.01 hPa
BMP280 300 a 1100 hPa +1 hPa 0.16 hPa
BME280 300 a 1100 hPa +1 hPa 0.18 hPa
MS5611 10 a 1200 hPa +0.03 hPa  0.01 hPa

LPS22HB 260 a 1260 hPa +0.1 hPa 0.01 hPa

La informacidn se extrae de [27, 28, 29, 30, 31], donde se comparan distintas caracteristicas
de los sensores evaluados. Se selecciona el sensor BMP180 por su alta precision y bajo consumo
de energia, caracteristicas ideales para la prediccidon climatica en diversas condiciones. La Tabla

3.4 presenta sus ventajas.
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Tabla 3.4: Ventajas de los sensores de presion atmosférica

Sensor  Ventajas

BMP180 Alta precision, bajo consumo de energia, compacto.

BMP280 Mejor precision que el BMP180, también mide tem-
peratura y humedad.

BME280 Alta precision, mide temperatura y humedad, interfaz
12C y SPL.

MS5611  Muy alta precision, amplio rango de presion.

LPS22HB  Alta precision, bajo consumo de energia, compacto.

El sensor seleccionado se observa en la Figura 3.3 [32].

Figura 3.3: Sensor BMP180

Finalmente, se selecciona un sensor para detectar la presencia de lluvia y validar su ocu-
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rrencia en el sistema. La Tabla 3.5 presenta una comparativa de los sensores evaluados para esta

funcidn, con el objetivo de garantizar una recopilaciéon de datos precisa y confiable.

Tabla 3.5: Comparativa de sensores de lluvia

Sensor Protocolo de Voltaje de Ventajas
Comunica- Suministro
cion
DSK Raindrops Analdgico, 3.3Vas5V  Alta sensibilidad, fécil
Digital de usar, resistente a la
corrosion
YL-83 Analégico, 3.3V a5V  Altasensibilidad, inclu-
Digital ye médulo comparador
FC-37 Analégico, 3.3VasV Alta sensibilidad, resis-
Digital tente a la corrosion

En esta seccion no se identifica una diferencia significativa entre los sensores evaluados
[33, 34], ya que presentan un desempefio similar en términos de sensibilidad, durabilidad y
precision. Por esta razén, cualquiera de ellos resulta adecuado para la deteccioén de lluvia. En

este caso, se selecciona el sensor DSK Raindrops, representado en la Figura 3.4 [35].
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Figura 3.4: Sensor DSK raindrops

3.2.2. Seleccion de microcontrolador

El uso de un microcontrolador se considera debido a sus multiples ventajas, entre ellas su
eficiencia, escalabilidad y estabilidad [36]. A diferencia de un microprocesador, que cuenta con
un hardware mas robusto y una mayor cantidad de funcionalidades, un microcontrolador resulta
mads adecuado para este tipo de aplicaciones, ya que evita posibles limitaciones derivadas del
exceso de caracteristicas innecesarias. La Tabla 3.6 y la Tabla 3.7 presentan las diferencias clave

para la seleccion del microcontrolador més adecuado.
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Tabla 3.6: Comparativa de microcontroladores

Microcontrolador Procesador Frecuencia Mem Flash RAM  Conect. GPIO
ESP32 Tensilica Hasta Hasta 16 MB 520 KB Wi-Fi, 34
Xtensa 240 MHz Bluetooth
LX6 (dual-
core)
Arduino Uno ATmega328P 16 MHz 32 KB 2KB Ninguna 14
STM32F103C8T6 ARM 72 MHz 64 KB 20 KB Ninguna 37
Cortex-M3

Tabla 3.7: Ventajas comparativas de microcontroladores

Microcontrolador Ventajas

ESP32 Alta potencia de procesamiento, co-
nectividad Wi-Fi y Bluetooth inte-

grada, bajo costo

Arduino Uno Facil de usar, gran comunidad de

soporte, ideal para principiantes

STM32F103C8T6 Alto rendimiento, bajo costo, so-

porte para periféricos avanzados

La informacion se extrae de [37, 38]. Como se observa en la comparativa, los tres microcon-

troladores evaluados resultan adecuados para este sistema. Sin embargo, la ESP32 es la opcién
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mas indicada debido a su alto rendimiento, mayor cantidad de entradas y amplias funciona-
lidades, lo que permite la integraciéon de mds sensores y mejora la precision del sistema de

prediccion. La Figura 3.5 presenta este microcontrolador [39].

Figura 3.5: Microcontrolador ESP32

3.2.3. Seleccion del microprocesador

Un microprocesador incorpora una CPU, memoria y periféricos de entrada y salida en un
solo chip, permitiendo el control eficiente de dispositivos electronicos y sensores [40].

Esta seccion analiza las caracteristicas de diversos microcontroladores con funciones si-
milares a las de un ordenador. Su propésito es seleccionar el mas adecuado en términos de

simplicidad y eficiencia. La Tabla 3.6 y la Tabla 3.9 presentan su comparacion.
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Tabla 3.8: Comparativa de microprocesadores

Microprocesador  Procesador Frecuencia Mem RAM Conectividad GPIO
Raspberry Pi 3B+  Broadcom 1.4 GHz 1 GB Wi-Fi, Bluetooth, 40
BCM2837B0 Ethernet
(quad-core)
Intel Celeron N3350 Intel Celeron 1.1 GHz 2 GB Wi-Fi, Ethernet N/A
N3350 (dual- (2.4 GHz
core) turbo)
ODROID-C4 Amlogic 2.0 GHz 4 GB Wi-Fi (con adap- 40
S905X3 tador), Ethernet

(quad-core)

Tabla 3.9: Ventajas comparativas de microprocesadores

Microprocesador  Ventajas

Raspberry Pi 3B+  Bajo costo, facil de usar, gran comunidad de so-

porte, conectividad integrada

Intel Celeron N3350 Mayor rendimiento en tareas de procesamiento,

soporte para graficos integrados

ODROID-C4 Alto rendimiento, mayor memoria RAM, so-

porte para 4K, comunidad activa

La informacidn se extrae de [41, 42]. Tras analizar las caracteristicas de estos microprocesa-
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dores y procesadores, se selecciona el més adecuado para esta aplicacion, priorizando simplici-
dad y eficiencia. Dado que el sistema operativo a emplear es Linux, se aprovechan sus ventajas
sobre sistemas mas robustos, permitiendo el uso de aplicaciones especificas como la conectivi-
dad del equipo, la comunicacién con el microcontrolador y el funcionamiento de la distribucién
seleccionada. Estas tareas requieren un uso minimo de los recursos del dispositivo, por lo que

se elige la Raspberry Pi 3B+, representada en la Figura 3.6 [43].

