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RESUMEN

El riesgo agroclimatico en la vertiente del lago Titicaca para los cultivos de quinua y papa
son esenciales para las distintas campafias agricolas, ya que se requiere del prondstico para
diferentes épocas del afio.

La presente investigacion tiene como objetivo, Implementar un modelo predictivo para
detectar cambios climatoldgicos con machine learning e 10T para el sector agrario de la region
Puno; a través de algoritmos de clasificacion y regresion de Machine Learning y como parte de
I0T se construyd una mini estacion meteorolégica para capturar datos meteoroldgicos en tiempo
real, esto con el fin de comparar con los resultados del modelo predictivo; los datos que serviran
para dicho propdsito son proporcionados por la institucion de Servicio Nacional de Meteorologia
e Hidrologia del Pert (SENAMHI). Para lograr el objetivo se trabaja con las siguientes variables:
temperatura, humedad y del balance hidrico: precipitacién

La metodologia aplicada para el desarrollo de la presente investigacion es CRISP-DM, que
divide el proceso de mineria de datos en seis fases, la metodologia establece un conjunto de
actividades en cada fase, pero sin especificar del como realizarlas. Cuyo resultado se genera los
pronosticos de riesgo agroclimatico para el sector agrario, dependiendo de las temporadas de
variedad climéatica marcadas para la humedad entre diciembre, enero, febrero y marzo y secas

otros meses.

Palabras claves: Machine learning, 10T, modelo predictivo, Prediccién agroclimatica,

senamhi.
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ABSTRACT

The agroclimatic risk on the slopes of Lake Titicaca for quinoa and potato crops are
essential for the different agricultural seasons, since the forecast is required for different times
of the year.

The present research aims to implement a predictive model to detect weather changes
with machine learning and loT for the agricultural sector of the Puno region; Through Machine
Learning classification and regression algorithms and as part of 10T, a mini meteorological
station was built to capture meteorological data in real time, this in order to compare with the
results of the predictive model; The data that will serve this purpose are provided by the
institution of the National Meteorology and Hydrology Service of Peru (SENAMHI). To achieve
the objective, the following variables are used: temperature, humidity and the water balance:
precipitation.

The methodology applied for the development of this research is CRISP-DM, which
divides the data mining process into six phases, the methodology establishes a set of activities
in each phase, but without specifying how to carry them out. The result of which is generated
the agroclimatic risk forecasts for the agricultural sector, depending on the seasons of climatic
variety marked for humidity between December, January, February and March and other dry

months.

Keywords: Machine learning, loT, predictive model, agroclimatic prediction, senamhi.
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CAPITULO I. El problema

1.1.1dentificacion del problema

En la actualidad el cambio climético es un fendmeno que viene afectando la vida de
todos los seres vivos y por ende es un grave problema ambiental y un desafio mayor a
enfrentar a nivel internacional, nacional y local. La actividad humana junto a las industrias
es causante de concentraciones atmosféricas de gases de efecto invernadero que van en
aumento notablemente. Por tanto, la agricultura es uno de los sectores mas sensibles al
problema del cambio climatico, ya que depende de muchas variables meteoroldgicas como
la temperatura y precipitacion, los efectos del cambio climético traen consigo pérdidas en la

economia ya sea a gran escala o mediana, siendo los mas afectados los agricultores.

(Carrasco, 2016) refiere que “el cambio climatico afecta diversos ambitos
productivos y econdmicos, como el sector agropecuario, hidrico, biodiversidad, turismo,
salud, entre otros. Trayendo riesgos desde disminucién de produccion y calidad de los
alimentos, ingresos mas bajos, alza de precios, sequias, mucha disponibilidad de agua debido
al derretimiento de glaciares e inundaciones en areas urbanas relacionadas con precipitacion

extrema’.

