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1.INTRODUCCION

1.1. Contexto y motivacion.
En afos recientes, la forma en que se pronostica el clima ha experimentado

transformaciones significativas debido al avance tecnoldgico y al manejo de grandes
cantidades de datos. EI cambio climatico, junto con la variabilidad en las condiciones
meteoroldgicas, ha intensificado la necesidad de crear modelos predictivos para prever
fendmenos climaticos, como las precipitaciones. Ser capaz de identificar con mayor
exactitud cuadndo y donde tendran lugar las lluvias puede repercutir de manera
considerable en la planificacion agricola, la gestion de agua, la prevencién de desastres y

la logistica en general.

A medida que el cambio climético sigue avanzando, las manifestaciones climaticas
extremas, como torrenciales aguaceros e inundaciones, se presentan con mas frecuencia
y severidad. Esto subraya ain mas la necesidad urgente de desarrollar modelos
predictivos sélidos que no solo faciliten la anticipacion de las lluvias, sino que también
ofrezcan herramientas para adaptarse a estos cambios globales. Este proyecto de fin de
grado tiene como objetivo utilizar datos climaticos previos y métodos de aprendizaje
automatico para crear un modelo que pronostique lluvias basandose en diferentes

variables climaticas.

En relacién a la herramienta que emplearé para obtener la informacion necesaria para

predecir diversas variables, puedo afirmar que:

-Meteostat es un servicio en linea que ofrece datos meteoroldgicos a nivel global a través
de su API, brindando acceso a informacién en tiempo real, prondsticos y registros
historicos. Su API versatil permite una facil integracion en aplicaciones, convirtiéndola

en una opcion ideal para el anélisis y la prediccion meteoroldgica.

1.2. Objetivos del trabajo.
El proposito fundamental de este proyecto es crear un modelo de aprendizaje automatico
que pueda anticipar la probabilidad de precipitaciones basandose en datos meteorologicos

del pasado.

Para alcanzar este fin, se han establecido los siguientes objetivos especificos:



-Recoger y depurar un conjunto de datos historicos que sean significativos, que incluyan
variables climéaticas (como temperatura, humedad, presion atmosférica y velocidad del
viento), garantizando la calidad de los datos y su representatividad en relacion con el

comportamiento climatico durante el periodo analizado.

-Realizar un anélisis exploratorio de los datos mediante métodos estadisticos y
visualizaciones gréaficas, con el objetivo de descubrir patrones y conexiones entre las
variables climaticas y la manifestacion de lluvias, prestando especial atencion a la

correlacion entre factores como la temperatura, la humedad y la presion atmosférica.

-Capacitar y analizar varios algoritmos de aprendizaje automatico (incluyendo regresion
lineal, regresidn logistica, arboles de decision, SVM, random forest y ANN) para
identificar el modelo que ofrezca el mejor rendimiento y precision en la prediccion de

lluvias, aplicando técnicas avanzadas para optimizar los hiperpardmetros.

-Emplear métodos de validacion cruzada con el fin de asegurar la solidez del modelo,
reduciendo el riesgo de sobreajuste y asegurando que este se desempefie adecuadamente
en datos que no se hayan utilizado previamente.

-Medir la eficacia del modelo utilizando métricas como exactitud, sensibilidad,
especificidad y la curva ROC-AUC, con el objetivo de confirmar que el modelo no solo
es preciso, sino que también es capaz de identificar eventos de lluvia con una baja

incidencia de falsos positivos y negativos.

1.3. Estructura del documento.
Este documento esta estructurado en cinco secciones que van desde el trasfondo tedrico

hasta la evaluacién de los resultados y las conclusiones.
-Capitulo 1: Principios basicos y estado actual del conocimiento.

En esta seccion se introducen los conceptos esenciales relativos al cambio climético y las
bases del machine learning aplicadas a la prediccion de precipitaciones. Se analizan
investigaciones anteriores sobre la prediccion del clima, comparando técnicas
tradicionales con aquellas que emplean machine learning. Se presenta una evaluacion de
diferentes modelos y se detalla cdmo estos métodos han sido aplicados en estudios
previos, lo cual facilitara la eleccion de la metodologia mas adecuada para la elaboracion

del modelo.



-Capitulo 2: Enfoque metodologico.

Este apartado detalla el procedimiento para la recoleccién y el preprocesamiento de los
datos, asi como la eleccion de los modelos. Se explican las técnicas utilizadas para limpiar
y preparar los datos histdricos, las herramientas implementadas para extraer variables

meteoroldgicas relevantes y la ejecucion de algoritmos de machine learning.

También se describe el método de evaluacion del modelo, que incluye la utilizacion de
técnicas de validacion cruzada junto con la seleccion de meétricas para valorar su

desempefio.
-Capitulo 3: Resultados obtenidos.

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de los modelos creados,
evidenciando su rendimiento a través de métricas como precision, sensibilidad,
especificidad y la curva ROC-AUC. Ademas, se proporcionan visualizaciones graficas
de los resultados, tales como curvas de aprendizaje, matrices de confusion y otras

representaciones que faciliten la comprension de los resultados.
-Capitulo 4: Anélisis critico.

Aqui se tratan las limitaciones del estudio y los obstaculos encontrados durante la
investigacion. Se examinan los elementos que podrian haber afectado a los resultados
obtenidos y se sugieren mejoras futuras para el modelo, junto con recomendaciones para

optimizar los algoritmos o integrar nuevas técnicas en investigaciones posteriores.
-Capitulo 5: Resumen de los hallazgos.

Esta seccion culmina el trabajo resumiendo los descubrimientos mas significativos,
subrayando su relevancia en aplicaciones practicas como la prediccion de lluvias para la

agricultura, la gestion de recursos hidricos y la mitigacion de desastres.

Asimismo, se presentan sugerencias para investigaciones venideras, indicando campos
que podrian ser investigados mas a fondo y que permitirian perfeccionar el modelo

planteado en este estudio.



2.FUNDAMENTOS Y ESTADO DEL ARTE

2.1. Cambios climaticos y su impacto en los sistemas predictivos.
En primer lugar, abordaremos el concepto de Inteligencia Artificial, dado que es un

aspecto fundamental en la discusion de mi trabajo.

La Inteligencia Avrtificial, conocida como IA, alude a la habilidad de las m&quinas para
Ilevar a cabo actividades que habitualmente requieren la inteligencia humana, tales como
identificar patrones, tomar decisiones y resolver problemas. Basandose en algoritmos y
modelos computacionales, la IA tiene la facultad de aprender a partir de los datos, lo que

le permite optimizar su rendimiento con el tiempo.

En relacion con el cambio climético, la IA desempefia un rol crucial a ofrecer
herramientas y tecnologias que facilitan la evaluacion, la prediccion y la mitigacion de
efectos ambientales. Su capacidad para procesar grandes volimenes de datos y discernir
patrones complejos la convierte en un recurso indispensable para comprender y abordar

los problemas asociados con el cambio climético a nivel mundial.

Mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automaético, que constituyen un tipo de IA,
es posible analizar datos climaticos tanto del pasado como del presente para identificar
tendencias, evaluar peligros y desarrollar modelos predictivos que anticipen fenémenos
extremos, como huracanes, sequias o inundaciones. Asimismo, la 1A contribuye a la
optimizacion de procesos industriales, a la gestion adecuada de los recursos naturales y a

una toma de decisiones informada en cuanto a politicas ambientales.

Un caso ilustrativo del impacto de la IA y el aprendizaje automatico en la meteorologia
es el modelo DeepMind creado por Google. Este sistema emplea redes neuronales
profundas, logrando predecir el estado del tiempo con una precision superior a la de los
métodos convencionales. En un estudio reciente, DeepMind demostrd su capacidad para
anticipar la temperatura global con mayor exactitud que los modelos tradicionales, lo que
subraya el potencial de las técnicas de IA para mejorar la fiabilidad de las predicciones

climaticas y abordar los desafios presentados por el cambio climatico.

En este escenario, la inteligencia artificial se presenta como un recurso fundamental para
encontrar soluciones novedosas y sostenibles que enfrenten el cambio climatico,

promoviendo asi la conservacion del medio ambiente y la biodiversidad.



2.2. Fundamentos de machine learning.
El aprendizaje automatico, conocido como Machine Learning (ML), es una especialidad

dentro de la inteligencia artificial (I1A) que otorga a los sistemas la capacidad de aprender
de manera autbnoma a partir de conjuntos de datos, sin requerir una programacion

especifica para cada tarea.

Mediante el uso de algoritmos que puedan detectar patrones y conexiones en grandes
cantidades de informacion, el ML se ha convertido en una herramienta valiosa en

multiples campos, incluyendo el prondstico del tiempo.

La variedad de algoritmos en el &mbito del ML es extensa, y sus limites en relacion
técnicas estadisticas mas tradicionales son algo imprecisas. Algunos algoritmos son mas
apropiados para ciertos tipos de problemas, aunque con la evolucion del area, se observa
una tendencia a simplificar el nimero de algoritmos empleados. En el ML se pueden
distinguir tres categorias principales:

1.El aprendizaje supervisado se produce cuando se cuenta con un conjunto de
informacion que el modelo debe aproximar de la mejor manera posible. Este es el método
mas comun en el &mbito meteoroldgico, aunque no es el Gnico disponible. Se divide en
regresion y clasificacion. Dentro de esta categoria, se encuentran algoritmos como la
regresion lineal, maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales
(ANN). Estos modelos se entrenan utilizando datos histéricos que estan etiquetados para
anticipar eventos futuros, como la posibilidad de lluvia o la cantidad de precipitacion.

Como ejemplo, en la estimacion de lluvias, un modelo de regresion lineal podria calcular
la cantidad esperada de lluvia basado en variables como la temperatura o la humedad. En
contraste, un modelo de clasificacion, como las maquinas de soporte vectorial (SVM),
podia determinar si habra lluvia 0 no en una fecha especifica, utilizando datos

meteoroldgicos historicos etiquetados.

2.El aprendizaje no supervisado, en cambio, se refiere a situaciones en las que el modelo
no cuenta con etiquetas explicitas para los datos. En lugar de hacer prondsticos, el modelo
investiga patrones o conexiones ocultas. Ejemplos de esto son el algoritmo k-means para
la agrupacion de datos y el analisis de componentes principales (PCA) que ayuda en la

reduccion de la dimensionalidad.



Por ejemplo, en la meteorologia, un algoritmo como k-means podria utilizarse para
identificar agrupaciones de patrones climaticos similares en varias areas, reconociendo
zonas con climas anélogos entre diferentes estaciones meteoroldgicas. Por su parte, el
PCA podria ser usado para disminuir la dimensionalidad de un extenso conjunto de datos
meteoroldgicos, que incluye medidas de temperatura, humedad y presion, para resaltar

las variables mas significativas en la prediccion de lluvia.

3.Finalmente, el aprendizaje por refuerzo implica que el modelo interactda con su
entorno, aprendiendo a través de recompensas o0 castigos. Aungue su uso es mas frecuente
en campos como la roboética, en meteorologia se estd comenzando a investigar su
aplicacion para perfeccionar los modelos predictivos en tiempo real. Un ejemplo de esto
seria la utilizacion de Q-learning o aprendizaje por refuerzo profundo (DLR) para ajustar
dindmicamente las predicciones de lluvia a medida que las condiciones atmosféricas
evolucionan. Un sistema de aprendizaje reforzado podria implementarse para modificar
predicciones de lluvia en tiempo real, basandose en las observaciones meteoroldgicas que

recibe de manera constante.

Por ejemplo, si el sistema anticipa precipitaciones en una determinada area y hay un
cambio en las condiciones (como una baja brusca en la humedad), el sistema se ajustaria
automaticamente para mejorar la precision de sus previsiones, teniendo en cuenta las

recompensas 0 sanciones recibidas por los errores en prondsticos anteriores.