Figura 3.6: Miprocesador Raspberri Pi 3b+

3.2.4. Seleccion de la base de datos en tiempo real

Las bases de datos en tiempo real son sistemas de gestion de datos disefiados para entornos
donde el tiempo es un factor critico. A diferencia de las bases de datos tradicionales, estdn
optimizadas para garantizar la ejecucion de operaciones dentro de plazos estrictos [44].

El disefio de estas bases de datos incorpora técnicas como la planificacion de tareas en tiem-

po real, la priorizacién de consultas y la gestion eficiente de recursos, asegurando la ejecucion
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de operaciones dentro de los limites de tiempo requeridos. Ademas, deben procesar grandes

volimenes de datos sin afectar el rendimiento, lo que las convierte en herramientas esenciales

en entornos donde la velocidad y la precision son fundamentales [44].

A continuacion, la Tabla 3.10 presenta una comparacion de distintas bases de datos en tiem-

po real para determinar la mas adecuada para el sistema.

Tabla 3.10: Comparativa de bases de datos en tiempo real

Caracteristica Firebase RTDT MongoDB Amazon DynamoDB
Modelo de datos  NoSQL (JSON) NoSQL  (Document- NoSQL  (Key-Value,

based) Document-based)
Sincronizacién Si No (requiere configura- Si

en tiempo real

Escalabilidad

Seguridad

Facilidad de uso

Alta (con multiples ins-

tancias)

Reglas de seguridad ba-

sadas en expresiones

Alta (Multiples plata-

formas)

cién adicional)

Alta (sharding)

Reglas de acceso basa-

das en roles

Media (requiere confi-

guracion)

Alta (autoescalado)

IAM (Identity and Ac-

cess Management)

Alta (gestién automati-

ca)

La informacion utilizada en este estudio proviene de las fuentes citadas en [45], [46] y [47].

El andlisis comparativo de las caracteristicas técnicas de diversas bases de datos en tiempo real

determina que Firebase es la opcidon mas adecuada para el sistema propuesto. Su capacidad de

sincronizacion en tiempo real permite actualizar los datos instantdneamente en todos los dispo-
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sitivos conectados. Ademds, su funcionalidad offline almacena la informacion localmente y la
sincroniza automaticamente al restablecer la conexidn a Internet. Por dltimo, su sistema de se-
guridad proporciona un control granular sobre el acceso a los datos, garantizando su proteccion
y gestion eficiente. Estas caracteristicas consolidan a Firebase como la mejor alternativa para el

desarrollo del sistema.

3.3. Implementacion del sistema de prediccion del clima

3.3.1. Partes usadas para la construccion del hardware del sistema

El desarrollo del sistema se basa en un flujo metodoldgico estructurado, desde la adquisi-
cién de datos hasta la generacion de prondsticos climaticos. Requiere una seleccién rigurosa
de componentes tecnoldgicos y variables meteoroldgicas, integrando sensores especializados y
dispositivos de procesamiento cuya interoperabilidad optimiza la eficiencia del sistema.

Se implementa Firebase como plataforma de gestion en la nube, permitiendo el monitoreo
en tiempo real y la visualizacion de las variables atmosféricas. Ademads, facilita el almacena-
miento local de datos, esencial para su preprocesamiento. Una vez organizada la informacion,
se entrenan los modelos predictivos y se evaliia su desempefio para validar la precision de las
proyecciones climéticas.

La Figura 3.7 muestra la secuencia operativa del sistema, resaltando la interconexion l6gica
entre cada etapa y su contribucion a la generacion de predicciones basadas en andlisis cientifico-

técnico. Esta representacion grafica facilita la comprension del mecanismo propuesto, eviden-
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ciando su coherencia metodoldgica y su potencial replicabilidad en contextos similares. El cir-

cuito se disefia utilizando el software Fritzing.

temperatura

Sensor de
temperatura

Sensor de
presion
atmosférica

presion atmosférica

Microcontrolador -Microcomputador

Sensor de
humedad
relativa

Sensor de lluvia
; N
lluvia

humedad relativa

A

Servidor Local Base de datos en
tiempo real

Figura 3.7: Secuencia de funcionamiento del sistema

3.3.2. Construccion y optimizacion del hardware y software del sistema
Los componentes empleados en la construccion del sistema incluyen:

Sensor de humedad DHT?22.

Sensor de temperatura DHT22.

Sensor de presion atmosférica BMP180.

Sensor de lluvia DSK raindrops.
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» Microcontrolador ESP32.

= Microcomputador Raspberry Pi 3B+.

Esta seccion describe el circuito de conexion del sistema y sus componentes. La Figura 3.7
muestra el disefio, donde la integracion de estos elementos asegura un funcionamiento 6ptimo

y eficiente.

fritzing

Figura 3.8: Circuito para la recepcion de datos

3.3.3. Implementacion del codigo para el funcionamiento del circuito

El cédigo'inicia con la importacién de las librerfas necesarias para el correcto funciona-
miento de los sensores. Luego, se definen las variables y arreglos requeridos durante la ejecu-
cién del programa. Posteriormente, se inicializa el puerto serial y se configura un contador de
tiempo basado en el reloj interno de la ESP32, evitando pausas o retardos y garantizando una

ejecucion eficiente y continua de las funciones.

IConsulte el c6digo en “Cédigo de Arduino”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/codigo_ESP32_RecepcionDatos/Mini_Estacion_Metereologica/Mini_Estacion_Metereologica.ino

Al iniciar el sistema, se verifica el correcto funcionamiento de los sensores. Confirmada
su operatividad, se realizan las mediciones empleando las bibliotecas especificas. Los datos
recopilados se almacenan en un arreglo para su procesamiento. Finalmente, la funcién print
transmite la informacidn a través del puerto serial de forma estructurada y precisa. La Figura

3.9 muestra el diagrama de bloques del sistema.

INICIO

Inicializacion y
configuracion
del puerto
Serial

¢Los
sensores Imprimir
funcionan? "DHTxx text!"

Implementacion
deretardode 1 [=sti
minuto

Adquisicion de

»| datos de sensores
mediante

medirValores()

1

Imprimir
"Falla de
Lectura del
sensor!"

Validacion
de la adquisicion
de datos

Almacenamiento
de datos en un
array

Salida de
datos a
través del
puerto Serial

FINAL

Figura 3.9: Diagrama de bloques del sistema de recepcion de datos
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3.3.4. Comunicacion del puerto serial con el microcomputador

Se instala el sistema operativo DietPi en la Raspberry Pi 3B+, una distribucion ligera y opti-
mizada basada en Debian, disefiada para dispositivos de bajo rendimiento. Su eleccién responde
a la necesidad de minimizar el consumo de recursos durante la recepcion y comunicacion de da-
tos entre el microcontrolador ESP32 y el microcomputador, garantizando asi un funcionamiento
eficiente.