Segun la Nasa, el clima fue cambiado conforme los afios transcurren. En los tltimos
650,000 afios, hubo siete ciclos de retroceso y retroceso glacial como el final de la ultima
era glacial hace aproximadamente 7,000 afios, que a partir de ello se inici6 la era climética
moderna y de nuestra civilizacion humana. A nivel mundial el cambio del clima es atribuido
indirectamente o directamente por las actividades humanas por consiguiente trae
consecuencias como las variaciones de los elementos climaticos, trayendo consigo
amenazas/peligros (cambios bruscos de temperatura, granizo, vientos fuertes, lluvias

intensa, heladas, retroceso de glaciares, sequias, huaycos y aluviones, etc.); trayendo consigo
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impactos como aumento de plagas, cambios fenoldgicos, menor disponibilidad de agua,
erosion, pérdida de productividad. EI cambio climético trae consigo impactos en diferentes
aspectos tal es el caso de la agricultura a nivel mundial, nacional y regional esto a la vez

influye en el bienestar humano.

(Minagri, 2010), “resalta que tenemos una gran vulnerabilidad ante las variaciones
climéticas; perdiendo méas de 15 mil hectareas por campafia agricola. Cada dos afios el sector
enfrenta picos con superficie pérdidas; con costo promedio en 390 millones de soles. La
mayor pérdida fue por los eventos del Nifio durante los periodos 97-98 y 06-07; y en la

campafia 03-04 que fue afectada por una sequia”. Ver figura 1.

Impacto de eventos climaticos adversos
(superficie perdida y valorizacion econémica)

105000 - A 8581 [ 600
90000 - 485 $/439.2 L 500
75000 - s?,?,: ﬁ S-')Ig ::2 | 4B
60000 - : -

] Ha perdidas 300
30000 e
15000 - 100
0 0
(ha) o (mill S1.)
F F & FFFFEE &

B Evento Nifia B Evento Nino O Sin Evento

Figuras 1. Impacto de eventos climaticos adversos en la agricultura
Fuente: Ministerio de Agricultura

La region puno sufre también los eventos adversos del cambio climético,
enfrentandose a los cambios drasticos, INDECI registré 22 emergencias reportadas en puno
para el afio 2017, siendo el tercer departamento en el que se registrd incidencias por el

impacto del clima, ver figura 2.
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Figuras 2. Numero de emergencias ocurridas, segun departamento - Mes agosto 2017
Fuente: Ministerio de Agricultura

Implementar un modelo predictivo de Machine Learning para el prondstico
agroclimatico con alimentacion de datos histdricos, el modelo serd entrenado y sera mas
inteligente y por ende mayor es su potencialidad en la toma de decisiones de poder
incrementar la produccion y poder anticipar los eventos adversos del cambio climatico, en

el sector agrario de la regién Puno.

Hacer frente a los cambios climaticos, para realizar sembrios es un tema desesperante
por parte de los productores. Entonces se requiere pronosticos agroclimaticos realizados con
herramientas de machine learning y de acuerdo a ello dar a los agricultores recomendaciones
sobre las condiciones climaticas que ocurririan en los préximos meses con suficiente
anticipacién al evento climético, pues esto les ayudaria a evitar pérdidas productivas,

econdmicas, etc.

“Un prondstico climatico permite tener informacion sobre las condiciones climaticas
de los préximos meses y sirve para dar a los agricultores tengan informacion fiable sobre:

¢Cuando sembrar? ;Cuando cosechar? ;Qué variedad elegir? ;Con qué densidad de
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siembra? El cual conlleva a tomar mejores decisiones en el manejo de los cultivos, que

posteriormente se evite grandes pérdidas econdémicas.

