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Resumen

A medida que la humanidad ha avanzado en la recopilacién y analisis de datos
climaticos, su uso para la toma de decisiones ha cobrado gran relevancia, especialmente
en un contexto donde el cambio climdtico intensifica fendmenos como inviernos
extremos y sequias prolongadas. La prevencién y la accidon ante estos eventos se han
vuelto esenciales para proteger a las comunidades y mitigar los impactos de los
desastres naturales. En este sentido, la inteligencia artificial y el machine learning
ofrecen herramientas valiosas al identificar patrones climaticos que permiten anticipar

eventos extremos y mejorar la preparacion para emergencias.

El anadlisis realizado sobre datos climaticos ha revelado patrones estacionales que
ayudan a prever fendmenos naturales y a mitigar riesgos en sectores clave como la
agricultura y la energia. Ademas, se observaron correlaciones significativas entre
variables como presidn atmosférica, humedad y velocidad del viento, que pueden
funcionar como indicadores tempranos de condiciones severas. Estos patrones y
correlaciones permiten desarrollar modelos predictivos que refuerzan los sistemas de
alerta y mejoran la capacidad de respuesta ante situaciones adversas. Finalmente, los
modelos empleados, como las regresiones multiples, han demostrado ser efectivos en la
prediccién a corto y mediano plazo de fendmenos climaticos especificos. Esto refuerza
la idea de que la integracion de la ciencia de datos y la inteligencia artificial es un
componente crucial para enfrentar los desafios actuales del cambio climatico y tomar

decisiones informadas que salvaguarden a la sociedad

Palabras clave
Sistemas de recomendacion, Clustering, temperatura, temperatura de punto de rocio,
precipitacién, humedad relativa, velocidad del viento, presién atmosférica.



1. Marco conceptual y contextual

1.1 Contexto:

1.1.1 Sistemas de recomendacion.

El andlisis de datos histéricos sobre el clima es esencial para comprender patrones y
tendencias que pueden influir en la ocurrencia de fenédmenos naturales. La recopilaciéon
y andlisis de datos meteoroldgicos permite a los investigadores y a las organizaciones
prever condiciones extremas, lo que resulta crucial para la planificacidn y la gestién de
emergencias. Segun Zscheischler et al. (2018), los datos climaticos pueden ayudar a
identificar patrones que preceden eventos extremos, como inundaciones o sequias, y
facilitar la toma de decisiones proactivas para mitigar sus impactos.

La implementacion de tecnologias de andlisis de datos, incluyendo técnicas de big data 'y
aprendizaje automatico, permite el procesamiento de grandes volumenes de
informacién climdtica para desarrollar modelos predictivos mas precisos (Fischer et al.,
2012). En este contexto, es fundamental que las organizaciones implementen sistemas
de recomendacion que utilicen estos andlisis para informar a las comunidades sobre la
preparacion y respuesta ante desastres naturales (WMO, 2019).1.1.2 Algoritmos de
Machine learning en sistemas de recomendacién.

1.1.2 Prediccion de fendmenos naturales con algoritmos de machine learning

Los algoritmos de machine learning han demostrado ser herramientas poderosas en la

prediccién de fendmenos naturales. Estos algoritmos pueden procesar y analizar



grandes volumenes de datos climdticos para identificar patrones y hacer predicciones
sobre eventos climaticos extremos. Por ejemplo, los modelos de regresiéon y los
algoritmos de redes neuronales se utilizan para prever la intensidad de fenémenos

como huracanes o sequias (Fischer et al., 2012; Bender et al., 2010).

La combinacion de datos histéricos con técnicas de aprendizaje automatico permite a
los investigadores mejorar la precisiéon de sus modelos predictivos, ofreciendo a los
responsables de la toma de decisiones informacion valiosa para la planificacién y
respuesta a emergencias (Baker et al., 2018). En el contexto de nuestra investigacién, se
explorara como estas técnicas pueden aplicarse a los datos climaticos para optimizar la

preparacion de las comunidades ante posibles desastres naturales.