Ante la ausencia de una pantalla en el microcomputador, se prescinde de interfaces graficas
para evitar el consumo innecesario de recursos y posibles ralentizaciones. En su lugar, se con-
figura la Raspberry Pi para operar mediante SSH (Secure Shell), un protocolo que permite la
comunicacion y transferencia de datos entre dispositivos a través de una red WiFi. Esta cone-
Xién, establecida dentro de la misma red local, facilita la administracién remota y el monitoreo
del sistema sin requerir hardware adicional.

Se establece la comunicacion SSH mediante MobaXterm, configurando la direccion IP y la
clave de acceso. Una vez conectados los dispositivos, la Figura 3.10 muestra la comunicacion
del puerto serial entre el microcontrolador y el microcomputador, garantizando una transmision

de datos precisa y eficiente.
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[l 192.168.2.180 (root)
AETIE] s View Xserver Tools Games Settings Macros Help

Tools Games View Split MultiExec Tunneling Package
A [&]2. 192 180 (root)

root@ietPi:~# screen -r
[detached from 16219.m1Sesion]
E root@ietPi:~# screen /dev/ttyUSBO 115200
¥ Name .00,15.70,75602.00,0.00
;. e .00, .70,75609.00,0.00
_cache PO . OC .70,7560.00,0.00
.config Do . .70,75605.00,0.00
ey PO .00,15.70,75607.00,0.00
€ local 9000, 15.70,75608. 00, 0. 00
00, 15.70,75608.00,0.00
0.00,15.70,75610.00,0.00
0.00,15.70,75610.00,0.00
.90,15.70,75606.00,0.00

0,15.70,75609.00,0.00
0.6 .70,75607.00,0.00
0.00,15.70,75608.00,0.00
0.00,15.70,75604.00,0.00
p.00,15.70,75602.00,0.00
¢ .70,75612 0.00
.70,75606 .00
.70,75608.00,0.00

2.00,0.00

Fd Remote monitoring

Follow terminal folder
U Loading remote monitoring, please wait...

UNREGISTERED VERSION - Please support MobaXterm by subscribing to the professional edition here: htl obe m.mobatek.net

Figura 3.10: Conexidn entre la Raspberri Pi y la ESP32 mediante SSH

3.3.5. Comunicacion entre el microcomputador y la base de datos en tiem-
po real

En esta etapa, se configura Firebase como base de datos en tiempo real. El proceso incluye
la definicién de reglas de seguridad, la obtencién de la URL de acceso a los datos y la descarga
de un archivo JSON con las credenciales de autenticacion. Finalmente, un script inicializa la
conexion y establece la comunicacion con la base de datos.

Para garantizar la comunicacion efectiva entre los datos del puerto serial y la base de datos
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en tiempo real, se implementa un cédigo desarrollado en Python que emplea librerias espe-
cializadas en gestion de comunicacidn serial. Estas herramientas permiten la captura y alma-
cenamiento temporal de los datos en variables estructuradas para su posterior transmision. El
sistema incorpora funciones condicionales que gestionan excepciones, previenen interrupcio-
nes del proceso y aseguran la continuidad operativa ante eventuales fallos mediante iteraciones
automaticas.

Entre las librerias mas importantes utilizadas se encuentran firebase-admin, que permite leer
las credenciales de Firebase y gestionar la conexion con la base de datos; logging, un médulo
incorporado en Python que genera registros de los eventos del programa, facilita la depuracién
de errores y permite definir filtros, formatos y destinos para los registros; JSON, utilizada para
codificar y decodificar datos en formato JSON, fundamental en este script; y schedule, que
ayuda a programar tareas especificas en intervalos de tiempo determinados.

Estas librerias, junto con otras empleadas en el desarrollo y el c6digo®. Ademds, en la Figura

3.11 se presenta un diagrama de bloques que resume la l6gica del cédigo implementado.

2Consulte el cédigo en “Cédigo de Python”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/conexion_conFirebaseRealTimeDatabase/MinStatin_Reception_Data_Server.py

INICIO
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puertos y variables
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confirmacién: "El
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correctamente”

v

Implementacion
de espera

Transmision de datos

programada
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libreria Schedule

Invocacion de la funcién
grabar_datosFIREBASE()

1]

Lectura de datos
desde el puerto
Serial de la ESP32

Decodificacién de
datos del puerto
Serial, verificacién y («-Si
almacenamiento en
un array

transmision
de datos a través
del puerto serial
es correcta?

0—p-|

!

¢Los
datos del array
contienen mas de
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Asignacion de
valores del array a
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Manejo de
errores: Imprime
"Error al enviar
datos serial"
Imprime "Datos
del serial

rercogidos
exitosamente:"

Invocacién de
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enviar_datos1
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de diccionario para ‘

subida a la nube Manejo de errores:

T Imprimir "Error al

a FIREBASE y
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Figura 3.11
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3.3.6. Creacion de la base de datos

En esta seccion, se crea una base de datos mediante un algoritmo’desarrollado en Jupyter

Notebook, una herramienta web que permite crear, compartir documentos y ejecutar scripts de

manera interactiva.

En este script, primero se establece una conexién con Firebase utilizando sus credenciales

para acceder a la base de datos en tiempo real. El objetivo es recibir los datos sensados al instante

desde Firebase, almacenarlos en variables y luego utilizarlos en la base de datos creada. Para

gestionar esta base de datos, se emplea la libreria sqlite3 en Python, que permite afiadir los datos

sensados por el sistema de recepcion en intervalos de tiempo configurados. En la Figura 3.12,

se observa como se agrega cada dato a la base de datos local.

2025-01-21 20:14:34,542 - INFO - Datos subidos exitosamente
{'Humedad (©-168)% RH': 1606.0,
Data actualizada exitosamente

(1737506021.
(1737506617
(1737507214
(1737507810.
(1737508408

2683346,
7362952,
2063231,
85408345,
8211568,

14.8,
14.5,
14.1,
14.0,
14.4,

100.0,
100.0,
.a,
o,
a,

100

100.
100.

2025-01-21 20:24:35,150 - INFO
{'Humedad (©-108)% RH': 100.@,
Data actualizada exitosamente

(1737506617
(1737507214
(17375078160.
(1737508408
(1737509004

7362952,
2063231,
8548345,
8211568,
@558192,

14.5,
14.1,
14.0,
14.4,
14.2,

108.
100.
100.
106.
108.

2025-01-21 20:34:35,784 - INFO
{'Humedad (©-108)% RH': 100.@,
Data actualizada exitosamente

(1737507214.
(1737507810.
(1737508408.
(1737509004
(1737509605

2063231,
8546345,
8211568,
8558192,
1523612,

14.1,
14.0,
14.4,
14.2,
14.4,

100.0,
100.0,
.a,
Q,
a,

1ee

100.
100.