Las aplicaciones de Aprendizaje Automatico (Machine Learning) en la agricultura,
tiene relevancia. La prediccion agroclimatica alto andina en el Perd, es un tema importante;
pronosticar o estimar el comportamiento futuro del clima (estimaciones de valores futuros),
estan basados en comportamientos pasados representados como SERIES DE TIEMPO. Es
precisamente que Machine Learning, pone a nuestra disposicion sus algoritmos para detectar
patrones de comportamiento. Actualmente se hacen uso de estos modelos para la prediccion
y pronostico del clima, prediccion de fallos en equipos tecnolégicos, etc. con la tecnologia
y los datos proporcionados por distintas entidades, en este caso el SENAMHI, hacer uso de

los datos a favor de la sociedad.

(Iribarren, 2016), indica que “el uso de datos historicos con una suficiente calidad y
cantidad es muy importancia para obtener resultados en modelacién y prediccion climatica
con el menor grado de incertidumbre posible”. “Las series temporales se encuentran
vinculadas a variables climaticas del analisis de varios afios de series temporales agro

meteorologicas a través de algoritmos escalables de mineria de datos” (EGASA, 2012).

“Existen diversos factores que pueden ser considerados como agentes forzantes del
clima y consecuentemente alterarlo. Si podemos anticipar estos factores de forzamiento,
entonces podremos anticipar en buena forma las fluctuaciones del sistema climatico y
generar una prediccion, la respuesta del sistema climético a esta combinacion de factores
forzantes depende de los diversos tiempos de respuesta de los diferentes componentes del

sistema” (Martinez, Rivadeneira, & Nieto, 2011).

“Los modelos de prediccion numérica del tiempo (NWP) usan modelos matematicos

de la atmosfera para predecir el tiempo basados en las condiciones actuales del tiempo. Los
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NWP son omnipresentes en la actual prediccion meteoroldgica. Las bases teoricas de la
prediccion numérica del tiempo provienen de la dinamica atmosférica, la cual provee las

ecuaciones que describen la evolucion de la atmoésfera” (Lighezzolo, 2014).

La informacién resultante puede ser utilizada por diferentes usuarios (Direccién
regional agraria, gremios, técnicos en campo Yy agricultores). El acceso al conocimiento y
permitir recomendar al productor sobre sus épocas de siembra para una mayor eficiencia.
Siendo esto una iniciativa para una agricultura sostenible y adaptada al clima. A través del
analisis de informacion histoéricay siguiendo los principios de analisis de datos; herramientas
basadas en algoritmos de aprendizaje automatico arrojaran informacion relevante sobre los
factores mas limitantes en la produccién de los cultivos. Esta informacién emitida sera util
para la toma de decisiones por parte de gremios y sus agricultores, asi como también podran

tener la posibilidad de adoptar buenas practicas agronémicas adaptadas al clima futuro.

La certeza de los resultados que se obtendria, se constituird como un gran aporte para
la toma de decisiones en cuanto al manejo que debe de seguirse y de adoptar medidas de
adaptabilidad frente al cambio agroclimatico. Que favorecera a diferentes cultivos alto

andinos.

1.2.0bjetivos

1.2.1. Objetivo general
Implementar un modelo predictivo para detectar cambios climatologicos con

machine learning e 10T para el sector agrario de la region Puno.

1.2.2. Objetivos especificos

e Implementar una mini estacion meteorolégica para capturar datos en tiempo real.
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e Transmitir y procesar los datos obtenidos para alimentar con ellos el modelo,
configurando correctamente las conexiones necesarias entre el dispositivo y la
plataforma en la nube.

e Analizar y preparar datos historicos del SENAMHI, para alimentar al modelo
predictivo.

e Eleccion del algoritmo méas 0ptimo para obtener predicciones mas precisas.

e Implementar un modelo predictivo en la nube que sea preciso, y que permita obtener
una prediccion correcta.

1.3.Justificacion
(Idexcam, 2017), advirtio que “Los efectos del cambio climatico vienen impactando
negativamente en la produccién y exportacion de algunos productos agricolas, como es el

caso del mango, esparragos, quinua, cacao, cebolla y azicar”.