En el ambito de la meteorologia, el aprendizaje supervisado es mas comunmente
empleado debido a la existencia de conjuntos de datos historicos etiquetados, tales como
informes de precipitaciones pasadas junto con las condiciones climaticas asociadas (como
temperatura, humedad y presion). Estos conjuntos de datos facilitan el entrenamiento de
modelos que pueden prever eventos climaticos futuros, como lluvias y tormentas, con un

nivel de precision cada vez mas elevado.

2.2.1. Clasificacion vs regresion.
Primero, iniciaremos el apartado discutiendo en concepto de analisis predictivo. Este

enfoque integra diversas técnicas estadisticas de modelado de datos, machine learning y
data mining para formular prondsticos sobre eventos futuros utilizando datos tanto

actuales como historicos.



Las organizaciones utilizan el analisis predictivo para detectar patrones en los datos y asi
identificar tanto riesgos como oportunidades. Ademas, el anlisis predictivo a menudo se
complementa con la analitica prescriptiva, que utiliza los hallazgos obtenidos a través del

analisis predictivo para ofrecer recomendaciones y sugerir acciones de mejora.
Clasificacion frente a regresion en el andlisis predictivo.

Existen dos tipos de analisis predictivo: los modelos de clasificacion y los modelos de
regresion. Ambos modelos pertenecen al &mbito de machine learning supervisado, pero
mientras los modelos de clasificacién se enfocan en variables discretas, los modelos de

regresion se centran en variables continuas.
Modelos de clasificacion.

Los modelos de clasificacion se encargan de reconocer una clase o categoria entre
diferentes opciones. Es decir, dado un conjunto especifico de variables, el algoritmo tiene

la capacidad de identificar a qué categoria corresponde una nueva variable.

En el contexto del analisis predictivo, los modelos de clasificacion son comunmente
utilizados para realizar predicciones binarias. Esto significa que existen dos posibles
resultados, y el algoritmo determina cual es el mas probable que ocurra.

Ejemplo en el ambito meteoroldgico: Un modelo de clasificacidon podria prever si habra
[luvia 0 no en un determinado intervalo, basandose en datos historicos sobre temperatura,
humedad y presion atmosférica. Este tipo de modelo es esencial cuando se debe tomar
una decision de tipo binaria, como elegir entre “lluvia” o “no lluvia”. Un modelo de
maquina de soporte vectorial (SVM) o un arbol de decisiones podria ser empleado para

este proposito.
Modelos de regresion.

En general, los modelos de regresion son mas complejos que los modelos de clasificacion
y se utilizan para proyectar el rendimiento de un objeto, como un producto, un proceso o

una persona. Estos modelos son ideales cuando se anticipa un resultado que es continuo.



Una diferencia clave entre los dos tipos de modelos es que el analisis predictivo a través
de la regresion siempre produce un ndmero, mientras que el analisis de clasificacion
asigna una categoria. Los modelos de regresion pueden prever una amplia gama de

posibilidades.

Ejemplo en meteorologia: Al pronosticar la cantidad de lluvia, un modelo de regresion
lineal podria estimar el volumen de precipitacion durante el periodo especifico, utilizando
factores como la temperatura, la humedad y la presion. Este tipo de modelo es apropiado
cuando se requiere una estimacion exacta de una cantidad continua, como los milimetros

de lluvia pronosticados.
Diferencias fundamentales entre clasificacion y regresion.

Clasificacion: Se encarga de anticipar una categoria o clase (ya sea binaria 0 multiclase).
En el &ambito de la meteorologia, se utiliza para prever la ocurrencia de un evento (lluvia

versus no lluvia, tormenta versus no tormenta).

Regresion: Se ocupa de predecir un valor que puede ser continuo (numeros reales). En
meteorologia, esto se aplica para calcular la cantidad de precipitacion o la temperatura

dentro de un intervalo de tiempo determinado.

2.2.2. Evaluacion de modelos.
El anélisis del desempefio de los modelos de aprendizaje automatico se puede llevar a

cabo utilizando métricas tales como:

-La precision representa la cantidad de clasificaciones positivas que el modelo identifica
correctamente en relacion con todas las clasificaciones positivas que realiza. Esto se

expresa matematicamente de la siguiente manera:

correctly classified actual positives TP

Precision = =
everything classified as positive TP+ FP
FIGURA 1. Representacion de la formula de la precision.

En lo que respecta a la prediccion del tiempo, un ejemplo ilustrativo de precision es el

siguiente:



Si un modelo de prondstico del clima acierta al prever lluvia en 8 de los 10 casos donde
efectivamente llovid y en total anticip6 12 episodios de lluvia (de los cuales 8 resultaron
ser correctos), la precision se calcularia como la proporcion de aciertos en las

predicciones de lluvia en relacion con todas las predicciones que se realizaron.

Precisig Predicciones correctas de lluvia 8 0.67 (67%)
ecision = = — = 0.
HeCEIon Total de predicciones de lluvia 12 °

FIGURA 2. Ejemplo numérico del calculo de la precision.

Esto implica que el modelo logré un nivel de precision del 67% en aquellos casos en los
que pronosticd que lloveria. A medida que se reducen los falsos positivos, la precision
tiende a incrementarse, mientras que la tasa de recuperacion se eleva al disminuir los

falsos negativos.

El recall, conocido también como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, cuantifica
la proporcidén de predicciones positivas correctamente identificadas en relacion con todas

las observaciones que pertenecen a la clase real.

En el &mbito de la meteorologia, el recall se relaciona con esta pregunta; ¢ Cuantos de los
eventos de lluvia que realmente ocurrieron fueron predecidos acertadamente por el
modelo? Por ejemplo, si en total llovié 10 ocasiones y el modelo acierta en 8 de esos
pronosticos, el recall seria del 80%. Esto sugiere que el modelo fue efectivo al identificar

correctamente el 80% de los episodios de lluvia reales.

Un alto recall indica que el modelo es eficiente en reconocer las lluvias, aunque esto
podria implicar una reduccion en la precision, es decir, podria ocasionar un nimero

elevado de falsas alarmas.

Verdaderos Positivos (TP)

Recall =
eea Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

FIGURA 3. Representacion de la formula del recall.

-Verdaderos positivos (TP): Cantidad de episodios de lluvia que fueron acertadamente

pronosticados como lluvia.

-Falsos negativos (FN): Cantidad de episodios de lluvia que realmente ocurrieron, pero

que el modelo no logré identificar como lluvia.



-El F1 Score representa el promedio ponderado de la precision y el recall. De este modo,
esta métrica considera tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Aunque su
comprension no es tan intuitiva como la de la precision, el F1 Score tiende a ser mas

valioso que la precision, sobre todo en situaciones de distribucion desigual de clases.

2 - (Recall - Precision)
Recall - Precision

F1 =

FIGURA 4. Férmula del F1-Score como media armonica entre precision y recall.

-La curva de caracteristicas operativas del receptor (ROC): Constituye una representacion
gréafica que ilustra la eficacia del modelo a través de todos los umbrales posibles. Para
crear la curva ROC, es necesario calcular la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa
de falsos positivos (FPR) en cada umbral posible, y luego se traza la TPR en funcion de
la FPR.

-El Area Bajo la Curva (AUC): Se refiere al valor numérico que indica el &rea total debajo
de la curva ROC. Este valor actia como un indicador de la capacidad general de un

modelo para distinguir entre las diferentes clases (por ejemplo, si va a llover o no).

Cuando el AUC es elevado —  La curva ROC se acercara a vértice en la parte

superior izquierda — lo que indica un buen modelo.
Cuando el AUC es bajo ——» La curva ROC se posicionara cerca de la diagonal

— lo que indica que el modelo es débil o aleatorio.

ROC CURVE

10=| ® ~——PERFECT CLASSIFIER » “Qﬂ-,/_/
»(

TRUE POSITIVE RATE
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FIGURA 5. Curva ROC comparativa entre clasificadores perfecto, aleatorio y modelos reales.



2.3. Variables meteoroldgicas cruciales en la prediccion de lluvias.
Para crear un modelo predictivo de precipitaciones que sea tanto preciso como robusto,

es fundamental escoger correctamente las variables meteorolégicas que, ya sea de manera
directa o indirecta, influyen en la formacion y aparicion de lluvias. En este estudio, se han
utilizado datos exclusivamente de Meteostat, conocida por su calidad en los datos

climaticos historicos provenientes de estaciones meteoroldgicas oficiales en toda Esparia.

Meteostat proporciona una amplia gama de variables climatolégicas que enriquecen el
contexto para los modelos de aprendizaje automatico. Las variables mas importantes

utilizadas en esta investigacion son las siguientes:

-Temperatura del aire (Promedio, Minima, Maxima): Meteostat ofrece datos diarios de
temperatura promedio, asi como las temperaturas minima y maxima. Estas medidas son
clave para identificar patrones térmicos relacionados con procesos que afectan a la
condensacion y evaporacion, asi como la inestabilidad atmosférica precediendo a lluvias.

-Humedad relativa: Aunque no todas las estaciones de Meteostat suministran
directamente la humedad relativa, donde esta variable estd disponible, se convierte en
crucial para entender la saturacion del aire. Una alta humedad es un factor favorable para

la condensacion, esencial para la formacion de nubes y lluvias.

-Presién atmosférica: La presion atmosférica es esencial en la meteorologia predictiva.
Areas de baja presion suelen estar asociadas con frentes lluviosos y sistemas ciclonicos.
Los datos de Meteostat proporcionados a nivel del mar ayudan a identificar condiciones

de posible inestabilidad atmosférica.

-Velocidad y Direccion del Viento: Las dinamicas del viento impactan en la formacion
de frentes y el transporte de aire himedo. Los datos de Meteostat sobre velocidad y
direccion del viento permiten modelar como el aire se mueve y se acumula en ciertas

regiones.

-Nubosidad total: Utilizando el codigo de cobertura nubosa, Meteostat permite evaluar
visualmente cémo la nubosidad se correlaciona con las lluvias, especialmente cuando se

combina con otras variables como la presion y la humedad.



-Precipitacion acumulada: La cantidad diaria de precipitacion en milimetros se emplea no
solo como variable objetivo, sino también para examinar la recurrencia e intensidad de

las lluvias pasadas, base para entrenar modelos historicos.

-Radiacion solar: Mediante el tiempo de insolacion, se puede inferir sobre la radiacion
solar. Menor insolacion se asocia a veces con mas nubosidad y aumento de lluvias,

enriqueciendo asi el contexto climatico.

-Punto de rocio: Aungue no se proporciona directamente, puede calcularse el punto de
rocio a partir de la temperatura y la humedad relativa, indicando la temperatura donde el

aire se satura, crucial para predecir lluvias.

En modelos de prediccion de lluvias, se observé que la integracion correcta de estas
variables aumenta significativamente la capacidad de prediccion. En este estudio
particular, la presion atmosfeérica, la velocidad del viento y la nubosidad mostraron una
relacién fuerte con la ocurrencia de lluvias, confirmando la utilidad de los datos de

Meteostat para la meteorologia predictiva.

En resumen, estas variables reflejan integralmente el comportamiento atmosférico diario,
haciendo de Meteostat una fuente idonea para analisis en ciencia de datos orientados al

clima.

2.4. Estudios previos en prediccion de lluvias.
El clima cambiante ha proporcionado un incremento en la frecuencia e intensidad de

fendmenos meteoroldgicos extremos, 1o que convierte la prevision de lluvias en un reto

vital.

La habilidad para prever de manera precisa las lluvias es esencial para la gestién

sostenible del agua, la agricultura y la preparacion ante desastres,

El uso de aprendizaje automatico proporciona recursos avanzados para el analisis de
vastos conjuntos de datos climaticos y mejora la precision de las predicciones. Este
andlisis investiga la aplicacion de modelos de inteligencia artificial en la prevision de

lluvias, subrayando como influyen en la toma de decisiones y en la reduccién de riesgos.