'Presion Atmosferica Pa':

75.
75.
75.
75.
75.

6, 9)

63,
64,
65,
66,

@)
e)
a)
@)

75

- Datos subidos exitosamente

'Presion Atmosferica Pa':

a,
9,
9,
9,
a,

75.
75.
75.
75.
75.

63,
64,
65,
66,
67,

e)
e)
@)
e)
e)

75.

- Datos subidos exitosamente

'Presion Atmosferica Pa':

75
75
75
75
75

.64,
.65,
.66,
.67,
.67,

@)
e)
@)
e)
@)

75.

24

.66, 'Rain': @, 'Temperatura C': 14.4, 'timestamp': 17375688488.8211568}

25
67, 'Rain': @, 'Temperatura C': 14.2, 'timestamp': 1737509004.0559192}

26
67, 'Rain': @, 'Temperatura C': 14.4, 'timestamp': 1737509605.1523612}

Figura 3.12: Datos afiadidos a la base de datos creada

3Consulte el cédigo en “Cédigo en Jupyter Notebook”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos/daba_index_sqlite3.ipynb

También se emplean datos histéricos del mismo sector sensado, obtenidos a través de NASA
POWER, una pagina web que permite acceder a registros meteoroldgicos antiguos. Estos datos
mejoran la base de datos mediante un proceso de preprocesamiento y depuracion, eliminando
informacion que podria confundir al modelo predictivo [48].

Finalmente, la base de datos creada incluye tanto datos sensados sobre la probabilidad de
lluvia, obtenidos con el hardware del sistema, como datos historicos proporcionados por NASA
POWER. Cabe mencionar que la herramienta NASA POWER proporciona datos en mm/hora,
por lo que clasifica y etiqueta la informacion segun la cantidad de mm/hora, de acuerdo con la

Tabla 3.11.

Tabla 3.11: Clasificacién de la lluvia segin su intensidad
Intensidad mm/h mm/6h mm/15 dias

Ligera >2.5 >15 >225
Moderada 2.5-7.5 15-45 225-675
Fuerte >7.5 >45 >675

La informacion utilizada en este estudio proviene de [49] y facilita la construccién de la base
de datos®. Inicialmente, se lleva a cabo el preprocesamiento de los registros obtenidos mediante
la herramienta NASA POWER.

Una vez estructurada la base de datos, procede a etiquetar los registros de manera adecuada,
utilizando como referencia la Tabla 3.11. Este proceso clasifica la intensidad de las lluvias segtn
los criterios establecidos. Los resultados de este etiquetado se observan en la Tabla 3.12, donde
se detallan las categorias asignadas a cada registro.

Al unir la base de datos local con registros antiguos extraidos y registros actuales sensados

4Consulte la informacién en la seccién “Base de datos NASA POWER”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos/dataclim2023_2025.csv

Tabla 3.12: Etiquetas para la base de datos creada
Estado de la lluvia mm/h Etiqueta

Sin lluvia 0 0
Lluvia ligera 0-2.5 1
Lluvia moderada  2.5-7.5 2
Lluvia fuerte >7.5 3

con el sistema, se obtiene una base de datos’con 15,112 datos almacenados como se ilustra en

la Figura 3.13.

E DB Browser for SQLite - C:\Users\Robert Alvarez\Desktop\buenoGitHub_AlvaRob_Tesis\CreacionBaseDeDatos\... - [} X
File Edit View Tools Help

& Mew Database & Open Database . Write Changes & Revert Changes 13 Open Project 2 g Aftach Database »

Database Structure Browse Data Edit Pragmas Execute SQL Edit Database Cell F X

Table:| || mi_tabla ~| & 5 = J_JI' & _d' ” Mode: | Text v E

Tl
B
E ]

Unix_Timestamp Temp2M RH2M PreS rain ~

Filter Fiter  [Filter [Filter [Filter |
14903 1732971600.0 1234 6821 756 1
14904 17329752000 1215 ©68.53 7554 1
14905 1732978800.0 1164 70.19 7551 1
14906 1732982400.0  10.65 734 755 1
14907 1732986000.0 918 7882 7552 3 e or ot currenty in celi Tt/ T
14908 1732989600.0 7.25 89.6 75.56 3 J2cbaadeis)
14909 1732993200.0 6.25 93.58 75.61 3 Remote 8 x
14910 1732996800.0 568 040 7566 3
14911 1733000400.0 5.02 9423 7560 3 identty [Select an lorthy fo connect >
14912 17330040000  4.62 92.95 75.60 3 Detubio | toaul | Current Datzbuse
14913 1733007600.0 487 B9.87 7566 3
14914  1736867413.54924 24 711 758 0 Name L
14915  1736887885.18032 229 573 7554 0
14916  1736887951.37419 223 603 7554 0
14917  1736887951.37419 23 603 7554 0
14918  1736888017.55273 218 616 7556 0
14910  1736888083.72005 217 619 7556 O
14920  1736888140.94224 217 620 7556 0
14921  1736888216.11201 214 628 7556 0
14922 1736888282.27835 211 642 7556 0
149723 1736888348.58711 206 664 7556 0
14924  1736888414.76082 205 668 7557 0
14925  1736888480.93655 207 664 7556 0
140724 172ARQ2547 A2N27 M7 AR N 75 G5A n A < >
4 || 4 14903 - 14926 of 15111| b || M Go to:

SQL Log Plot DB Schema Remote

IITF-A

Figura 3.13: Total de datos recopilados y almacenados en la base de datos local.

5Consulte la informacién en la seccién “Base de datos unificada”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos/new_Data_Etq_JuputerkPa_unido.db

Mediante el balanceo de datos, se reduce significativamente el volumen de informacion y se
depuran etiquetas ruidosas que podrian generar confusién durante el entrenamiento del modelo.
Como resultado®, se obtiene un conjunto de 4000 datos limpios y organizados, los cuales se

pueden observar en la Figura 3.14.