Los mercados nacionales e internacional ofrecen estaciones meteoroldgicas teniendo
costos elevados; por lo que se propone implementar una mini estacion meteoroldgica con un
costo bajo. Utilizando el dispositivo ESP32 basado en Arduino al cual se conectaran un
conjunto de sensores quienes realizaran las lecturas de los valores numéricos de las variables

meteoroldgicas.

A través de la implementacion de la mini estacion meteoroldgica empleando hardware
y software libre como el ESP32 basado en Arduino que permitird la captura de datos en
tiempo real y estos datos seran transmitidos y procesados para alimentar al modelo de ML

implementado en la nube.

La mineria de datos en el sector agrario es un tema emergente debido a la masiva
cantidad de datos que son generados diariamente en las estaciones meteorologicas y

estaciones hidricas del Pertd (SENAMHI), por lo que estos datos servirian para la extraccion
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de conocimientos ocultos en ellos; en ese sentido se pretende implementar un modelo de ML
en la nube el cual realizara predicciones, con los resultados de la prediccion se permitira
entender y facilitar los procesos de variabilidad agroclimatica permitiendo conducir hacia la

mejor toma de decisiones por parte de los gremios agrarios y agricultores de la region.

1.4.Presuposicion filosofica

Dios nos otorgd la tierra para cultivarla y cuidar de ella, con el fin de que no muramos
de hambre, entonces, (Génesis 2:15), “Tomo, pues Jehova Dios al hombre, y le puso en el
huerto de Edén, para que lo labrara y lo guardase”. Sin embargo, por actividades realizadas
por el hombre el medio ambiente al pasar los afios se ha ido deteriorando y haciendo el
trabajo de cultivar cada vez mas dificil por las tempestades medioambientales producida

desde la revolucion industrial.
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CAPITULO II. Revision de la literatura

2.1 Revision de literatura
Para el respaldo de la investigacion, se realizo la revision de las diferentes fuentes

comprendidas en el marco de esta investigacion, que seran descritas de manera resumida.

La Investigacion de (Gnoza & Barberena, 2018), con el titulo “Estudio de factibilidad
del uso de Machine Learning con multiples fuentes de datos en el prondstico del tiempo”
cuyo objetivo fue desarrollar una herramienta predictiva y PWS para el estudio de la
factibilidad de uso de las predicciones meteoroldgicas en Uruguay. En la cual se realizo la
aplicacion de captura de datos en Bluemix de IBM y en Azure, creacion del modelo
predictivo y el ensamblado de la mini estacion meteoroldgica. Como resultados se logro
predecir en forma discreta (lluvia o no lluvia) y en forma continua (valor), las precipitaciones
en funcién a las variables meteoroldgicas temperatura, humedad y presion atmosférica,
finalmente son mostrados en la plataforma de Power BI, la lectura de datos de la PWS como

el modelo y su resultado predictivo.

(Iribarren, 2016), realizo una investigacion titulada “Modelo Predictivo. Machine
Learning aplicado al andlisis de datos climéticos capturados por una placa sparkfun”, con el
objetivo de captar las condiciones meteoroldgicas para la prediccion y luego transmitir y
procesar los datos obtenidos al modelo predictivo creada en la nube, realizando las
configuraciones necesarias entre el dispositivo y la plataforma en la nube y mostrar los
resultados de una forma visual y sencilla de comprender. Se utiliz6 una metodologia propia
de configurar la placa sparkfun, configurar la nube 10T Hub, desarrollo del modelo Azure.
preparacion de datos, eleccion del algoritmo, y finalmente despliegue del modelo. Como
resultado se obtuvo la eleccion del algoritmo “Multiclass decision forest”, quien obtuvo una

prediccién méas 6ptima.
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(Perez, Matadamas, Morales, & Altamirano, 2017), con el titulo “Prototipo basado en
Redes Neuronales para monitoreo y prediccion de temperatura en invernaderos de los Valles
Centrales de Oaxaca” con el objetivo de desarrollar un sistema para el monitoreo y la
prediccion de la temperatura construido con tecnologia accesible que utilice Redes
Neuronales Artificiales, utilizando como patrones de entrada informacion climatica de la
region de los Valles Centrales del estado de Oaxaca. Cuyo resultado fue el entrenamiento y
la validacion de cada una de las configuraciones, realizandose ocho pruebas, cambiando en
cada una el nimero de neuronas en la capa oculta, para poder comparar el desempefio de la

red.