1.2 Descripcidn de caso de estudio.

A medida que el ser humano se interesé por recopilar informacién sobre el clima y su
importancia para la toma de decisiones, el uso y la implementacidon que se le da a la
misma se ha convertido en un pilar fundamental para la sociedad. Es por esto que la
prevencion y toma de accion frente a los posibles comportamientos naturales y sus
consecuencias dentro de las diferentes comunidades, a tomado gran relevancia. No es
un secreto que el cambio climatico ha endurecido las condiciones de estos fenémenos,
haciendo que los inviernos sean cada vez mas crudos y las sequias cada vez mas fuertes.
Es en situaciones como estds en las que la inteligencia artificial y los modelos de

machine learning pueden hacer la diferencia, otorgando la posibilidad de identificar



patrones que propician dichos acontecimientos para que puedan tomarse decisiones

informadas frente a estos fendmenos (preparacidon para emergencias).

1.3 Pregunta problema:
¢Cémo desarrollar una estrategia computacional para detectar patrones climaticos que
puedan anteceder comportamientos, como inundaciones o sequias, usando datos

histdricos, implementando algoritmos de Machine Learning?

1.4 Hipotesis:

El andlisis computacional de los datos del clima, acompafiado de un algoritmo que
permite trabajar con varias entradas y una salida, permitird implementar un sistema de
recomendacién sobre las condiciones climaticas que puedan presentar un
comportamiento anormal. Ello, con miras a la mejora en la toma de decisiones

informadas para la prevencién de dichos riesgos.

2. Objetivos

2.1 Objetivo general.
Implementar estrategia computacional para la deteccion de patrones climaticos que
puedan anteceder comportamientos anormales, a partir de los datos histdricos,

haciendo uso de algoritmos de Machine Learning.



2.2 Objetivos especificos.
- Realizar una recopilacion de datos histéricos sobre variables climaticas relevantes
(como temperatura, humedad, velocidad del viento, entre otros) y llevar a cabo un

proceso de limpieza y normalizacién de estos datos.

- Implementar diferentes algoritmos de machine learning, para detectar patrones en

los datos climaticos procesados.

- Utilizar los modelos entrenados para hacer predicciones sobre eventos climaticos
extremos, como huracanes o sequias, y validar estas predicciones con datos no

utilizados durante el entrenamiento.

3. Desarrollo e implementacion del aprendizaje
3.1 Preparacion y analisis de los datos
El siguiente conjunto de datos contiene informacion sobre la temperatura ambiente,
temperatura de punto de rocio (temperatura a la cual se debe enfriar el aire para que el
vapor de agua se condense en rocio o escarcha) , precipitacion, humedad relativa,
velocidad del viento y presidn atmosférica. Cuenta con una variable llamada clima
(weather) la cual representa las condiciones climaticas segun la informacién de cada

variable.



10

Como primer paso se procede a realizar un andlisis de la informacién almacenada en las

diferentes variables descritas anteriormente.

sw(filename,s

Figura 1. Carga de datos.

Seguido a esto, se procede a visualizar la informacién y dar un primer vistazo sobre

aquellas que pueden ser relevantes o no al momento de analizar la informacién.

Tabla 1. Modelo de datos.

Date/Time Temp C Dew Point Temp C Rel Hum ¥ Wind Speed lm/h Visibility km Press_kPa
11,2012 0:00 _ 3.9 86 4 B.0 101.24

1/1/2012 1:00 R 37 a7 4 8.0 101.24

Fog

Fog

1/1/2012 2:00 A 3.4 89 4.0 101.26 Freezing Drizzle Fog

1/1/2012 3:00 ; 2 88 40 101.27 Freezing Drizzle Fog

1/1/2012 4:00 d 88 4.8 101.23

Fog
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Conjunbo Datos_-in
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Figura 2. Informacién de la estructura de datos.

Se realiza un andlisis general, para dar cuenta de los valores maximos, minimos vy

promedios, de las diferentes variables y la salida que en este caso es clima (weather).