5 DB Browser for SQLite - C\Users\Robert Alvarez\Desktop'buenoGitHub_AlvaRob_Tesis\CreacionBaseDeDatos\... — O X

File Edit WView Tools Help

& New Database = Open Database ] Write Changes % Revert Changes  Open Project »»| - g Attach Database ?
Database Structure Browse Data Edit Pragmas Execute SQL Edit Database Cell F x
rav |l opotedlate V] & % b | B8 8, 5 o] e e s BB >
Unix_Timestamp Temp2M RH2M PreS rain "
" X X ) N i 1679324400.0
Filter |F|Iter |F|Iter |F|Iter |F|Iter |
Jurrs 1/72983900U0.U 1U.3 ©Y.1/ /D>.04 U
3978 1729843200.0 12.45 78.6 75.69 0
3979 1729893600.0 74 9993 75.71 0
3980 1729897200.0 6.78 100.0 75.69 0
3081 1729900800.0 6.37 97.5 75.64 0 Type of data currently in cell: Text /
Numeric Apply
3982 1729904400.0 5.84 9454 75.58 0 12 character(s)
3983 1729908000.0 5.28 93.71 75.54 0
Remote g x
3984 1729911600.0 5.25 9452 75.52 0
3985 1729915200.0 5.78 96.57 75.54 0 Identity | Select an identity to connect 29
3986 1729918800.0 6.03 100.0 75.57 0 DBHub.io Local Current Database
3987 1729922400.0 7.18 100.0 75.61 0
3988 1730358000.0 10.22 87.05 75.64 0
Name Lasg
3989 1730361600.0 12.8 73.19 75.67 0
3990 1730703600.0 10.33 85.18 75.65 0
3991 1730707200.0 12.64 72.67 75.68 0
3892 1730710800.0 15.37 60.25 75.7 0
3993 1730714400.0 17.33 53.78 75.69 0
3994 1730718000.0 18.44 51.39 75.66 0
3995 1730721600.0 18.82 51.16 75.59 0
3996 1730725200.0 18.76 52.58 75.52 0
3997 1730728800.0 18.14 55.53 75.46 0
3998 1730732400.0 16.91 60.17 75.44 0
3999 1730736000.0 15.36  66.94 75.45 0
4000 1730739600.0 13.6 76.68 75.48 0 v < b4
M | 4 3977 - 4000 of 4000 b || Wl Go to:

SQL Log Plot DB Schema Remaote

T8

Figura 3.14: Base de datos con datos balanceados

6Consulte la informacién en la seccién “Base de datos balanceada”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos/exported_data.db

Finalmente, se obtiene una base de datos mejorada con solo dos etiquetas, lo que ofrece
mejores resultados para entrenar el modelo, como se explicard mds adelante. En esta base de
datos final’, se cuenta con un total de 2000 datos, obtenidos después de preprocesar y balancear

la informacién, como se muestra en la Figura 3.15.

5 DB Browser for SOLite - C\Users\Robert Alvarez\Desktop\tesisBB_ACT\pruebas_Modelos_3variab.. — ] X

File Edit View Tools Help

& MNew Database = Open Database Write Changes » & Open Project » |- g Attach Database »
Database Structure Browse Data Edit Pragmas Execute SQL Edit Database Cell f X
Table:| [=] mi_tabla v 8 6 w® B a ” Mode: |Text ~ = B Lo

Unix_Timestamp Temp2M RH2M PreS rain
. - . - - jON1679324400.0
Filter Filter |F|Iter |F|Iter' |F|Iter' |
766 1686013200.0 5.8 99.07 75.69 1
767 16860168000 347| 98.84) 75.66 1 Type of data currently in cell: Text [
768 1686020400.0 5.32 98.36 75.65 1 RITTETE Apply
12 character(s)
769 1686024000.0 5.33 97.81 75.66 1
770 1686027600.0 5.52 97.29 75.68 1 Remote BuX
mn 16860312000 6.25| 96.52| 75.7 1 Identity |Select an identity to connec %
772 1686034800.0 8.18 92.74 75.74 1
DBHub.io Local Current Database

773 1686038400.0 9.82 89.96 75.78 1
774 1686042000.0 11.35 83.91 758 1
775 1686045600.0 12.54 78.65 75.79 1 Hame
776 1686070800.0 10.95 85.56 75.58 1
777 1686074400.0 8.99 96.16 75.61 1
778 1686078000.0 8.21 99.39 75.65 1
779 1686081600.0 7.79 100.0 75.71 1
780 1686085200.0 7.39 100.0 75.76 1
781 1686088800.0 6.85 100.0 75.78 1
782 1686092400.0 6.33 99.82 75.77 1 v < >

| 4 |766- 783 of 2000 | | W Go to:

SQL Log Plot DB Schema Remote

UTF-8

Figura 3.15: Base de datos con datos balanceados

"Consulte la informacién en la seccién “Base de datos optimizada para el modelo de Machine Learning.”.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos/2etqNEW_exported_data.db

3.4. Descripcion de los modelos de machine learning utiliza-

dos.

A continuacion, se presenta una breve descripcion de los modelos de machine learning uti-

lizados para predecir el clima, junto con algunos detalles especificos:

3.4.1. Arbol de Decisién

El algoritmo de arbol de decisiéon opera como un arbol jerarquico, donde cada nodo re-
presenta una caracteristica de los datos y cada rama una decision basada en esa caracteristica.
Emplea la estrategia de “divide y vencerds” para identificar los mejores puntos de division,
evaluando todas las posibles divisiones y seleccionando la mas adecuada. Los hiperparametros,
como la profundidad del drbol, se optimizan mediante una buisqueda en cuadricula, probando
diferentes combinaciones y evaluando el rendimiento del modelo. Este enfoque permite crear

un modelo predictivo eficaz y facil de interpretar, basado en las caracteristicas mas relevantes

de los datos [50].

3.4.2. K-Nearest Neighbors

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) clasifica nuevas instancias basandose en la pro-
ximidad con los datos de entrenamiento mas cercanos. Para implementarlo en Python, primero
prepara los datos, dividiéndolos en conjuntos de entrenamiento y validacién con la funcién

train_test_split de scikit-learn. Luego, escala las caracteristicas utilizando técnicas como Min-
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MaxScaler para garantizar uniformidad [50].

El modelo se entrena utilizando la clase KNeighborsClassifier, donde se calculan las dis-
tancias entre los puntos de datos. Para optimizar el valor de ‘k’, se emplean métodos como
validacion cruzada o buisqueda en cuadricula, maximizando la precision en datos no vistos.
Finalmente, el modelo se evalida con métricas como precision, sensibilidad y FI-score, y se

analiza su eficiencia computacional, incluyendo tiempos de entrenamiento y prediccion [50].

3.4.3. Maquinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) constituyen un algoritmo de aprendizaje super-
visado, empleado principalmente para clasificacion. Este algoritmo maximiza el margen entre
clases para identificar el hiperplano de separacion 6ptimo. En casos donde los datos no son li-
nealmente separables, SVM aplica el truco del kernel para proyectarlos a un espacio de mayor
dimension.