(Escribano, 2017), en su investigacion “Implementacion de una estacion
meteoroldgica con arduino”, con el objetico de captar pardmetros meteoroldgicos mediante
sensores conectados al Arduino, mostrando resultados en un dispositivo de telefonia movil.
Con el desarrollo de una metodologia propia, realizando el analisis de las necesidades
globales del sistema, eleccion de los dispositivos, disefio y montaje del sistema, eleccion del
algoritmo éptimo para la implementacion del codigo, ejecucion de pruebas que afianzaran
la fiabilidad del proyecto. El resultado obtenido fue la comprobacion del funcionamiento del
sistema por el monitor de arduino de la aplicacion Weather Station generada por App

Inventor.

(Ferrer, 2017), en si investigacion “Desarrollo de una estacion meteorologica
auténoma de bajo costo, con el objetivo de desarrollar una herramienta tecnoldgica que
permita estudiar el comportamiento de variables ambientales y de esta forma poder
comprender el comportamiento de los microclimas el cual puede ser un insumo para la
agricultura de precision, realizada con la metodologia propia de seis fases: seleccion de las

variables, acondicionamiento de los sensores y modulos, disefio de la base de datos,
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programacion de los modulos, desarrollo de la interfaz grafica, disefio del modelo de energia.
Los resultados obtenidos fueron: desarrollo y funcionamiento de la estacion meteoroldgica,
mostrando en una pagina web los datos monitoreados, para asi se permita un estudio mas

completo y detallado de los eventos que afectan los cultivos.

2.2  Marco teorico

En esta seccion introduciremos los conceptos basicos y conocimientos de relevancia
para esta investigacion en lo que respecta a Machine Learning e loT, los servicios de
Microsoft Azure, ya que el caso de estudio consiste en un modelo predictivo y un PWS
herramienta para capturar datos meteorologicos desplegada en un dispositivo 10T de Azure
loT Hub, también se describe los servicios de Microsoft Azure y el hardware que fue
utilizada en dicha solucion 10T, es decir, la placa y sensores meteoroldgicos. Finalmente, se

describe la metodologia de desarrollo para el Modelo predictivo y la solucién loT.

2.2.1. Machine learning

Desarrollo de técnicas para que las computadoras aprendan, basada en andlisis de
datos. Estudia algoritmos que tienen la capacidad de aprender a realizar una tarea
automaticamente, mejorando su performance con la experiencia. El entrenamiento se realiza
utilizando un algoritmo que permite obtener un modelo capaz de realizar predicciones a
partir de nuevos datos. Tomar en cuenta que el algoritmo utilizado para resolver un problema

especifico depende del tipo de problema que se estudiara.

Permiten resolver tareas complejas, cuya solucion es muy dificil o imposible de

realizar manualmente. Existen dos tipos de aprendizaje automatico:

2.2.1.1.Machine Learning no Supervisado

(IAAR; Lopez, Raul;, s.f.), se cita lo siguiente “En los problemas de aprendizaje no

supervisado el algoritmo es entrenado usando un conjunto de datos que no tiene ninguna
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etiqueta; en este caso, nunca se le dice al algoritmo lo que representan los datos. La idea es
que el algoritmo pueda encontrar por si solo patrones que ayuden a entender el conjunto de

datos”.