Tabla 2. Andlisis de los datos.

Com L

Point Temp C Rel Hum X Hind Speed_km/h wisibility km Press kPa
count &784.000000 8784.000000 8784.000000 8784.000000 8784000000 8784.000000
mean B.7987144 2.555294 67 431694 14.945469 27.6564447 107.0671623
sihd 11.687883 10883072 16918881 8.688696 12622688 O.B44005
min -23 300000 -28_500000 18.000000 0000000 0200000 97.520000
0. 100000 -5.900000 56.000000 S.000000 24100000 100.560000

9.300000 3300000 68.000000 13.000000 25.000000 107.070000

18 800000 11800000 871.000000 20000000 25000000 1071.590000

33.000000 24 400000 100.000000 83.000000 48. 300000 103.650000

Se eliminan las variables que no aportan un valor significativo. (Date/Time).

Conjunto Datc jumto_Dato

Conjunte Datos.head()

Figura 3. Eliminando variable Date/Time.
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Se procede a analizar la informacidn sobre la densidad de los datos por medio de la

tabla de frecuencia para las diferentes variables e identificar los grupos en los que se

encuentra la mayoria de los datos:

- Temperatura:

numero_de_ra

Conjunto_Dat » bins=num de_rangos, include_lowest=True, right=False).value_counts().reset_index()

= [

] = Tabla_frecuencia['F 1. cumsum()

Tabla de Frecuencia:
Intervalo Frecuencia Absoluta Frecuencia Acumulada
[10.48, 21.74) 2738 2788
[-8.78, 1@ 2578 5366
[-12.84, -8 1728 7094
[21.74 5) 1395 84839
[-23.3, -12.84) 295 2784

Figura 4. Tabla de frecuencia e intervalos (Temperatura °C).

Tabla de Frecuencia

lgy

Ly,
3, 2y
3

[
gy Uy,

- Fi

loz

gura 5. Tabla de frecuencia para la temperatura en °C.

En la tabla de frecuencia para la variable de temperatura, puede identificarse que la

mayoria de los datos se encuentran en el intervalo que va desde 10.48 °C - 21.74 °C.
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Mientras que el intervalo con la menor cantidad de datos, se encuentra entre -23.30 °C -

12.04 °C.

- Temperatura de Punto de rocio:

Tabla de Frecuencia
s000

22222

nnnnn

Frecuencia Atsoluta

&=

!'7.3{ 2

75 2
!mz, 2‘_%
fagg gy

Figura 6. Tabla de frecuencia temperatura de rocio.
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Para la temperatura de rocio, puede identificarse que la mayoria de los datos se

encuentran en el intervalo comprendido entre 3.24 - 13.82 °C.

- Humedad Relativa

Tabla de Frecuencia

Frecusncia Absoluta
= u w N
g H g H
g g

H
8

¥

34y S0g)
l.!qq uy

g
5

lezy ay
“‘"ﬂ. 62y

=
Intervala

Figura 7. Tabla de frecuencia para humedad relativa.

Para la humedad relativa puede identificarse que la mayoria de los datos se encuentran

en el intervalo comprendido entre 67.2% - 83.6%.

- Velocidad del viento:

Tabla de Frecuencia

Frecuencia Absoluta

h
<}
=4
=1

;

5 5
& g
3 &

7 *
- £

log, 6.
“ﬁ@ 333
133, a5,

Intervalo

Figura 8. Tabla de frecuencia para la velocidad del viento.
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Para la velocidad del viento puede identificarse que la mayoria de de los datos se

encuentran en el intervalo comprendido entre 0.0 km/h - 16.6km/h.

Tablza de Frecuencia

- Presion Atmosférica:

4000

3500

Frecuencia Absoluta

{97 5
352, g&hﬁj

5
g
5
S
5
b

3

b
)
L]

F

5
3
g
©
ks
o
8

Intervalo

Figura 9. Tabla de frecuencia para la presidon atmosférica.

Para la presion atmosférica puede identificarse que la mayoria de de los datos se

encuentran en el intervalo comprendido entre 99.972 kPa - 101.198 kPa.