En la préctica, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y validacion. El clasifica-
dor SVM se entrena con el conjunto de entrenamiento y se evalia mediante validacién cruzada,
generando métricas como precision, sensibilidad y F-score. Las predicciones se realizan en el
conjunto de prueba, construyendo una matriz de confusion y calculando el tiempo total de efi-
ciencia computacional. La seleccidon de hiperparametros, como el tipo de kernel y el parametro

de regularizacion, se realiza para optimizar el rendimiento del modelo [50].
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3.4.4. Bosque Aleatorio

El algoritmo de bosques aleatorio es conocido por su capacidad para construir multiples
arboles de decision y combinar sus predicciones, ofreciendo resultados precisos y robustos. En
su implementacion, se cargan y dividen los datos, y se define una cuadricula de hiperparame-
tros para optimizar el modelo mediante GridSearchCV de scikit-learn. Se ajustan parametros
como el nimero de arboles y la profundidad méxima de cada arbol. Luego, se utilizan los datos
de prueba para hacer predicciones y se generan métricas de rendimiento detalladas. También
se construye y visualiza una matriz de confusion para evaluar el modelo de manera intuitiva.
Finalmente, se calcula el tiempo total de eficiencia computacional, incluyendo el tiempo de

entrenamiento, prediccion y visualizacién [50].

3.4.5. Interfaz grafica para visualizacion de los resultados de la predic-
cion.

Primero, para acceder a la interfaz final de prediccion, es necesario utilizar el modelo pre-
viamente entrenado y mejor puntuado, que se explica en la siguiente seccién. Luego, se conecta
a la base de datos en tiempo real e inicializa algunas variables y arrays necesarios. Para que esta
interfaz sea mds amigable e intuitiva, se presentan los valores sensados mediante frames usando
la interfaz de Tkinter en Python. Dentro de estos frames, se utiliza el médulo matplotlib para
graficar cada valor sensado de manera consecutiva.

Finalmente, al presionar el botén “adquirir”, los datos se actualizan mediante la base de

datos en tiempo real y se grafican los datos actuales. En otro frame, se observan los datos de
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salida de la lluvia, tanto los sensados como los predichos. Ademads, se muestra la probabilidad
de lluvia®, que varia de 0 a 1, segin el modelo entrenado. El resultado final de la interfaz se

observa en la Figura 3.16.
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Figura 3.16: Interfaz para visualizacién de los resultados de la prediccion

8Consulte el resultado en “Interfaz grafica.”.
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Capitulo 4

Pruebas de funcionamiento

En este capitulo, se analizan y evalian diferentes pardmetros para determinar cudl es el
mejor modelo entrenado que resuelve el problema de prediccion del clima. El objetivo es iden-
tificar el modelo que ofrezca las predicciones més precisas y confiables, basdndose en los datos

recopilados y procesados.

4.1. Descripcion de las pruebas

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos mediante diversas métricas para eva-
luar los algoritmos de prediccion del clima. Se describen los criterios de evaluacion y las métri-
cas utilizadas para comparar los algoritmos seleccionados.

Para este anélisis, se utiliza una division del conjunto de datos en un 75 % para entrenamien-
to y un 25 % para prueba. Esta proporcion permite validar las mejores valoraciones en cuanto a

las métricas, garantizando asi la seleccion del algoritmo mds robusto y eficaz.
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4.1.1. Meétricas de validacion

Existen diversas métricas para evaluar los mejores modelos. Los principios de evaluacion
aplican diferentes métricas para probar la eficacia y agilidad del algoritmo. Por ello, se selec-

cionan las siguientes métricas que se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Métricas para evaluar los modelos.

Métrica Significado

Exactitud (Accuracy) Proporcion de instancias clasificadas correcta-
mente por el modelo.

Sensibilidad (Recall) Proporcién de valores positivos correctamente
clasificados.

Precision (Precision)  Proporcion de predicciones positivas correctas.

4.2. Analisis de resultados

Se analiza cada uno de los algoritmos seleccionados para abordar este problema, evaluando
su rendimiento y eficacia. Para ello, se toman en consideracién las métricas presentadas en
la Tabla 4.1, comparando el desempefio de cada algoritmo en funcion de las bases de datos
disponibles, incluyendo aquellas balanceadas con 4, 3 y 2 etiquetas, y también reduciendo una

dimension.

4.2.1. Analisis de los modelos con 3 dimensiones y 4 etiquetas

En esta seccion, se analizan los resultados del entrenamiento de los modelos seleccionados,

utilizando las diferentes métricas presentadas en la Tabla 4.1.
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Al observar la Tabla 4.2, se aprecia que el modelo KNN presenta la mejor exactitud. Sin

embargo, su precision es demasiado baja para considerarlo como el modelo final.

Tabla 4.2: Exactitud de los diferentes modelos 3d 4e

Modelo Exactitud
KNN 0.46
SVM (LINEAR) 0.37
SVM (RBF) 0.40
Random Forest 0.41

Arbol de decision 0.38

En la Tabla 4.3, se observa que la precision de los modelos presenta dificultades significati-
vas en las etiquetas 1, 2 y 3, lo cual afecta a todos los algoritmos evaluados. Sin embargo, entre

ellos, el modelo KNN destaca como el de mejor rendimiento en esta prueba.

Tabla 4.3: Precision de los diferentes modelos 3d 4e

Modelo Etiqueta 0 Etiquetal Etiqueta2 Etiqueta3
KNN 0.61 0.39 0.44 041
SVM (LINEAR) 0.45 0.32 0.34 0.39
SVM (RBF) 0.56 0.35 0.29 0.39
Random Forest 0.48 0.48 0.27 0.3
Arbol de decisién 0.48 0.37 0.33 0.34

En la Tabla 4.4, se observa que todos los modelos!tienen dificultades con las etiquetas 2 y
3, lo cual representa un problema para su uso. Sin embargo, el modelo KNN destaca al obtener

una de las mejores puntuaciones entre los demdas modelos.

Tabla 4.4: Sensibilidad de los diferentes modelos 3d 4e

Modelo Etiqueta 0 Etiquetal Etiqueta2 Etiqueta3
KNN 0.53 0.47 0.42 0.41
SVM (LINEAR) 0.58 0.51 0.16 0.22
SVM (RBF) 0.5 0.41 0.21 0.45
Random Forest 0.34 0.63 0.18 0.25
Arbol de decisién 0.48 0.34 0.37 0.34

IConsulte los resultados de los modelos entrenados en la seccién “Modelos de Machine Learning en 4d 3e.”.
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4.2.2. Analisis de los modelos con 2 dimensiones y 4 etiquetas

En esta seccidn, se analizan los modelos de machine learning seleccionados para la pre-
diccién y se observan los resultados de las diferentes métricas elegidas, como se muestra en la
Tabla 4.1.

Primero, al observar la Tabla 4.5, se nota que practicamente no hay diferencias en compara-

cién con el andlisis anterior. En este caso, los resultados son peores al eliminar una dimension.