1.Integracion de datos en modelos numeéricos.

La incorporacion de datos es un enfoque que combina modelos matematicos con
informacidn observacional para definir de la mejor manera el estado de un sistema, como

es el caso de la atmésfera.

Esta técnica se utiliza ampliamente en la previsidbn meteorologica, facilitando la
inicializacion de los modelos con condiciones mas precisas Yy, en consecuencia,
mejorando las proyecciones de lluvias. La asimilacion de datos enriquece la precision de
los modelos numéricos al incluir observaciones en tiempo real, permitiendo ajustes

constantes en las proyecciones.
2.Uso de inteligencia artificial para prever inundaciones.

Recientemente, han emergido recursos impulsado por inteligencia artificial que generan
representaciones visuales fidedignas de posibles inundaciones a partir de datos satelitales.
Un ejemplo destacado es el de un equipo internacional que incluye a la Universidad de
Granada, el cual ha empleado redes generativas adversariales para crear imagenes
sintéticas de fendbmenos como inundaciones. Este enfoque une el aprendizaje profundo
con modelos fisicos vinculados a inundaciones, ofreciendo herramientas valiosas para
predecir y mitigar desastres naturales. Las redes GAN permiten la creacioén de datos
sintéticos que son Utiles para entrenar modelos de prediccion sin depender de la

ocurrencia de eventos reales.
3.Desafios actuales en la previsién de fendmenos extremos.

A pesar de los avances tecnoldgicos, la prediccion de fendmenos extremos, como las
inundaciones asociadas a DANA (Depresion Aislada en Niveles Altos), sigue siendo un
desafio complejo. La falta de informacion detallada sobre eventos poco frecuentes, junto
a la complejidad e imprevisibilidad de estos fendmenos, asi como la escasa calidad de
algunos de los datos disponibles, dificultan la exactitud de las proyecciones. Por ejemplo,
en una DANA en Valencia, los sistemas de alerta europeos subestimaron la gravedad de
las inundaciones, lo que pone de manifiesto las limitaciones de los modelos de prediccion.
Estos eventos no siempre se ajustan a patrones facilmente modelables debido a la

variabilidad de las condiciones atmosféricas.



4.Innovaciones en la prevision mediante inteligencia artificial.

Empresas lideres en el ambito tecnoldgico, como Goggle DeepMind, han creado sistemas
de prediccion meteoroldgico avanzados basados en inteligencia artificial. Su modelo
GenCast ha demostrado ser mas eficaz que los métodos tradicionales para elaborar
pronosticos de hasta quince dias y en la identificacion de fendmenos climaticos severos.
GenCast utiliza un enfoque basado en probabilidades y realiza predicciones conjuntas
para evaluar diferentes escenarios, lo que mejora la precision y eficacia de las

proyecciones climaticas.

Estos desarrollos y estudios destacan la relevancia de implementar técnicas avanzadas de
inteligencia artificial y aprendizaje automatico en las proyecciones de precipitaciones,
reconociendo los logros alcanzados y las dificultades que ain persisten en la prediccion

de eventos climaticos extremos.

Un analisis llevado a cabo por Tirado Picado en 2022 implementd un modelo de redes
neuronales artificiales para anticipar las condiciones climéticas en Nicaragua durante el
paso de 2021 a 2022. Los hallazgos indicaron que las estimaciones de precipitacion para
el afo 2024, elaborados mediante este algoritmo, mostraron cifras inferiores a las
observadas en 2021 y 2022, lo que sugiere una posible influencia del fendmeno conocido
como EI Nifio. Este método resalta el potencial del aprendizaje automatico para aumentar
la precision en las predicciones meteorolégicas.

Los progresos y andlisis realizados enfatizan la relevancia de adoptar técnicas avanzadas
de inteligencia artificial y aprendizaje automatico en las estimaciones de precipitaciones,
subrayando tanto los avances conseguidos como las restricciones que aun persisten en la

prediccién de fendmenos climaticos extremos.

2.5. Modelos de machine learning utilizados en problemas meteoroldgicos.
En el ambito de la meteorologia, se emplean modelos de machine learning (ML) para

analizar grandes volimenes de datos temporales con el fin de anticipar fendmenos como
precipitaciones, temperaturas y otros eventos climaticos. Estos modelos abarcan tanto
enfoques convencionales como innovadores que utilizan patrones en series temporales

para realizar predicciones precisas.



1.Regresion lineal.

-Descripcion: La Regresion lineal se considera uno de los métodos méas basicos del
machine learning, disefiado para establecer la relacion entre una variable dependiente
continua y una o varias variables independientes. Este enfoque ajusta una linea recta que
minimiza la suma de los errores cuadraticos entre las predicciones modeladas y los datos

observados.

-Aplicacion en meteorologia: En el campo de la meteorologia, esta técnica se aplica para
prever variables continuas como la temperatura, la cantidad de precipitacion o la

velocidad del viento, en funcién de diversas variables meteoroldgicas.

-Ejemplo en la vida real: El Servicio Meteorol6gico Nacional (NWS) implementa esta
metodologia, particularmente para estimar la temperatura méaxima diaria, basandose en

mediciones de temperatura minima y otros datos historicos.
2.Regresion logistica.

-Descripcion: La Regresion logistica es una herramienta utilizada para modelar la
probabilidad de que ocurra un evento en una variable dependiente de tipo binario, es decir,
prever uno de los dos resultados posibles (como lluvia/no lluvia). Este modelo

proporciona una probabilidad que se encuentra entre 0 y 1 al aplicar una funcion logistica.

-Aplicacion en meteorologia: En el ambito meteoroldgico, la regresion logistica es
frecuentemente utilizada para realizar predicciones binarias, como la posibilidad de lluvia
en un dia determinado (lluvia/no lluvia). Esta técnica permite clasificar eventos climaticos

en funcion de las condiciones meteoroldgicas actuales.

-Ejemplo en la vida real: Un analisis realizado por el Centro Europeo para previsiones
meteoroldgicas a medio plazo (ECMWF) utilizé la regresion logistica para anticipar
eventos de lluvia, considerando una combinacion de variables climaticas como la
humedad y la temperatura. Este método es ampliamente adoptado para pronoésticos de

precipitacion a corto plazo.
3.Arboles de decision.

-Descripcion: Los arboles de decision son herramientas que segmentan el espacio de
caracteristicas en partes, eligiendo la caracteristica mas relevante en cada nodo para

realizar clasificaciones o predicciones.



Tienen la ventaja de ser facilmente comprensibles y pueden tratar tanto datos numéricos

como categoricos.

-Aplicacion en meteorologia: Son valiosos para predecir fendmenos meteorologicos,
destacando en la clasificacion entre lluvia y no lluvia al identificar las condiciones que

conducen a estos eventos.

-Ejemplo en la vida real: Una aplicacion de arboles de decision la lleva a cabo la
Administracion Nacional Oceéanica y Atmosférica (NOAA), que clasifica eventos
climéticos basandose en variables como temperatura, humedad y presion atmosférica,

facilitando la toma de decisiones en tiempo real para las alertas meteoroldgicas.
4.Random forest.

-Descripcion: ElI Random forest consiste en un grupo de arboles de decision que operan
simultaneamente y llevan a cabo una “votacion” para determinar la decision final. Este
modelo es sélido y eficaz en el manejo de grandes volimenes de datos y caracteristicas

complejas.

-Aplicacion en meteorologia: Este enfoque se emplea en la anticipacion de fenémenos
meteoroldgicos complicados, como lluvias y tormentas, asi como otros eventos extremos,

al utilizar el andlisis de varios arboles para aumentar la precision de las previsiones.

-Ejemplo en la vida real: El Servicio Meteoroldgico de Canada aplica Random forest para
prever eventos climaticos severos, como tormentas de nieve y precipitaciones intensas, lo

que incrementa la capacidad de anticipar con exactitud situaciones adversas.
5.Maquinas de vectores de soporte (SVM).

-Descripcion: Los SVM son métodos de clasificacidn orientados a encontrar el hiperplano
Optimo que separe las distintas clases en un espacio de multiples dimensiones. Resultan

altamente efectivas en actividades de clasificacion binaria.

-Aplicacion en meteorologia: Estas técnicas se utilizan para categorizar eventos binarios
como “lluvia” o “no lluvia”. Las SVM son particularmente eficaces cuando las clases se

distinguen claramente entre si.



-Ejemplo en la vida real: La Oficina Meteoroldgica del Reino Unido emplea SVM para
pronosticar la probabilidad de precipitaciones utilizando datos histéricos, teniendo en
cuenta diversos factores meteoroldgicos como la presion del aire, la humedad y la

velocidad del viento.
6.Redes neuronales artificiales (ANN).

-Descripcion: Las redes neuronales son una serie de algoritmos inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano, capaces de modelar relacione complejas y no
lineales entre diferentes variables. Son especialmente efectivas al procesar grandes

conjuntos de datos y aprender de ellos.

-Aplicacion en meteorologia: Se utilizan para analizar patrones complejos en la
prediccion de lluvias y otros fendmenos climéaticos. Las ANN se pueden entrenar para

comprender la interrelacién entre multiples factores meteoroldgicos.

-Ejemplo en la vida real: Un estudio llevado a cabo por Tirado Picado en 2022 utiliz6
redes neuronales para predecir la intensidad de las lluvias en Nicaragua, evidenciando

una mejora en la precision de las proyecciones en comparacion con modelos tradicionales.
7.K-Nearest Neighbors (KNN).

-Descripcion: KNN es un método basado en la similitud que categoriza un punto segun
los puntos mas cercanos dentro del espacio de caracteristicas. Este algoritmo es sencillo
de implementar y resulta eficaz para problemas de clasificacion

-Aplicacion en meteorologia: En la prediccion de fendmenos climaticos, KNN tiene la
capacidad de identificar la categoria de eventos (como lluvia o ausencia de lluvia) en

funcién de condiciones que se asemejan a las del pasado.

-Ejemplo en la vida real: En la plataforma Meteostat, se ha empleado el algoritmo KNN
para diferenciar dias con lluvia y dias sin lluvia, utilizando variables como la temperatura,

la humedad y la velocidad del viento.

8.Modelos de series temporales (ARIMA, LSTM, GARCH, PROPHET,
SUAVIZADO EXPONENCIAL).

ARIMA (Promedio Movil Integrado Auto-Regresivo).



-Descripcion: Arima es un modelo tradicional destinado al anélisis y prondstico de series

temporales, el cual utiliza datos pasados para estimar valores futuros.

-Aplicacion en meteorologia: Este modelo se aplica para pronosticar precipitaciones,

temperaturas y otros fendmenos climaticos a partir de datos historicos de series de tiempo.

-Ejemplo en la vida real: Un caso de la aplicacion de Arima en la prediccion de lluvias es
el presentado por el Climate Prediction Center (CPC), que usa este modelo para prever

precipitaciones en diversas regiones a partir de datos historicos.
LSTM (Memoria a largo plazo y a corto plazo).

-Descripcion: LSTM es una modificacion de las redes neuronales recurrentes (RNN) que
logra capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales, como las series

temporales.

-Aplicacion en meteorologia: Este modelo se utiliza para anticipar precipitaciones
basadndose en patrones climaticos historicos, mostrando eficacia en la prevision de lluvias

a largo plazo.

-Ejemplo en la vida real: Google DeepMind ha implementado LSTM para prever eventos
climaticos, incluyendo patrones de lluvia, mejorando las predicciones convencionales y

aumentando la precisién de los modelos climaticos a largo plazo.