Seguidamente se realiza el grafico de densidad para cada variable:

plt.title(":
plt.xlabel(’

Figura 10. Cédigo para construccion del grafico de densidad.
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- Temperatura:
Grafico de Densidad para temperatura
0.030 4
O\
i \
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Figura 11 . Gréfico de densidad para la temperatura.

- Temperatura de Punto de Rocio:

Grafico de Densidad para temperatura
et
0.035% - e
! '\.
LY
J ",
0,030 ™ f
),-"'r.. \I IIIl \\
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Figura 12. Grafico de densidad para la temperatura de rocio.

- Humedad Relativa:
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Grafico de Densidad para la humedad relativa
0.0200 - / q\\\_/»
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Figura 13. Grafico de densidad para la humedad relativa

- Velocidad del viento:

Grafico de Densidad para la velocidad del viento
0.05 4
A
.04 4 |’ \_f'n'll
o 0034 | '|
2 | |
2 |
& I \
0.02 4 [ \
J \
L1
|
0.01 4 Iy,
|
/ -
0.00 — - ———
o 20 40

a0 BO
krmfh

Figura 14. Grafico de densidad para la velocidad del viento

- Presion atmosférica:
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Grafico de Densidad para la persign atmosférica
0.5 g,
|'I I
III I|I
0.4 7 { \
|| IIII
I|I I".I
- 0.3 [ 4
i} | i
T | |
:é .'I |I
0.2+
0.1 £
Y. \
- f/'f
0.0 4= Ty 1 ' =
98 a9 100 101 102 103 104

a7
kPa
Figura 15. Gréfico de densidad para la presion atmosférica.

Por medio de los graficos de densidad de cada una de las variables, puede confirmarse

los datos.
Por medio de los graficos de densidad que se realizaron para cada variable, puede

apoyarse lo indicado anteriormente en las tablas de frecuencia y observarse los grupos

en los cuales estan la mayoria de los datos.

3.2 Modelo de toma de decisiones

Para el presente ejercicio en el que existen varias entradas y una sola salida, las
regresiones multiples son mds que indicadas para el andlisis de los datos, estas permiten

modelar la relacién entre varias entradas independientes y una salida dependiente para

identificar patrones y tendencias en grandes volumenes de datos.
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Como primer paso para el andlisis se cargan los datos:

le.colabs 1

Figura 16. Carga de datos.

Se procede a analizar los posibles reusltados para la variable de salida: clima (weather):

Miz datos| "Weather” ] .unique()

S+ array([‘Fog', ‘Freezing Drizzle,Fog', ‘Mostly Clo ‘Cloudy*, *Rain®,
"Rain Showers', "Mainly Clear', "Snow Sho 5", "SnoW', “Clear”,
"Freezing Rain,Fog", 'Freszing Rain', "Freezing Drizzle®,
"Rain,Smow" , 'Moderate Snow', ‘Freezing Drizzle Snow’ ,

“Freezing Rain,Snow Grains®; 'Snow,Blowing Snow", ‘Freering Fog';
"Hare', "Rain,Fog", 'Drirzzle,Fog', 'Drizzle’,

"Freezing Drizrle,Haze', “Freezing Raln,Haze', °Snow, Hazre',
"Snow,Fog", ‘Snow,Ice Pellets', "Reln,Haze®, 'Thunderstorms,Rain®,
"Thunderstorms,Rain : o L JHeavy Rain Showers®,
"Thunderstorms, Rain Showers Fog®, ‘Thunderstoras®,

"Thunderstorms, Rain,Fog" ,

"Thunderstorms, Moderate Rain Showers,Fog®, "Rain Showers,Fog',
‘Rain Showers,Snow Showers®, 'Spow Pellets', “Rein,Snow, Fog',
"Moderate Rain,Fog®, 'Freszing Rein,Tce Pellets,Fog',
‘Drizzle,Ice Pellets,Fog", ‘Drizrle,Snow’, "Rain,Ice Pellets',
"Drizzle,Snow,Fog", 'Rain,Snow Gral y Raim,Snow,Ice Pellets®,
"Snow Showers ,Fog®, 'Moderatse Snow,Blowing Snow'], dtype=obiject)

Figura 17. Analisis para la variable de salida.
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Seguido a esto, se mapean los resultados para trabajar con valores numéricos

unicamente:

I:'Fll_JI_I.'If_‘h o f

Figura 18. Mapeo de datos de la variable clima.