Tabla 4.5: Exactitud de los diferentes modelos 2d 4e

Modelo Exactitud
KNN 0.41
SVM (LINEAR) 0.37
SVM (RBF) 0.40
Random Forest 0.36

Arbol de decisién 0.32

En la Tabla 4.6, se observa una caida significativa en los puntajes de precision para las

etiquetas 1, 2 y 3. Esto resalta que el tnico modelo que sobresale es el de KNN.

Tabla 4.6: Precision de los diferentes modelos 2d 4e

Modelo Etiqueta 0 Etiquetal Etiqueta2 Etiqueta3
KNN 0.59 0.30 0.33 0.41
SVM (LINEAR) 0.44 0.31 0.37 0.37
SVM (RBF) 0.58 0.34 0.33 0.38
Random Forest 0.54 0.32 0.28 0.3
Arbol de decisién 0.48 0.29 0.27 0.29

En la Tabla 4.7, se observa una ligera mejora en la sensibilidad, pero no es suficientemente

eficiente. De hecho, las etiquetas 2 y 3 presentan problemas mds criticos en algunos algoritmos?.

Si se utilizaran estos modelos, serian muy ineficientes y cometerian muchos errores.

2Consulte los resultados de los modelos entrenados en la seccién “Modelos de Machine Learning en 2d 4e”.
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Tabla 4.7: Sensibilidad de los diferentes modelos 2d 4e

Modelo Etiqueta 0 Etiquetal Etiqueta2 Etiqueta3
KNN 0.59 0.27 0.43 0.34
SVM (LINEAR) 0.58 0.49 0.08 0.37
SVM (RBF) 0.49 0.38 0.3 0.44
Random Forest 0.5 0.3 0.29 0.33
Arbol de decisién 0.5 0.26 0.29 0.3

4.2.3. Analisis de los modelos con 3 dimensiones y 2 etiquetas

En esta seccion, se analizan los modelos de machine learning utilizados para la prediccion
y se comparan los resultados de las diferentes métricas seleccionadas, como se muestra en la
Tabla 4.1.

En la Tabla 4.8, se observa una mejora significativa en comparacion con otros algoritmos.
Dado que la prediccion del clima es una problematica compleja, se asume que esta configura-
cién de variables es una de las mas adecuadas para entrenar el modelo con cualquiera de estos

algoritmos.

Tabla 4.8: Exactitud de los diferentes modelos 3d 2e

Modelo Exactitud
KNN 0.72
SVM (LINEAR) 0.7
SVM (RBF) 0.7
Random Forest 0.71

Arbol de decision 0.66

Enla Tabla 4.9, se observa una precision muy alta para la etiqueta 0. Sin embargo, no se debe
subestimar la precision de la etiqueta 1, ya que para este problema representa una condicion
favorable del sistema. Este parametro es crucial para entrenar el sistema de manera efectiva.

Enla Tabla 4.10, se observa una mejora notable en comparacion con las secciones anteriores.

Por ello, es altamente recomendable seleccionar el mejor algoritmo>utilizando esta configura-
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cion de etiquetas y dimensiones.

Tabla 4.9: Precision de los diferentes modelos 3d 2e

Modelo Etiqueta 0 Etiqueta 1
KNN 0.77 0.69
SVM (LINEAR) 0.71 0.69
SVM (RBF) 0.76 0.67
Random Forest 0.71 0.69
Arbol de decisién 0.65 0.67

Tabla 4.10: Sensibilidad de los diferentes modelos 3d 2e

Modelo Etiqueta 0 Etiqueta 1
KNN 0.63 0.81
SVM (LINEAR) 0.67 0.73
SVM (RBF) 0.59 0.81
Random Forest 0.65 0.75
Arbol de decisién 0.68 0.64

4.3. Analisis comparativo de algoritmos para la seleccion del

modelo final

En las subsecciones anteriores, se destacan los dos modelos con las mejores puntuaciones en
las métricas comparadas: K-Vecinos Cercanos y bosque aleatorio. En esta seccion, se comparan
estos modelos para determinar cudl es el mas adecuado para predecir el clima. La comparacion
se realiza utilizando configuraciones de 3 dimensiones y 4 etiquetas, 2 dimensiones y 4 etique-

tas, y 3 dimensiones y 2 etiquetas, siguiendo el mismo enfoque de la comparacién anterior.

3Consulte los resultados de los modelos entrenados en la seccién “Modelos de Machine Learning en 3d 2e..
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4.3.1. Resultados y analisis
4.3.1.1. Comparacion de resultados con 3 dimensiones y 4 etiquetas

El andlisis comparativo revela que la presencia de datos no relacionados adecuadamente
o con valores significativamente similares en la base de datos provoca numerosos errores en
el modelo. Esto se refleja en una exactitud muy baja, como se muestra en la Tabla 4.11. Por
esta razon, no es necesario comparar precision y sensibilidad. Este formato de base de datos
contiene muchos datos falsos o ruidosos que confunden al algoritmo, y la presencia de datos

con desviaciones provoca predicciones erroneas.

Tabla 4.11: Exactitud de los diferentes modelos 3d 4e resultados
Modelo Exactitud

KNN 0.46
Random Forest 0.41

4.3.1.2. Comparacion de resultados con 2 dimensiones y 4 etiquetas

En esta seccidn, se analiza con una dimension menos, tomando la exactitud como la métrica
principal a evaluar. Al comparar estas dos secciones, se observa que la de 2 dimensiones pre-
senta peores resultados, como se muestra en la Tabla 4.12. Por ello, no es necesario analizar la
precision y la sensibilidad debido a las predicciones erroneas, lo que resultaria en un modelo
inexacto. La causa principal de estos errores son los datos ruidosos y falsos presentes en la base

de datos de 4000 registros.
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Tabla 4.12: Exactitud de los diferentes modelos 2d 4e resultados
Modelo Exactitud

KNN 0.41
Random Forest 0.36

4.3.1.3. Comparacion de resultados con 2 dimensiones y 2 etiquetas

Es relevante detallar esta seccidn, ya que en ella los dos algoritmos obtienen las mejores
puntuaciones segin las métricas establecidas en la Tabla 4.1. A continuacidn, se observan y

comparan estos dos algoritmos con las mejores puntuaciones.

= Exactitud: En la Tabla 4.13, se observa una notable mejoria en la puntuacién de la exac-
titud. Esto permite continuar analizando el sistema utilizando las otras dos métricas para
determinar cudl de los dos algoritmos es el mas adecuado. En esta instancia, el KNN

resulta ser mas exacto.