2.6. Comparativa entre métodos tradicionales y enfoques basados en machine
learning.

A lo largo de la historia, la prediccion de lluvias y eventos climaticos se ha basado en
técnicas convencionales que recurren a simulaciones fisicas y analisis estadisticos. No
obstante, la llegada del aprendizaje automatico ha proporcionado nuevas oportunidades
para aumentar la exactitud y flexibilidad de estas predicciones. A continuacion, se

destacan las principales distinciones entre estos dos métodos:



Tabla 1. Comparativa entre métodos tradicionales y métodos basados en machine learning en la prediccion

meteoroldgica.

CRITERIO METODOS METODOS BASADOS
TRADICIONALES EN MACHINE

LEARNING
Enfoque Basados en ecuaciones | Basados en el aprendizaje a
fisicas y modelos | partir de grandes
nUMEricos. voliumenes de datos y la

identificacion de patrones

predicciones a corto plazo.

complejos.
Capacidad para manejar | Limitados para modelar | Eficaces para manejar
datos complejos fendbmenos complejos y | grandes volimenes de
extremos como lluvias | datos complejos,
intensas 0  tormentas | incluyendo interacciones
repentinas. no lineales, mejorando la
prediccion de eventos
extremos como lluvias

torrenciales.
Precision y flexibilidad Alta precision en | Mejor precision en
condiciones estables y para | fendbmenos complejos,

especialmente en eventos
debido a la

capacidad de aprender de

extremos,

recursos computacionales,
especialmente para
modelar fendmenos

extremos.

los datos y adaptarse
rapidamente a  nuevas
situaciones.
Tiempo y recursos | Requiere simulaciones | Generalmente menos
computacionales complejas y  grandes | intensivos en recursos una

vez entrenados,
permitiendo predicciones
en tiempo real con una

actualizacion mas rapida.

Interpretabilidad

Alta

transparencia,

interpretabilidad y
los

Modelos de caja negra con

baja interpretabilidad.




meteordlogos pueden | Dificultad para entender
ajustar ~ facilmente  los | como el modelo llega a
modelos basados en fisica. | ciertas predicciones, lo que
puede ser un desafio para la

toma de decisiones.

Adaptabilidad Limitada a los pardmetros | Alta adaptabilidad, los
fisicos y condiciones del | modelos mejoran con el
modelo. tiempo a medida que
Necesita ser recalibrado | reciben mas datos,
frecuentemente. permitiendo ajustes
dinamicos y rapidos para

situaciones cambiantes.

Tanto las técnicas tradicionales como aquellas basadas en machine learning presentan
beneficios y desventajas en lo que respecta a la prevision de lluvias y otros eventos

climéticos.

Por un lado, los métodos tradicionales son particularmente eficientes en la prediccion de
situaciones meteoroldgicas habituales y en simulaciones fisicas, mientras que los
enfoques de machine learning han evidenciado un rendimiento notable al abordar

fendmenos complicados y eventos de gran magnitud.

3.METODOLOGIA

3.1. Fuentes de datos.
La informacion empleada en este analisis se obtiene de Meteostat, una plataforma que

ofrece datos historicos sobre el clima a nivel mundial y es reconocido por su fiabilidad.
En este caso, se ha decidido utilizar la APl de Meteostat para acceder a datos
correspondientes a 15 ciudades espafiolas, las cuales reflejan diversas areas geograficas

del territorio (norte, sur, este y oeste).

La eleccidn de estas ciudades responde al interés de investigar la efectividad de los
modelos de machine learning en la prediccion de lluvias bajo diferentes condiciones

climaticas. Las ciudades elegidas son:

-Norte: Bilbao, Oviedo, Santander, La Corufia y Lugo.



-Sur: Sevilla, Malaga, y Almeria
-Este: Barcelona, Cartagena y Valencia.

-Centro-Oeste: Vigo, Valladolid, Madrid y Murcia

FIGURA 6. Ubicacion geografica de las 15 ciudades espafiolas analizadas, agrupadas por region.

Para cada una de estas ciudades, se han descargado los datos historicos de un afio,

incluyendo las siguientes variables meteoroldgicas:
-Temperatura promedio (tavg)

-Temperatura minima (tmin)

-Temperatura maxima (tmax)

-Precipitacion (prcp)

-Direccion del viento (wdir)

-Velocidad del viento (wspd)

-Presion atmosfeérica (pres)

Cada archivo de datos fue descargado en formato CSV desde la pagina de Meteostat.
Posteriormente, se estructuraron en DataFrames, organizados por ciudad, para su

posterior analisis.

3.1.1. Limpieza y Preparacion de los datos.
El proceso de limpieza y preparacion de los datos fue fundamental para garantizar que

los modelos de machine learning pudieran realizar predicciones precisas y robustas.



A continuacion, se detallan los pasos realizados en este proceso:
1.Carga de archivos meteorologicos.

Se importaron los ficheros .xIsx de las 15 ciudades espafiolas, y se cred un diccionario
con el nombre de cada ciudad. Los archivos se recorren en un bucle para cargarlos en

memoria como DataFrames.

© import pandas as pd
from sklearn.model_selecticn import stratifiedshufflesplit

# Cargamos los archivos de datos vy los procesarmos

archivos = [
"BILBAO.x1sx"', "SEWILLA.xlsx", °"VIGO.xlsx®, 'OVIEDO.x1lsx', "SANTAMDER.xlsx',
"LA CORURA.x1sX', "LUGD.x1sx", 'MURCTA.XIsx', "CARTAGENA.x1sx', 'ALMERIA.x1sx',
"WALENCTA.x1sx', 'MALAGA.x1sx', "BARCELONA.x1sx', 'MADRID.x1sx", 'VALLADOLID.x1sx

]

ciudades = {
"BILBAD.x1sx"': "Bilbac”, 'SEVILLA.x1sx': "sevilla®, 'VIGD.xlsx': 'vigo', 'OVIEDO.x1lsx': 'Oviedo’,
"SANTANDER.x1sx': "Samtander®, 'LA CORUNA.x1lsx': 'La Corufia', "LUGD.xlsx": 'Lugo", 'MURCIA.xlsx': 'Murcia’,
"CARTAGENA.X1sx': 'Cartagena’, 'ALMERIA.x1sx': 'Almeria’, "VALENCIA.x1lsx': 'valencia', 'MALAGA.x1sx': "Malaga’,
"BARCELONA.x1sx": "Barcelona’, "MADRID.x1sx': "Madrid', 'VALLADOLID.x1lsx": "valladolid'

FIGURA 7.Carga e identificacion de los archivos meteoroldgicos correspondientes a las 15 ciudades espafiolas.

~ 9 = piccionario para almacenar los DataFrames de cada ciudad
dfs_ciudades = {}

# Cargamos y procesamos cada archivo
for archivo in archivos:
df = pd.read_excel(archivo)
df = df.dropnafaxis=1, how="al1"}
ciudad = ciudades[archivo]
df['ciudad"] = ciudad # Agui afiadimos el mombre de la ciuwdad
df['date'] - pd.to datetime(df['date"]) # Conwvertimos la fecha a datetime
dfs_ciudades[ciudad] = df

# Concatenamos todos los DataFrames de las ciudades en un solo DataFrame
df_total = pd.concat({dfs_ciudades.values{), ignore_index=True)

primt(df_total.head{)}

0

date tavg tminm tmax prcp snow wdir wspd wpgt pres ciudad
@ 2824 81-81 18.7 5.9 15.5 NaM  112.8 5.3 27.% 1812.2 Bilbao
1 2824-@1-82 15.% 13.8 18.4 8.8 HNaN 1%3.8 21.5 55.5 1812.8 Bilbao
2 2@24-@1-82 12.6 6.5 17.7 @. MaM 3S4.8 6.3 25.9 1815.2 Bilbao
3 2824 -@1-84 12.8 5.8 17.2 1.
2 2824-91-85 2.3 7.1 18.7 27.

@

WD DO

MaM  118.@ 11.5 33.3 1812.9 Bilbao
MaM 258.2 11.2 48.2 1e1e.6 Bilbao

FIGURA 8. Lectura, etiquetado y combinacion de los archivos meteoroldgicos en un Unico DataFrame.

2.Divisioén estratificada de los datos.

Una vez definidos los atributos (X _total) y la variable objetivo (y_total), se procedié a
dividir el conjunto de datos en entrenamiento y prueba utilizando una division

estratificada.

Este enfoque asegura que se mantenga la proporcion de clases (en este caso, ciudades) en

ambos subconjuntos. Para ello se utilizé la clase StratifiedShuffleSplit de scikit-learn.



5% Index(['date', 'tavg (Temperatura promedic en °C)',
‘tmin (Temperstura minima en °C)', ‘tmax (Tempersturz méxims en °C)’,
'prep (Precipitacién en mm)', 'snow',
‘wdir (Direccidn del viento en grados)®,
‘wspd (velocidad del viento en m/s)', 'wpgt',
‘pres (Presidn atmosféricz en hPa)', ‘ciudad (ciudad)'],

dtype="object"')
Clases en el conjunto de datos de entrenamiento: ciudad (Ciudad)

Bilbao 293
Malaga 293
Earcelona 263
Sevilla 293
Murcia 293
oviedo 233
Almeria 293
valladolid 293
santander 293
La corufia 292
Luge 293
vigo 263
valencia 292
madrid 292

Cartagena 232
Name: count, gtype: inte4
Clases en el conjunto de datos de prueba: ciudad (Ciudad)

walencia 74
Cartagena 74
Madrid 74
vigo 73
Lugo 73

La Corufia 73
Santander 73
valladolid 73

Bilbao 73
milaga 73
murcia 73
Almeria 73
Sevilla 72
Barcelona 73
oviedo 73

Name: count, dtype: inté4

FIGURA 9. Estructura del conjunto de datos y distribucion de ciudades en los subconjuntos de entrenamiento y prueba.

3.Imputacién de valores nulos.

Con el fin de prevenir equivocaciones en el proceso de entrenamiento de los modelos, era
imprescindible manejar los valores nulos que pudieran existir en los datos

meteoroldgicos.

Se decidio utilizar un método de imputacion que se basa en la media de cada una de las
variables, empleando Simplelmputer con la estrategia de la media. Esta metodologia
facilita la sustitucion de los datos ausentes por el promedio de la columna
correspondiente.

o # Imputamos valores nulos (si existen) uwsando el SimpleImputer
from sklearn.impute import SimpleImputer

imputer = SimpleImputer{strategy="mean")
¥_train_imputed = imputer.fit_transform(X_train)
X_test_imputed = imputer.transform{x_test)

primt("¢Existen NaM em X_train después de imputar?”, pd.isna(¥_train_imputed).amy{))
primt(":Existen MaM enm X_test después de imputar?”, pd.isna{¥_test_imputed).any(}}

4

iExisten MaM en X_train después de imputar? False
iExisten MaM en X_test después de imputar? False

FIGURA 10. Imputacion de valores nulos en los datos de entrenamiento y prueba mediante la estrategia de la media.

3.1.2. Andlisis exploratorio y visualizacion climatica.
Antes de implementar modelos de aprendizaje automatico, es esencial llevar a cabo un

analisis exploratorio de los datos para entender la configuracion del conjunto de variables

climaticas, asi como sus interrelaciones y su evolucion temporal y regional.



En esta parte, se presentan diversas visualizaciones que permiten:
-Observar tendencias en temperatura y precipitaciones por cada region.

-ldentificar patrones estacionales.
-Examinar la correlacion entre diferentes variables meteorologicas.

-Detectar localidades con condiciones climaticas extremas, como los dias mas calidos,
frios o ventosos.

-Investigar posibles vinculos entre el viento y la lluvia segin la zona geogréfica.

Este analisis grafico proporciona una base solida para interpretar los resultados de los

modelos predictivos en secciones posteriores, asi como para seleccionar adecuadamente
las variables més relevantes.