Una vez mapeada la variable de salida, se revisa que el procedimiento se haya realizado
correctamente.

Tabla 3. Tabla con la variable de salida mapeada.

Temp € Dew Point Temp € Rel Hum X Wind Speed km/h Visibility km Press kPa Westher
-39 il 4 80 124 1

7 4 80 101.24

40 101.26

4.0 101.27

48 101.23
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Una vez mapeados los datos y convertidos a valores numéricos se procede a convertir

los datos a vectores:

ation=A, fon

Figura 19 .Convirtiendo los datos a vectores.

Grafico de regresion:
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Figura 20. Grafico de regresion
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Seguido a esto se ejecutan los algoritmicos de regresion para en los cuales se verifica el
error RMSE del modelo KNN y ANN, en donde puede observarse un error de 3.33 con el

algoritmo de KNN y un error de 4.25 con el algoritmo de ANN.

Reslizando algoritmos de regresion (Los datos deben ser numéricos)

[21]

KNeighborsRegressor as KNNR

ntradas)
RMSEL1 = np.sOrt( ST ionl-Salida)**1))
print{'El ers RHSE 1 modelos KMN ¢ " RHSE1l)

El error RASE del modelo KMM es: 3.3352878862B6806

5
primt('EL e F RMSE 1 models ANN SRHSE2 )

—Z' El error RMSE del modelo AMM &5: 4.252521376635526

Figura 21. Algoritmos de regresiéon

3.3 Analisis de desempeiio

Se procede entonces a utilizar el modelo de inteligencia artificial que se ha
entrenado previamente ingresando valores para cada una de las variables y probar los
posibles resultados segun lo realizado anteriormente teniendo en cuenta la siguiente

tabla que representa las posibles condiciones climaticas en la que especifica la condicién



climdtica y su cédigo correspondiente.

Tabla de condicion climatica y su codigo:

Condicion climatica Cddigo Condicion climatica Cddigo

Niebla 1 Llovizna Helada 2

Mayormente Nublado 3 Nublado 4

Lluvia 5 Chubascos 6

Principalmente 7 Chubascos de nieve 8

despejado

Nieve 9 Despejado 10

Lluvia Helada, Niebla 11 Lluvia Helada 12

Llovizna Helada 13 Lluvia, Nieve 14

Nieve Moderada 15 Llovizna Helada, Nieve 16

Lluvia Helada, Granos de | 17 Nieve, Nieve Arrastrada | 18

Nieve por el Viento

Niebla Helada 19 Neblina 20

Lluvia, Niebla 21 Llovizna, Niebla 22

Llovizna 23 Llovizna Helada, Neblina 24

Lluvia Helada, Neblina 25 Nieve, Neblina 26

Nieve, Niebla 27 Nieve, Granizo Pequefio 28

Lluvia, Neblina 29 Tormentas, Lluvia 30

Tormentas, Chubascos 31 Tormentas, Chubascos | 32
Fuertes

Tormentas, Chubascos, | 33 Tormentas 34

Niebla

Tormentas, Lluvia, Niebla | 35 Tormentas, Chubascos | 36
Moderados, Niebla

Chubascos, Niebla 37 Chubascos, Chubascos de | 38
Nieve

Granizo Pequefio 39 Lluvia, Nieve, Niebla 40

Lluvia Moderada, Niebla 41 Lluvia Helada, Granizo | 42
Pequeno, Niebla

Llovizna, Granizo | 43 Llovizna, Nieve 44

Pequeno, Niebla

Lluvia, Granizo Pequefo 45 Llovizna, Nieve, Niebla 46

Lluvia, Granos de Nieve 47 Lluvia, Nieve, Granizo | 48
Pequefio

Chubascos de Nieve, | 49 Nieve Moderada, Nieve | 50

Niebla Arrastrada por el Viento
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Tabla 4. Condiciones climaticas y su cédigo