Tabla 4.13: Exactitud de los diferentes modelos 3d 2e resultados
Modelo Exactitud

KNN 0.72
Random Forest 0.71

= Precision: En la Tabla 4.14, se observa que al comparar la clase 0, el algoritmo K-Vecinos
Cercanos muestra una mayor precision. Sin embargo, es importante tener en cuenta que
este algoritmo tiene una duracién de ejecucion mds lenta en comparacién con el bosque
aleatorio. Por otro lado, al comparar la clase 1, ambos algoritmos presentan puntuaciones
idénticas. Dado que la ejecucion del K-Vecinos Cercanos es mas lenta, se concluye que el

bosque aleatorio es mas eficiente y eficaz en esta seccion.
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Tabla 4.14: Precision de los diferentes modelos 3d 2e resultados

Modelo Etiqueta 0 Etiqueta 1
KNN 0.77 0.69
Random Forest 0.71 0.69

m Sensibilidad: Como se observa en la Tabla 4.15, la sensibilidad varia considerablemente.
En la clase 1, el algoritmo K-Vecinos Cercanos obtiene una puntuacion superior, mientras
que en la clase 0, el bosque aleatorio presenta una mejor puntuacién. Sin embargo, dado
que el K-Vecinos Cercanos no es tan eficiente, su implementacion en un software podria

hacerlo mas lento.

Tabla 4.15: Sensibilidad de los diferentes modelos 3d 2e resultados

Modelo Etiqueta 0 Etiqueta 1
KNN 0.63 0.81
Random Forest 0.65 0.75

4.3.2. Propuesta de un modelo optimizado para mayor eficiencia

Tras evaluar las métricas y puntuaciones de cada algoritmo, se selecciona el bosque aleatorio
por su ligereza y capacidad para evitar el sobreajuste (overfitting). A diferencia de K-Vecinos
Cercanos, ofrece predicciones rapidas, ademds de ser el modelo mas equilibrado y eficiente.

En resumen, los resultados indican que el bosque aleatorio es uno de los modelos mas efi-
caces para entrenar con la base de datos disponible en la prediccion climética. La precision del
modelo depende de una base de datos s6lida, depurada y libre de informacion ruidosa, falsifica-

da o corrupta.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

= Se disefié un sistema inteligente para la prediccion de variables climéticas locales, consi-
derando la interaccion entre distintos factores atmosféricos. Este disefio proporciona una
herramienta eficiente y accesible que contribuye a la toma de decisiones en sectores de-
pendientes del clima, optimizando recursos y mejorando la planificacién en actividades

como la agricultura.

= Se desarrollé un modelo de prediccion climatica basado en la identificacion y andlisis de
variables relevantes, garantizando su aplicabilidad en entornos con microclimas especifi-
cos. La construccion de una base de datos balanceada y preprocesada permitié mejorar la

calidad de las predicciones y reducir la influencia de datos atipicos.

= Se implemento un sistema prototipo que integra sensores, dispositivos de procesamiento
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S5.2.

y una plataforma de internet de las cosas (IoT). La comunicacién en tiempo real entre
estos elementos asegura la recoleccion, almacenamiento y anélisis de datos climaticos, lo

que permite generar predicciones con una infraestructura de bajo costo y fécil acceso.

Se evaluaron y compararon diversos algoritmos de aprendizaje automaético para seleccio-
nar el modelo mads eficiente en la prediccion climadtica. El algoritmo de bosque aleatorio
mostré el mejor desempeiio en términos de precision y optimizacion de recursos, superan-
do otras alternativas como K-Vecinos Cercanos, que requeria mayor capacidad compu-
tacional. Esta seleccion garantiza un equilibrio entre exactitud y viabilidad operativa en

el sistema propuesto.

Recomendaciones

Se recomienda utilizar el algoritmo de bosque aleatorio para la prediccion climatica, de-
bido a su versatilidad y eficiencia. Este modelo es adecuado para entrenar sistemas con
un nimero reducido de variables de entrada, permitiendo obtener predicciones rapidas y

precisas.

Para mejorar la precision del sistema de prediccion en microclimas, es fundamental contar
con una base de datos s6lida y un registro historico de las variables climéticas del sector.
Esto facilita el balanceo y la correccién de valores sensados, reduciendo la dispersion de

los datos y minimizando errores en las predicciones.

Se sugiere incrementar el nimero de variables de entrada en el modelo. En este estudio
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se emplearon tnicamente temperatura, humedad relativa y presion atmosférica. La inclu-
sion de més variables permitird mejorar la precision y confiabilidad de las predicciones,

aumentando la exactitud del modelo sin riesgo de sobreajuste.

5.3. 'Trabajo futuro

» Elsistema actual muestra una mejora significativa en las métricas analizadas. No obstante,
la inclusién de una variable adicional, como la velocidad del viento, permitiria optimizar
su desempefio. Esto facilitaria la evaluacion del modelo con distintos algoritmos de cla-
sificacidn, verificando su viabilidad. Ademas, la infraestructura de hardware admite la
incorporacion de sensores adicionales para medir estas variables y reducir errores en las

predicciones.

= El cambio climético impacta directamente en sectores como la agricultura, donde la in-
certidumbre climdtica representa un desafio constante. Un modelo de prediccion mas
preciso y eficiente beneficiaria a quienes dependen de la produccién agricola, minimizan-
do pérdidas. En Ecuador, uno de los principales exportadores de rosas y otros productos,
un sistema avanzado de prondstico climatico contribuiria a la estabilidad del sector. Se
recomienda, a futuro, mejorar el disefio del sistema mediante la incorporacion de mas va-
riables climaticas, la comparacion con métricas adicionales y la exploracion de técnicas

de aprendizaje profundo para optimizar las predicciones a largo plazo.
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Anexo A

Repositorio del codigo de Arduino

Arduino cédigo.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/blob/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/codigo_ESP32_RecepcionDatos/Mini_Estacion_Metereologica/Mini_Estacion_Metereologica.ino

Anexo B

Repositorio de codigo Python para
conexion serial y almacenamiento en

tiempo real.

Cddigo Python.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/tree/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/conexion_conFirebaseRealTimeDatabase

Anexo C

Conjunto de base de datos disponibles

Repositorio de bases de datos.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/tree/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/CreacionBaseDeDatos

Anexo D

Algoritmos utilizados para el
entrenamiento de modelos de Machine

Learning.

Repositorio de modelos entrenados con “3 dimensiones y 4 etiquetas”.
Repositorio de modelos entrenados con “2 dimensiones y 4 etiquetas”.

Repositorio de modelos entrenados con “3 dimensiones y 2 etiquetas’.
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Anexo E

Interfaz grafica para la visualizacion de

resultados.

Cadigo de la interfaz en Python.
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https://github.com/treborkd04/AlvaRobTesis/tree/b794443a3f7a1d2b7531e75fc74a5388b124cdd6/Interfaz_Final_MostrarResultados
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