3% ciudades agrupadss por regidn:

Centro: Madrid, valladolid

Este: Valencia, Murcia, Cartagena
noreste: Barcelona

Noroeste: La Corufia, Lugo, Vigo

norte: Bilbao, Oviedo, Santander
sur: Sevilla, Almeria, M3laga

Temperatura promedio mensual por regién

251

N
S

Temperatura promedio (*C)
e}

5

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug sep oct Nov Dec

FIGURA 11. Evolucidn de la temperatura promedio mensual por region en las 15 ciudades analizadas.

El primer grafico ilustra como varia la temperatura media mensual a lo largo del afio en

seis zonas climaticas de Espafia: Centro, Este, Noreste, Noroeste, Norte y Sur, abarcando
un total de 15 ciudades analizadas.

Observaciones principales:

-Las regiones de Sur y Este destacan por tener las temperaturas mas altas durante todo el

afo, alcanzando sus picos en Julio y Agosto, con promedios que superan los 30°C, lo que
resalta el clima calido de estas areas.



-El Centro y el Noreste presentan un comportamiento similar, aunque con temperaturas

algo més suaves, también registrando elevaciones significativas en verano.

-Por otro lado, el Norte y el Noroeste mantienen un clima considerablemente mas fresco
durante todo el afio, especialmente en la temporada de invierno, donde las temperaturas

medias descienden por debajo de los 10°C.

Se observa una clara variacion estacional en las temperaturas, con un incremento gradual

desde Enero hasta Agosto, seguido de una caida hacia Diciembre en todas las regiones.

5% Ciudades agrupadas por regidn:

Centro: Madrid, valladolid

Este: Valencia, Murcia, Cartagena
Noreste: Barcelona

Morpeste: La Corufia, Lugo, Vigo

Norte: Bilbao, Oviedo, Santander
sur: sevilla, Almeria, Malaga

Precipitacion acumulada mensual por regién

800 Region
—&— Centro
Este

700 —e— Noreste

=~ Noroeste
—a— Norte

600 —— Sur

500

400

300

Precipitacion acumulada (mm)

200

100

o

FIGURA 12. Precipitacién acumulada mensual por region en las 15 ciudades seleccionadas.

El segundo gréafico ilustra la cantidad total de precipitacion mensual acumulada por area
a lo largo del afio, facilitando la observacion de cémo se distribuyen e intensifican las

lluvias en las diferentes zonas climaticas.
Aspectos destacados:

-Laregion del Noroeste (La Corufia, Lugo, Vigo) se distingue notablemente como la méas
lluviosa, con registros de precipitacion que superan los 700mm en Octubre y mas de 600

mm durante los meses invernales (Febrero y Marzo).

-El area Norte (Bilbao, Oviedo, Santander) también muestra una alta pluviosidad, aunque
inferior a la del Noroeste, con una distribucion bastante estable a lo largo del afio, con

aumentos moderados en el otofio.



-Por otro lado, las areas del Sur, Este y Centro revelan niveles de precipitacion muy bajos,

sobre todo en la temporada estival, lo cual es tipico del clima mediterraneo y continental.

Se nota una mayor acumulacion de precipitaciones en otofio e invierno, especialmente en
las regiones atlanticas (Norte y Noroeste, mientras que el verano resulta seco en todas las

areas.

53 chnes: >

tavg (Temperatura promedio en °C) 1 095 095 | -0.04 0.14
tmin (Temperatura minima en °C) SIEE] 1 0.82 . 014
tmax (Temperatura maxima en *C) JRUCERINGT - 1 02 043
prep (Precipitacion en mm)

wdir (Direccién del viento en grados)
wspd (Velocidad del viento en m/s) - 0.

pres (Presion atmosférica en hPa)

prep (Precipitacién en mm)
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FIGURA 13. Matriz de correlacién de Pearson entre las variables meteoroldgicas utilizadas.

Para una mejor comprension de las interacciones entre las variables meteoroldgicas en el
conjunto de datos, se ha obtenido la matriz de correlacion de Pearson que relaciona las

caracteristicas mas relevantes.

El grafico revela una fuerte relacion positiva entre las temperaturas minimas, medias y
maximas, sugiriendo que estas variables proporcionan informacion muy similar. En
contraste, la presion atmosférica muestra correlaciones negativas con la mayoria de las
variables, especialmente con las diferentes temperaturas, lo que puede ser significativo

para la prevision.

Las variables vinculadas al viento (wdir, wspd) y a la precipitacion (prcp) presentan
correlaciones que son bajas 0 moderadas, indicando que podrian ofrecer informacion

variada que resulta valiosa para los modelos.



. D # Aseguramos que las columnas necesarias estén
df_total['Regidn'] = df total['ciudad (Ciudad)'].map(regiones)
df_total['date’] = pd.to_datetime{df total['date']}

# Obtenemos el dia mds caluroso por region (segun tmax)
dias_mas_calurosos = df_total.lec[
df_total.groupby('Regién®)[*tmax (Temperatura maxima en °C)"].idxmax()

dias_mas_calurosos = dias_mas_calurcsos[['Regidn', 'ciudad (Ciudad)', 'date', 'tmax (Temperatura mdxima em °C)']].sort_values('Regicn’}

print("pia més caluroso por regidn:"}
print{dias_mas_caluroscs)

]

pia mas caluroso por regidn:
Regidn ciudad (Ciudad) date tmax (Temperatura maxima en °C)
4963 centro Madrid 2e24-87-24 29.9

2783 Este Murcia 2824- 28 42.5
4583 Noreste Barcelona 2824-87-3@ 34.5
2419 Noroeste Lugo 2824-83-11 26.2
223 Morte Bilbao 2824-88-11 £2.9
4248 sur Mdlaga 2024-83-82 42.2

FIGURA 14. Dia mas caluroso registrado por region segun la temperatura maxima (tmax).

Se ha determinado también cudl fue el dia mas célido registrado en cada area, que se
define como aquel que alcanzé la temperatura méxima (tmax) mas alta del afio. Segun los
datos presentados en la tabla, los picos de temperatura mas significativos ocurrieron
durante los meses de Julio y Agosto, superando los 42°C en zonas como el este (Murcia),
el sur (Mélaga) e incluso, de manera inesperada, en el norte (Bilbao). Este fendbmeno
puede estar vinculado a eventos extremos ocasionales, como las olas de calor. Esta
informacidn proporciona un contexto valioso sobre la variabilidad de las temperaturas
entre distintos lugares y permite establecer relaciones con las proyecciones y el disefio

del modelo.

" o df_total[Regidn'] = df_total['ciudad (Ciudad)'].map(regiones)
' df_total['date'] = pd.to_datetime(df_total[ 'date'])

# Obtenmosr el dia mds friclero por regidn (segin tmin)
dias_mas_friclos = df_total.loc[
df_total.groupby('Regidn')[*tmin (Temperatura minima en °C)"].idxmin{)

1
dias_mas_friolercs = dias_mas_friolos[['Regién', *ciudad (Ciudad)', 'date’, 'tmin (Temperatura minima en °C)']].sort_values('Regidn'}

print("pia mas frioclerc por regidn:")
print({dias_mas_frioleros)

5% Dpia mds friolero por regidn:

Regidn ciudad (Ciudad) date tmin {Temperatura minima en °C)
5143 Centro valladolid 2824-81-28 -4.2
2918 Este Murcia 2824-12-22 2.
4488 Noreste Barcelona 2824-81-83 2.5
2215 Noroeste Lugo 2824-91-28 -5.8
1117 Norte oviedo 2824-91-28 -1.9
373 sur Sevilla 2024-91-28 -8.2

FIGURA 15. Dia mas frio registrado por region segln la temperatura minima (tmin).
Del mismo modo, se ha identificado el dia que mas ha hecho frio por region en base a la
temperatura minima (tmin). Como se observa en la tabla, las minimas mas extremas

ocurrieron en el mes de Enero, destacando Lugo con -5,0°C y Valladolid con -4,2°C.



En contra, ciudades del sur y este como Sevilla 0 Murcia presentaron temperaturas
minimas mucho maés suaves, lo que refleja el efecto atenuante del clima mediterraneo y

atlantico.

Estos extremos térmicos aportan contexto climético Util para entender la distribucién y
comportamiento de las variables en los modelos de prediccion.

M}

Top 5 ciudades con mas viento al afio
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santander

16.0p m/s

Almeria 15.22 m/}

Barcelona 14.95 m/s

Valencia 14.84 mfs

1} 2 4 3 a 10 12 14 16
Velocidad promedio del viento (m/s)

FIGURA 16. Top 5 ciudades con mayor velocidad promedio del viento al afio (m/s).

El grafico muestra las cinco ciudades con mas viento del conjunto analizado, segun la
velocidad promedio anual del viento. Encabezan la lista Lugo(58,6km/h) y Santander
(57,8km/h), ambas situadas en la zona norte, seguida por Almeria (54,8 km/h), una ciudad

del sur.

Esta informacion resulta util no solo a nivel descriptivo, sino también para interpretar los
resultados de los modelos de clasificacion, especialmente si el viento es una variable
predictiva relevante. Ademas, permite analizar relaciones con otros fendmenos

meteorolégicos como la precipitacion.

;: ° # Filtrames las colummas necesarias y eliminamos filas con NaN
df_corr = df_total[['Regidn’, 'prcp (Precipitacidn en mm)®, ‘wspd (velocidad del wiento en m/s)']].dropna()

# Calculamos la correlacidn emtre precipitacidn y viento para cada regidn
correlacicnes = df corr.groupby( "Region').apply(
lambda g: g['prcp (Precipitacidn en mm)'].corr(g[ 'wspd (Welocidad del viemto en m/s)'])

)

print(" @l correlacién entre lluvia y viento por regidn:")
print{correlaciones.sort_values{ascending=False).round(2))

S+ il correlacién entre 1luvia y viento por regidn:

Regidn

Noroeste 8.316
Norte 8.233
centro 8.159
Noreste 2.891
Este 2.832
sur -8.858

FIGURA 17. Correlacion entre la precipitacion y la velocidad del viento por region.



Se ha calculado el coeficiente de correlacién de Pearson entre la velocidad del viento
(wspd) vy la precipitacion (prcp) para cada region, con el objetivo de explorar posibles

relaciones entre estos fendmenos meteoroldgicos.

Como se observa en la tabla, las regiones del noroeste (p =0.316) y norte (p=0.233)
presentan una correlacion positiva moderada, lo que sugiere que, en estas zonas, la llegada

de frentes lluviosos suele ir acompafiada de un aumento en la velocidad del viento.

En contra, regiones como el sur (p=-0.050) o el este (p=0.032) muestran una relacion casi
nula o incluso ligeramente negativa, lo que podria deberse a la presencia de vientos secos

y célido no asociados a la precipitacion.

Este andlisis refuerza la idea de que el comportamiento meteorolégico varia

significativamente entre regiones.

3.2. Seleccion de modelos:
Para este estudio se han seleccionado los 6 modelos de machine learning mas comunes

que hay actualmente. Cada uno de estos modelos tienen sus pros y sus contras, y se han
elegido por su capacidad para manejar problemas de clasificacion binaria con diferentes

caracteristicas de los datos. Los modelos seleccionados son:
1.Regresion lineal (baseline).

Aunque la regresion lineal no es un algoritmo especifico para clasificacion, se ha incluido
como modelo de referencia para observar su rendimiento frente a técnicas mucho mas
avanzadas. Este modelo predice un valor continuo a partir de una combinacion lineal de
variables independientes, y en este caso se ha adaptado para clasificar ciudades mediante

redondeo y control de clase.