3.4 Validacién del modelo

Para la validacién del modelo se ingresan los datos de temperatura ambiente (°C),
temperatura de punto de rocio (°C), humedad relativa (%), velocidad del viento (km/h),
visibilidad (km) y presidon atmosférica (kPa) los cuales seran evaluados para arrojar un
resultado en cada uno de los algoritmos de la siguiente manera:

Prueba 1.

entrada

SProyeccion_2)

valor para temperatura ambiente (°C): 15
valor para temp. punto de rocioc (°C): 14
valor para humedad relativa (
valor para vel. del viento (km

Ingrese walor para visibilidad (km): &

Ingrese walor para preison atmosf. (Kpa): 1€1.5

gun los datos ingresados, la proyveccion del clima, usando KMHN sera: 19

gin los datos ingresados, la proyeccion del del clima, wusando AMM sera: 13

Figura 22. Prueba numero 1
En la prueba nimero 1 (observe Figura 22) se ingresan los siguientes valores:
Temperatura ambiente 15 °C, Temperatura de punto de rocio 14 °C, humedad relativa:
91 %, velocidad del viento 6km/h y presidén atmosférica de 101.5 kPa, lo cual arroja un

resultado de 19 para el modelo KNN lo que indica la posibilidad de niebla helada y de 13
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para el modelo de ANN para llovizna helada respectivamente.

Prueba 2.

rourn elo 1.predict a_emtrada)[@])}
round | elo 2.predict( va_emtrada)[@])

print{"")

print(

print 1ot 35 05, 1a proyeccion del clima, (NN serad: ',Proyeccion_1)
print

print( los o5 1 5, 1@ proyeccion del del ¢ x 1o ANM i "aProyecclon_2)

Ingrese valor temperatura ambiente (°
Ingrese valor para temp. punto de rocilo (°C):
Ingrese valor para humedad relativa (%): 88
Ingrese valor para vel. del viento (km/h): 12
Ingrese valor para visibilidad (km): 5
Ingrese valor para preison atmosf. (Kpa): 185

segun los datos ingresados, la proyeccicn del clima, usando KMN serd: 9

segun los datos ingresados, la proyeccion del del clima, wsando ANMN sera: 16

Figura 23. Prueba numero 2

En la prueba nuimero 2 (observe Figura 23) se ingresan los siguientes valores:
Temperatura ambiente 30 °C, Temperatura de punto de rocio 8 °C, humedad relativa:
88 %, velocidad del viento 12km/h y presién atmosférica de 105.0 kPa, lo cual arroja un
resultado de 9 para el modelo KNN lo que indica la posibilidad de nieve y de 16 para el

modelo de ANN para llovizna helada respectivamente.
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4. Conclusiones y trabajos futuros

El andlisis ha revelado patrones estacionales claros en las variables de
temperatura, humedad y velocidad del viento, lo que indica cambios predecibles
a lo largo del afio. Estas variaciones pueden utilizarse para anticipar fendmenos
climaticos extremos, como olas de calor en verano o fuertes vientos en ciertas
épocas. Este tipo de informacién es valiosa para la planificacién y mitigacién de

riesgos en sectores como la agricultura y la energia.

Se ha identificado una correlacidn significativa entre la presién atmosférica,
la humedad relativa y la velocidad del viento, lo cual puede servir como
indicador temprano de condiciones severas como tormentas o frentes frios. Por
ejemplo, la combinacién de baja presién y alta humedad suele preceder a
eventos de tormenta. Este tipo de correlacidn permite construir modelos
predictivos que ayuden a emitir alertas tempranas y a preparar a la poblaciéon y a

las autoridades para estos eventos y permitir la toma informada de decisiones.
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