© # REGRESION LINEAL

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_scere, f1_score, confusion_matrix
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

i numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplet as plt

# Codificamos las ciudades como ndmeros

encoder = LabelEncoder()

y_train_encoded = encoder.fit_transform(y_train)
y_test_encoded = encoder.transform(y_test)

# Aqui entrenamos el modelo de regresicn lineal
model_Ir = LinearRegression()
model_lr.fit(X_train_imputed, y_train_encoded)

# Predecimos y redendeamos

y_pred_lr = model_lr.predict{X_test_imputed)
y_pred_lIr_class = np.round(y_pred_1r}.astype(int)

FIGURA 18. Implementacion del modelo de Regresion Lineal para la prediccion de ciudades a partir de variables
meteorologicas.
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FIGURA 19. Métricas de evaluacion (Accuracy, Precision, Recall y F1-Score) y matriz de confusion del modelo de

Regresién Lineal aplicado a la prediccion de ciudades.

Estas cifras quieren indicar que la regresion lineal no es adecuada para este problema

multiclase. Esto es esperable, ya que este modelo no esta disefiado para clasificacion, y

menos aun para clasificacion multiclase con variables categoricas codificadas.

“

Importancia de las variables segin Regresion Lineal:
wariable Coeficiente
-8.572955

-] tavg (Temperatura promedio en °C)
2 tmax (Temperstura mixima en °C)
5 wspd (Velocidad del viento en m/s)
1 tmin (Temperstura minima en °C)
3 prep (Precipitacidn en mm)
& pres (Presidn stmosférica en hFa)
4 wdir (Direccidn del viento en grados)

8.353476
-@.143%88
8.122498
8.8620845
-@.855834
©.988355

Importancia de las Variables (Regresion Lineal)

tavg (Temperatura promedio en *C)

tmax (Temperatura maxima en °C)

wspd [Velocidad del viento en m/s)

tmin (Temperatura minima en *C)

Varable

prep (Precipitacion en mm)

pres (Presién atmosférica en hPa)

wdir (Direccién del vienta en grados)

-0.2
valor del Coeficiente
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FIGURA 20. Importancia de las variables predictoras segun el modelo de Regresion Lineal.

El analisis de coeficientes del modelo de regresion lineal desvela que las variables méas

importantes en la prediccion de la ciudad son, la temperatura promedio y la temperatura

maxima. La velocidad del viento también tiene un peso relevante.



En cambio, otras variables como la presion atmosférica o la direccion del viento tienen
un impacto limitado. Esta informacion resulta esencial para entender qué factores

meteoroldgicos tienen mayor capacidad discriminante en el conjunto de datos.
2.Regresion logistica.

En estadistica, la regresion logistica es un tipo de modelo que se utiliza para anticipar el
resultado de una variable que tiene categorias. En otras palabras, este método se aplica
para calcular la probabilidad de que una variable categorica asuma un valor especifico

segln las variables independientes.

© # REGRESION LOGISTICA

from sklearn.linear_model import LogisticRegressicn
from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, precisiom score, recall_score, f1_score, comfusion_matrix

# Usamos OnevsRestClassifier para manejar clasificacidn multiclase
model_log reg = OnevsRestClassifier(LogisticRegression{max_iter=1888))

# Entrenamos el modelo
model_log reg.fit(x_train_imputed, y_train_encoded)

# Realizamos las predicciones
y_pred_log reg = model log reg.predictix_test_imputed)

FIGURA 21. Implementacion del modelo de Regresion Logistica con OneVsRestClassifier.

3~ Accuracy (Regresidn Logistica): ©.3105645630235794
Precizion (Regresidn Logistica): @.2958523718441377
recall (Regresicn Logistica): @.3185645538236734
F1-Score (Regresidn Legistica): @.2897951@5495655827

FIGURA 22. Métricas de evaluacion del modelo de Regresion Logistica.

El modelo de regresion logistica, mas adecuado que la regresion lineal para tareas de
clasificacion, consiguié mejorar el rendimiento con una precision del 31,1% y una F1-
Score del 28,9%. Aun asi, estos resultados muestran que el modelo tiene dificultades para
distinguir adecuadamente entre las diferentes ciudades, cometiendo errores frecuentes
tanto en la prediccion como en la recuperacion de clases reales. Esto sugiere que, aunque
es un avance respecto al baseline, se necesitan modelos mas complejos para capturar

mejor los patrones en los datos meteorolégicos.

El tipo mas comun de regresion logistica es la regresion logistica binaria, que solo
presenta dos posibles resultados: “fracaso” o “éxito” (distribucion de Bernoulli). El

“fracaso” se indica con el valor 0, mientras que el “éxito” se sefiala con el valor 1.



Importancia de las variables segin Regresidn Logistica Multiclase:
Variable Importancia promedio (|coef|)
tavg (Temperatura promedio en °C) 8.351159
tmin (Temperatura minima en °C) 8.262266
tmax (Temperatura méxima en °C) 9.260881
uspd (velocidad del viento en m/s) ©.128686
prcp (Precipitacidn en mm) ©.875086

o wn e e

pres (Presidn atmosférica en hPa) 8.819285
wdir (Direccién del viento en grados) 8.821818

Importancia de las Variables (Regresion Logistica Multiclase)

tavg (Temperatura promedio en °C)

tmin (Temperatura minima en °C)

tmax (Temperatura maxima en *C)

wspd (Velocidad del viento en m/s)

prep (Precipitacidn en mm)

pres (Presién atmosférica en hPa)

wdir (Direccién del viento en grados)

|

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.23 0.30 0.35
Importancia promedic (valer absoluto del cogficiente)

FIGURA 23. Importancia de las variables segiin Regresién Logistica Multiclase.

En el modelo de Regresion logistica multiclase, la variable mas influyente fue tavg
(temperatura promedio en °C), seguida de tmin y tmax. Estas variables presentan valores
promedio absolutos de coeficientes significativamente mayores que el resto, lo que indica
que las temperaturas son el principal factor que permite diferenciar entre ciudades en
funcion de sus caracteristicas meteoroldgicas. Por el contrario, variables como la
direccion del viento (wdir) y la presion atmosférica (pres) apenas contribuyen a la

clasificacion, mostrando coeficientes cercanos a 0 en la mayoria de las clases.
3.Arboles de decision.

Un éarbol de decision es un método de aprendizaje supervisado que no necesita
parametros, utilizado para actividades de clasificacion y regresion. Su forma se asemeja

a un arbol, que incluye un nodo principal, ramas, nodos intermedios y nodos finales.

S+ aAccuracy (Arboles de Decisidn): ©.4@889253187613843
Precision (drboles de Decisidn): 8.41245165915284285
recall (Arboles de Decisidn): @.4829253187613243
Fl-Score {Arboles de Decisidn): @.418@712577@823214

FIGURA 24. Métricas del modelo de Arboles de Decision.

El modelo de arboles de decisién alcanz6 un rendimiento notablemente mejor que los
modelos anteriores, con una precision del 40,9% y un F1-Score del 41%. Aunque ain no
sigue siendo 6ptimo, este modelo muestra una mejor capacidad para distinguir entre las

distintas ciudades utilizando Unicamente variables meteoroldgicas.



Ademas, el equilibrio entre precision y recall indica que el modelo no tiende a favorecer

clases especificas, lo cual es positivo en contextos multiclase.

Estos resultados posicionan al arbol de decisién como un modelo mas adecuado para el
problema planteado, aunque aun se espera mejorar su rendimiento con técnicas de

ensamblado como Random Forest.

4]

Importancia de las variables segin Arboles de Decisidn:
Variable Importancia
wdir (pireccién del viento en grados) 8.199251
wspd (velocidad del viemto en mfs) 175281
tmin {Temperatura minima en °C) .129365
prcp (Precipitacidn en mm} 127231
tmax (Temperatura maxima en °C) 126213
pres (Presidn atmosférica en hPa) 113823
tavg (Temperatura promedio en °C) 113716
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FIGURA 25. Importancia de las variables segtin el modelo de Arboles de Decision.

En el modelo de Arboles de decision, la variable con mayor importancia fue la direccion
del viento (wdir), seguida de la velocidad del viento (wspd) y la temperatura minima
(tmin). Esto contrasta con los resultados obtenidos en regresion lineal y regresion
logistica, donde predominaban las variables relacionas con la temperatura promedio. El
modelo de arbol parece encontrar patrones utiles en variables menos influyentes que en
otros modelos, como wdir, lo cual puede deberse a su capacidad para captura relaciones
no lineales y divisiones especificas del espacio de caracteristicas.

4.Random forest.

Es un método de aprendizaje automatico que, al ser un modelo de conjunto, une varios

arboles de decisidn para formar una prediccion mas solida y exacta.

Este enfoque emplea una estrategia llamada ‘“bagging” (agregacion bootstrap) que
produce distintas muestras de entrenamiento a partir del conjunto de datos original,
utilizando cada muestra para entrenar un arbol de decision. Posteriormente, los arboles

de decision se combinan en un modelo global mediante un promedio ponderado.

Cada arbol de decision en el Random forest se entrena utilizando una seleccion aleatoria
de caracteristicas y ejemplos de entrenamiento, lo que le permite captar diferentes
patrones en varios subconjuntos de los datos. Al hacer una prediccidn para un nuevo caso,
cada arbol de decision del Random forest emite su propia prediccion, y el resultado final

del modelo es la media ponderada de todas las predicciones de los arboles individuales.



S+ Accuracy (Random Forest): @.51912565830681653
Precision (Random Forest): ©.5189786383117287
Recall (Random Forest): @.5191256338681893
Fl-Score {Random Forest): @.5164218876752436

FIGURA 26. Métricas de evaluacion para el modelo Random Forest.

El modelo Random forest fue con el que obtuve mejores resultados generales, alcanzando
un 51,9% de precision y una F1-Score de 51,6%, Esta mejora significativa respecto a
modelos anteriores confirma que la combinacion de multiples arboles de decision aporta
una mayor robustez y generalizacion al clasificador. Random forest logra un buen
equilibrio entre precision y cobertura, mostrando que es capaz de diferenciar eficazmente
entre multiples ciudades en base a variables meteoroldgicas. Por tanto, se consolida como

el modelo mas prometedor dentro del conjunto evaluado.

(4]

Importancia de las variables segin Random Forest:
Variable Importancia

5 wspd (velocidad del viemto en m/s) 8.174338
4 wdir (pireccidn del viento en grados) 8.173837
2 tmax (Temperatura maxima en °C) B.146885
1 tmin {Temperatura minima en °C) @8,145257
a8 tavg (Temperatura promedio en °C}) 8.133373
F pres (Presidn atmosférica en hPa) @.124884
3 prep (Precipitacidn en mm) a8.122186

FIGURA 27. Importancia de las variables segin el modelo Random Forest.

En el modelo de Random forest, las variables con mayor importancia fueron la velocidad
(wspd) y direccién del viento (wdir), con valores de 0.174 y 0.173 respectivamente. Estas
variables superaron incluso a la temperatura méaxima y minima, lo cual indica que los
patrones del viento pueden ser determinantes en la clasificacion de ciudades a partir de
datos meteorologicos. Las variables térmicas (tmax, tmin y tavg) mantuvieron una
relevancia consistente, mientras que la precipitacién (prcp) tuvo una contribucién menor

pero no nula.

La robustez del modelo de Random forest, al combinar multiples arboles, permite
capturar relaciones complejas y no lineales, proporcionando una vision global mas fiable

de la importancia de las variables.
5.Support vector machine.

Es un método de aprendizaje automatico empleado en tareas de clasificacion y regresion.
Su objetivo principal es encontrar el hiperplano éptimo que separe correctamente las
distintas clases dentro de un conjunto de datos.



Este tipo de modelo es especialmente til para problemas de clasificacion binaria, como
por ejemplo distinguir entre spam y no spam, o entre gato y perro. Lo que hace Unico al
SVM es que no se conforma con separar las clases, sino que busca maximizar el margen
entre ellas. Cuanto mayor sea ese margen, mejor serd la capacidad del modelo para

generalizar a datos nuevos.

Gracias a esa caracteristica, los SVM son adecuados para conjuntos de datos complejos,
especialmente aquellos con muchas variables o donde la separacion entre clases no es

evidente.

M o # SUPPORT VECTOR MACHINE (SwM)

from sklearn.svm import SvC
from sklearn.metrics import accuracy_score, precisiom_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix

# Entrenamos el modelo SWM con kernel lineal
model_svm = SVC(kernel="linear', random_state=42)
model_svm. fit(X_train_imputed, y_train_encoded)

FIGURA 28. Entrenamiento del modelo Support Vector Machine (SVM) con kernel lineal.
3> Accuracy (SWM): 8.38168291438379965
Precizion (SWM): @.39711457184573545

Recall (SWM): 2.38168231438373965
Fl-Score {SWM): @.379729585954832191

FIGURA 29. Métricas de rendimiento del modelo Support VVector Machine (SVM).

El modelo de maquina de vectores soporte (SVM) obtuvo resultados intermedios con una
precision del 38,2% y un F1-Score del 38,0%. Aunque supera a modelos basicos como la
regresion logistica, queda por debajo de otros como los arboles de decision o Random
forest. Estos resultados sugieren que, si bien SVM puede ser Util para ciertos tipos de
datos, no resulta tan eficaz en problemas multiclase con variables meteoroldgicas como
es en este caso, probablemente debido a la dificultad para encontrar margenes optimos

entre tantas clases diferentes.

(4

Importancia de las variables segin SWM Lineal Multiclase:
variable Importancia promedic (|coef|)

-] tavg (Temperatura promedio en °C) B8.345775
1 tmin (Temperatura minima en °C) 8.551417
2 tmax (Temperatura maxima en °C) 8.428018
5 wspd (velocidad del viemtc en m/s) 8.232845
3 prep (Precipitacidn en mm) 8.137778
& pres (Presidn atmosférica en hPa) ©.868285
4 wdir (Direccigdn del viento en grados}) B8.882322

FIGURA 30. Importancia de las variables segtn el modelo SVM lineal multiclase.

En el modelo de SVM con kernel lineal, las variables con mayor relevancia fueron
claramente las temperaturas (tavg, tmin y tmax), que dominaron en términos de magnitud

promedio de los coeficientes entre pares de clases.



Esto indica que el modelo SVM considera las diferencias térmicas como el principal
criterio separador entre ciudades. Las variables relacionadas con el viento y la presion
fueron menos determinantes, especialmente la direccién del viento (wdir), cuya influencia
fue casi nula. Este modelo refuerza la relevancia de las variables térmicas observada en

otros clasificadores lineales como la Regresion logistica.
6.Redes neuronales artificiales (ANN).

Una red neuronal artificial (ANN) es un componente de un sistema informético creado

para imitar como el cerebro humano interpreta y gestiona la informacion.

Sirve como fundamento de la inteligencia artificial (I1A) y resuelve problemas que serian

muy dificiles o incluso imposibles de abordar segun los criterios humanos o estadisticos.

Las ANN tienen la capacidad de aprender por si mismas, lo que les permite mejorar sus
resultados a medida que reciben méas datos. Tras la fase de andlisis exploratorio y la
seleccion de modelos candidatos, se procede a implementar los algoritmos de aprendizaje
automatico que han demostrado un mayor rendimiento en la clasificacion binaria. En este
caso, el objetivo consiste en predecir si llovera o no en un determinado dia, a partir de

variables meteoroldgicas como temperatura, viento y presion atmosférica.

La retropropagacion es el conjunto de pautas de aprendizaje que se utilizan para dirigir

las redes neuronales artificiales.

: o # REDES MEUROMALES ARTIFICIALES (ANN)

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix

# Entrenamos el modelo de Redes Meuronales (ANN)

model_ann = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(1@2,), max_iter=12e0, random_state-42)
model_ann.fit(X_train_imputed, y_train_encoded)

FIGURA 31. Implementacion del modelo de Redes Neuronales Avrtificiales (ANN).

(4]

Accuracy (ANW): &.284153G3545448055
Precision (AMN): @&.38838@53872531727
Recall (AMN): @.28415328545445886

Fl-Score {ANW): 8.224955350854239544

FIGURA 32. Evaluacion del modelo de Redes Neuronales Artificiales (ANN).

El modelo de redes neuronales artificiales (ANN) obtuvo los peores resultados del

conjunto, con una precisién del 28,4% y un F1-Score del 22,5%.



A pesar de ser un modelo potente y flexible, su rendimiento fue limitado posiblemente
debido a una mala configuracion de hiperparametros, un nimero insuficiente de capas o
neuronas, o la necesidad de mayor cantidad de datos para aprender correctamente. Esto
pone de manifiesto que las ANN requieren una optimizacién mas cuidadosa y un ajuste
fino para problemas de clasificacion multiclase como este, y que su uso no garantiza

buenos resultados sin un disefio adecuado.

M|

Importancia de las variables seglin Redes Meuronales {ANNY:
Variable Importancia media

4 wdir (pireccicén del viento en grados) 8.11147%
5 wspd (Welocidad del viemtoc en m/s) B.187235
2 tmax (Temperatura maxima en °C) 8.885792
1 tmin (Temperatura minima en °C) 8.885519
a tavg (Temperatura promedio en °C) B.849727
3 prcp (Precipitacidn en mm) B.224954
& pres (Presion atmosférica en hrPa) @.881913

pesviacidn estdndar

a.288584
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FIGURA 33. Importancia de las Variables seguin Redes Neuronales Artificiales (ANN).

El analisis de importancia de variables mediante permutacion revela que las
caracteristicas relacionadas con el viento (wdir y wspd) son las que més influyen en las
predicciones del modelo de red neuronal, seguidas por la temperaturas maxima y minima.
Por el contrario, la presién atmosférica (pres) tiene un impacto practicamente nulo en el

rendimiento del modelo.

La desviacion estandar asociada a cada variable indica que las mas importantes no solo
tienen un mayor impacto en el accuracy, sino también una mayor consistencia entre
repeticiones, lo que aumenta la confianza en su relevancia. Esta informacion es clave para
entender como la red neuronal “prioriza” ciertas variables meteorologicas al clasificar las

ciudades.

A pesar de que hay varios métodos para abordar los desafios de la prediccion del clima,
en este documento se ha elegido una seleccion de modelos tradicionales de aprendizaje

automatico supervisado.



Esta eleccion se hace considerando tantos aspectos educativos como técnicos. Modelos
como la Regresion logistica, SVM y Random forest proporcionan una buena mezcla de
claridad, efectividad y facilidad de uso. Sin embargo, se admite que hay otros algoritmos
que podrian haber sido evaluados, como ARIMA o ARIMAX para datos en series
temporales, o0 métodos mas sofisticados como XGBoost y LightGBM, que a menudo
superan a Random Forest en muchas situaciones competitivas. Estos modelos no se han
incorporado debido a razones de simplicidad y el enfoque educativo del trabajo, aunque

adopcion podria ser una forma evidente de mejorar en estudios futuros.

3.3. Implementacion de los modelos.
Tras la fase de andlisis exploratorio y la seleccion de modelos candidatos, se procede a

implementar los algoritmos de aprendizaje automatico que han demostrado un mayor

rendimiento en la clasificacion binaria.

En este caso, el objetivo consiste en predecir si llovera o no en un determinado dia, a

partir de variables meteoroldgicas como temperatura, viento y presion atmosfeérica.

Para ello, se construyd una nueva variable binaria denominada llueve, que toma valor 1
si se registro alguna precipitacion (prcp>0) y 0 en caso contrario. El conjunto de datos
fue dividido en entrenamiento y prueba utilizando una particion estratificada, a fin de

preservar la proporcion entre clases y evitar sesgos durante la validacion.

De entre los modelos evaluados, se seleccionaron los dos con mayores métricas globales

(precision, F1-Score y AUC).
-Random forest, por su alta capacidad de generalizacion.

-Arbol de decision, por su simplicidad y facilidad de interpretacion.

6n
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FIGURA 34. Evaluacion del Modelo Random Forest para la Clasificacion Binaria de Lluvia.



Curva ROC - Random Forest (Prediccion de Lluvia)
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FIGURA 35. Curva ROC del Modelo Random Forest para la Prediccion de Lluvia.

Resumen general del rendimiento del modelo: Métricas globales:

-Accuracy 0.789: ElI modelo acierta en casi el 79% de los casos totales. Buena tasa de

acierto.
-Precision 0.699: Cuando el modelo predice que va a llover, acierta el 70% de las veces.

-Recall (Sensibilidad) 0.531: EI modelo detecta el 53% de los dias que realmente llueve.
Mejora posible.

-F1-Score 0.604: Media armoénica entre precision y recall. Buen balance.

-Balanced Accuracy 0.716: Corrige el desbalance de clases (lluvia vs no lluvia).
Aceptable.

-ROC-AUC 0.816: Excelente capacidad para discriminar entre clases (mejor cuanto mas
cerca de 1).

Informe de Clasificacion (por clase):

-El modelo identifica bien los dias sin lluvia (recall 0.90).

-Le cuesta més detectar los dias de lluvia (solo detecta el 53%).
-Equilibrio aceptable gracias a que la precisién de lluvia es buena (0.70).
Matriz de Confusion:

-Aciertos (diagonales):

1034 dias correctamente predichos como sin lluvia.



265 dias correctamente predichos como sin lluvia.

-Errores (fuera de la diagonal):

114 dias falsamente etiquetados como con lluvia (falsos positivos).
234 dias de lluvia no detectados (falsos negativos, mas criticos).

El modelo es conservador: tiende a predecir mas dias sin lluvia, por eso se escapan

bastantes dias de lluvia reales (bajo recall en clase 1).
Curva ROC:

El modelo de Random forest es capaz de predecir lluvia significativamente mejor que el
azar. La curva ROC obtenida para el modelo Random forest muestra un AUC de 0.82, lo

que indica una alta capacidad de discriminacion entre dias con y sin lluvia.

Es especialmente util cuando se quiere maximizar el recall (por ejemplo, para alertas de

lluvia), ya que se puede mover el umbral hacia la izquierda.

El area bajo la curva confirma que hay patrones meteoroldgicos detectables que

correlacionan con la lluvia.

Random Forest no solo da buenas métricas como accuracy o F1-Score, sino que también

se comporta de forma robusta a distintos umbrales de decision.

5% Evaluacién del drbol de Decisidn para prediccidn de lluvia:
ACCuracy: @.7e2
Precision: 8.58%
Recall: @.541
Fl-Score: @.524
Balanced ACCuracy: @.e56
ROC-AUC: @.658

Informe de Clasificacidn:
precision recall fl-score support

2] .73 8.77 8.78 1148
1 .51 .54 e.52 493

accuracy 8.7a 1647
macro avg 8.65 8.56 8.65 1647
weighted avg 8.71 8.7a 2.7a 1647
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FIGURA 36. Evaluacion del Arbol de Decision para la Prediccion de Lluvia.



Curva ROC - Arbol de Decisién (Prediccion de Lluvia)
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FIGURA 37. Curva ROC - Arbol de Decision (Prediccion de Lluvia).

1.Métricas generales del modelo:
-Accuracy 0.702: El modelo acierta aproximadamente el 70% de las veces.
-Precision 0.588: De todas las veces que predijo “llueve”, solo el 58.8% erran correctas.

-F1-Score 0.524: Este valor representa un equilibrio entre precision y recall, y no es alto,

lo que indica que el modelo tiene limitaciones para detectar lluvia con fiabilidad.

-ROC-AUC 0.656: La capacidad de discriminar entre dias con y sin lluvia es moderada,

mejor que aleatoria (0.5) pero inferior a Random Forest (0.816).

2.Matriz de Confusion:

El modelo tiende a confundir muchos dias lluviosos como dias secos (229 falsos
negativos).

También hay un nimero considerable de falsos positivos (262 veces predice lluvia cuando
no llueve).

Es un modelo mas conservador que el Random Forest (mas cauteloso al predecir lluvia),

lo cual puede ser util en algunas aplicaciones, pero tiene mas errores en ambas
direcciones.



3.Curva ROC:

El area bajo la curva (AUC=0.66) indica que el modelo tiene cierta capacidad

discriminativa, pero no es fuerte.
La curva se acerca ligeramente al borde superior izquierda (ideal), pero esté lejos de ser
Optima.

Comparado con el Random Forest, este modelo tiene una curva ROC menos curvada y

por tanto menos eficaz.

4.RESULTADOS
4.1. Rendimiento de los modelos (métricas y visualizacion de los resultados).

Accuracy de los Modelos Precision de los Modelos
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FIGURA 38. Comparativa de Métricas de Desempefio entre los distintos Modelos.

1.Accuracy de los modelos:
-Random Forest destaca con una accuracy de ~0.52, el valor mas alto.
-Arboles de decision le siguen con ~0.41, y luego SVM (~0.38).

-Regresidn lineal queda muy por debajo (~0.06), lo que confirma que no es adecuada para

este tipo de clasificacion.

Este grafico refuerza la eleccion de Random Forest y Arboles de decision como los

modelos mas prometedores.
2.Precision:
-Random Forest lidera con ~0.52, mostrando que cuando predice “llueve”, suele acertar.

-Arboles de decision (~0.41) y SVM (~0.40) también tienen buenos valores.



-Regresion logistica (~0.29) es mejor que la lineal, pero queda por debajo de los arboles.

Esto sugiere que los modelos basados en arboles son mas seguros al etiquetar dias de

luvia.
3.Recall (Sensibilidad):

-Nuevamente, Random Forest logra el mejor valor (~0.52), lo que indica que identifica
correctamente la mayoria de los dias que llueve. Le sigue el Arbol de Decision (~0.41),
y SVM (~0.38).

-Modelos como Regresion Lineal o Logistica tienen dificultades para capturar

correctamente los positivos (dias de lluvia).

Esto es especialmente importante en meteorologia, donde fallar un dia lluvioso tiene mas

impacto que fallar un dia seco.
4.F1-Score:

-El F1-Score combina precision y recall, por lo que es el mejor indicador global del
equilibrio del modelo.

-Random Forest nuevamente encabeza (~0.51), sequido por Arboles de decision (~0.41)
y SVM (~0.38).

-ANN no rinde tan bien como se esperaba (~0.22), probablemente por configuracion

subdptima o necesidad de més datos.

Aunque los resultados muestran que Random forest tuvo el mejor rendimiento, es
importante destacar que los valores absolutos de precision y recall, alrededor de 0.52, se
consideran moderados en términos generales. En investigaciones similares sobre
prediccion de lluvias, las métricas superiores a 0.6 se consideran aceptables, mientras que
cifras cercanas a 0.5 sugieren una leve mejora en comparacién con un clasificador
aleatorio. Asi que, a pesar de que el modelo se desempefia mejor que el azar y un baseline

simple, todavia hay espacio para mejorar para ser visto como solido en situaciones reales.

4.2. Analisis de las variables mas relevantes en la prediccion.
El analisis de la importancia de variables realizado a través del modelo Random Forest

revel6 que la presion atmosférica y la velocidad del viento fueron las variables con mayor
peso a la hora de predecir la ocurrencia de las precipitaciones. Este hallazgo resulta

coherente con los patrones identificados en el analisis exploratorio (seccion 3.2), donde



ambas variables mostraban correlaciones destacadas con los episodios de lluvia,

especialmente en regiones del norte y centro peninsular.

Por el contrario, variables como la temperatura media o la direccién del viento tuvieron
un impacto predictivo menor, lo cual sugiere que su relacion con los eventos de lluvia, al
menos en este conjunto de datos y configuracion, no es tan determinante. Esta
observacion puede orientar futuras implicaciones del modelo, eliminando o sustituyendo

variables con bajo aporte informativo, y reforzando asi la eficacia del proceso predictivo.

4.3. Comparativa entre los enfoques iniciales y los avanzados.
Durante la fase de experimentacion se evaluaron distintos enfoques predictivos, desde

modelos lineales como la regresion logistica, hasta algoritmos mas avanzados como
SVM, redes neuronales artificiales (ANN) y modelos basados en arboles. Si bien los
modelos lineales ofrecian una implementacién mas sencilla y rapida, su rendimiento en

métricas como accuracy Y recall fue significativamente inferior.

Modelos como SVM y ANN mostraron un comportamiento intermedio, pero prestaban
una mayor complejidad computacional y menor interpretabilidad. En cambio, los
modelos basados en arboles, en especial Random Forest, ofrecieron un rendimiento
consistentemente superior en todas las métricas evaluadas, manteniendo ademéas una

estructura que permite interpretar las decisiones del modelo de forma mas clara.

En consecuencia, se decidio centrar el desarrollo y andlisis final Gnicamente en los dos
enfoques mas robustos y explicables: Arbol de Decision y Random Forest, lo cual permite
un equilibrio adecuado entre rendimiento predictivo, interpretabilidad y eficiencia
practica.

5.DISCUSION

5.1. Limitaciones del trabajo.
Aunque los resultados obtenidos han sido satisfactorios en varios aspectos, este trabajo

presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas. En primer lugar, el dataset
utilizado, aunque extenso y multiciudad, abarca Unicamente un afio de datos
meteoroldgicos, lo que puede restringir la generalizacion de los modelos a patrones
climaticos méas amplios o atipicos. Ademas, la resolucion temporal es diaria, lo que

impide capturar eventos de lluvia de corta duracion o asociados a microclimas locales.



Por otro lado, algunos modelos evaluados, como las redes neuronales, pueden no haber
alcanzado su maximo rendimiento debido a la limitada optimizacion de hiperpardmetros

0 a la falta de mayor volumen de los datos.

Asimismo, se ha asumido una homogeneidad en la calidad de los datos de todas las
ciudades, sin realizar una evaluaciéon exhaustiva de la posible presencia de errores de

medicion o valores atipicos.

5.2. Desafios encontrados durante el desarrollo.
Durante el proceso de desarrollo se enfrentaron diversos desafios tanto técnicos como

metodoldgicos. Uno de los principales fue la recoleccion y preprocesamiento de datos
meteoroldgicos de forma homogénea para todas las ciudades seleccionadas, lo que

implico trabajar con multiples archivos, formatos y variables faltantes.

A nivel de modelado, se identificaron dificultades para ajustar correctamente algunos
algoritmos complejos (como SVM o ANN), que requerian mucho tiempo de
entrenamiento o devolvian resultados inestables sin una cuidadosa parametrizacion.
También resulté desafiante establecer una métrica Gnica de comparacion entre modelos,
ya que algunas métricas favorecen la precision general mientras que otras priorizan la

deteccidn de dias lluviosos (recall), lo cual es especialmente relevante en meteorologia.

Finalmente, uno de los retos méas importantes fue mantener un equilibrio entre la
interpretabilidad del modelo y su rendimiento, ya que los algoritmos mas precisos (como

Random Forest) suelen ser menos transparentes que los modelos lineales.

5.3. Potencial de mejora y optimizacion futura.
Este trabajo abre multiples posibilidades de mejoray extension. En primer lugar, se podria

ampliar el periodo de analisis a varios afios para capturar mejor la estacionalidad, la
variabilidad interanual y fendmenos extremos poco frecuentes. Asimismo, incorporar
variables adicionales como humedad, nubosidad, radiacion solar o datos horarios podria

enriquecer significativamente la calidad de las predicciones.

Ademas, es esencial tener en cuenta el gasto computacional que cada modelo implica.
Aungue métodos avanzados como Random forest o las redes neuronales proporcionan un
mejor rendimiento, su entrenamiento y funcionamiento necesitan mas recursos de
computacion. Esto podria ser un inconveniente en situaciones donde se requiere rapidez,

como en aplicaciones en tiempo real o con recursos limitados.



En casos donde la rapidez de las predicciones es crucial, podria ser mejor optar por
modelos méas sencillos, aunque sean un poco menos precisos, como los arboles de

decision individuales o las regresiones logisticas.

Otra mejora potencial radica en el uso de técnicas de seleccion de caracteristicas
automaticas, ingenieria de atributos o incluso el uso de técnicas de series temporales como
modelos LSTM, que pueden capturar mejora la dependencia temporal entre dias

consecutivos.

También seria recomendable implementar una busqueda de hiperparametros mas
exhaustiva mediante métodos como Grid Search o Bayesian Optimization, para optimizar

el rendimiento de modelos como SVM o ANN.

Otro factor que podria afectar directamente el aumento del rendimiento es la adicién de

nuevas variables que puedan predecir resultados.

En este estudio, se han utilizado variables climéticas simples, pero se podrian incluir
elementos temporales (como la estacion, el mes o el dia de la semana), geograficos (como
la altitud o la proximidad al océano) o incluso informacion de satélites. Aunque esto
podria resultar en un mayor coste de computacion y hacer el modelo mas complicado,

también podria mejorar notablemente la habilidad del sistema para hacer predicciones.

Por altimo, una futura linea de mejora podria centrarse en construir modelos especificos
para cada region climética o estacion del afio, aumentando asi la precision local del

sistema predictivo.

6.CONCLUSIONES

6.1. Resumen de hallazgos.
El presente trabajo ha demostrado la viabilidad de predecir eventos de lluvia utilizando

modelos de machine learning aplicados a datos meteorolégicos diarios de 15 ciudades
espafolas. Entre los distintos enfoques evaluados, los modelos basados en arboles de
decision, en particular Random Forest, han mostrado los mejores resultados en términos

de precision, recall y F1-Score.

Asimismo, se ha identificado que variables como la presion atmosférica y la velocidad
del viento tienen un papel clave en la prediccion de lluvias, lo cual es coherente con el
conocimiento meteoroldgico previo. La comparacion entre modelos simples y avanzados

permitio justificar la eleccion final de los algoritmos utilizados.



6.2. Impacto de los resultados en aplicaciones practicas.
Los resultados obtenidos tienen un claro potencial de aplicacion préctica.

Por ejemplo, modelos como los desarrollados pueden integrarse en sistemas de prediccion
meteorologica a corto plazo para apoyar la toma de decisiones en sectores como la
agricultura, el turismo o la gestion de infraestructuras. La posibilidad de contar con
modelos explicables y entrenados con datos locales permite crear soluciones adaptadas a

necesidades regionales, sin depender Gnicamente de sistemas globales complejos.

Ademas, el enfoque utilizado podria escalarse a otras regiones geogréaficas o aplicarse en
plataformas de alerta temprana, mejorando asi la resiliencia frente a eventos climaticos

adversos.

6.3. Recomendaciones para futuros trabajos.
De cara a futuras investigaciones, se recomienda ampliar la base de datos temporal, asi

como incorporar nuevas variables y fuentes de datos.

También seria beneficioso evaluar el rendimiento de modelos méas complejos, como redes
neuronales recurrentes, especialmente si se dispone de datos por horas o en secuencia

temporal.

Igualmente, se aconseja trabajar en la mejora de la visualizacion e interpretacion de
resultados para que los modelos puedan ser utilizados facilmente por usuarios no
expertos. Finalmente, seria interesante explorar la integracion de estos modelos en

aplicaciones interactivas, dashboards o APIs para su uso en tiempo real.
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