El objetivo es encontrar patrones a partir del andlisis de datos, un ejemplo frecuente es

la segmentacion de clientes con atributos idénticos a los de las campafias de marketing.
2.2.1.2.Machine Learning Supervisado

“Los algoritmos trabajan con datos etiquetados, intentado encontrar una funcién que,
dadas las variables de entrada, les asigne la etiqueta de salida. El algoritmo se entrena con
un histdrico de datos y asi aprende a asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor

(predice el valor de salida)”.(Simeone, 2018).
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Chustering
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Figuras 3. Machine Learning
Fuente: towardsdatascience.com

2.2.2. Modelo predictivo
Es un andlisis de datos (comportamiento observado) que posteriormente debe entrar
en un proceso denominado entrenamiento, luego realizar un proceso de estimacion del

comportamiento previsto.
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2.2.3. Datos Historicos
Informacion de diferentes tipos que fueron registrados en la historia de cualquier

indole. Conjunto almacenado de informacidn que puede constar de 5 afios a mas.

2.2.4. Series temporales

“Es una coleccion de observaciones hechas secuencialmente a lo largo del
tiempo. En cada punto de medicion en el tiempo, pueden ser monitoreados uno o0 mas
atributos, y la serie temporal resultante es llamada univariada o multivariada,
respectivamente. En muchos casos, una secuencia de simbolos puede ser usada para

representar una serie temporal”.(Mamani, 2011).

2.2.5. Algoritmos

Conjunto de calculos y una serie de pasos ordenados o instrucciones que llevan a la
solucion de un problema concreto. Para el desarrollo de la investigacion se plantean distintos
algoritmos de Machine Learning, de las cuales se escogera el mas éptimo y que tenga
porcentaje de incertidumbre minima. Las que estan dentro de las opciones se mencionan a

continuacion.

2.2.6. Multiclass Decision Jungle
Multiclass Decision Jungle es un modelo de machine learning que se basa en un
algoritmo de aprendizaje supervisado llamado junglas de decision. EI modelo se puede usar

para predecir un objetivo que tiene valores multiples.

2.2.7. Logistic Regression
(Amat, 2016), “es un método de regresion que permite estimar la probabilidad de una
variable cualitativa binaria en funcidn de una variable cuantitativa. Una de las principales

aplicaciones de la regresion logistica es la de clasificacion binaria, en el que las
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observaciones se clasifican en un grupo u otro dependiendo del valor que tome la variable

empleada como predictor”.

2.2.8. Naive Bayes
Realiza la técnica de clasificacion y prediccion que construye modelos que predicen
la probabilidad de posibles resultados. Naive Bayes hace uso de datos histéricos para poder

localizar las relaciones y asociaciones, para luego realizar predicciones.

2.2.9. Linear Regression

La regresion lineal se desarroll6 en el campo de la estadistica y se estudia como un
modelo para comprender la relacién entre las variables numéricas de entrada y salida, pero
ha sido tomada en préstamo por el aprendizaje automatico. Es a la vez un algoritmo

estadistico y un algoritmo de aprendizaje automatico.

2.2.10. Internet of Things (1oT)

Podemos definirla como un sistema de dispositivos interconectados, maquinas
mecanicas y digitales, objetos (computadora, Tablet, Smartphone, cerradura de una puerta,
etc), animales o persona, a las cuales se ha provisto de identificadores Unicos (UID) y la

habilidad de transferir datos sobre una red sin la necesidad de la interaccion humana.

(ITU-T, 2019), “Infraestructura de red global dinamica con capacidades auto
configurables, basadas en protocolos de comunicacion estandares e interoperables en donde
las cosas fisicas y virtuales: Tienen identidades, atributos fisicos y personalidades virtuales,

Utilizan interfaces inteligentes y se integran a la perfeccion en la red de informacion.

El internet de las cosas tiene multiples aplicaciones en diferentes ambitos, tales como:
en la salud, wearables (bandas fitness para el monitoreo de gasto calérico y pulsaciones

cardiacas y otros) permitiendo a los médicos realizar un seguimiento de las condiciones del
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paciente, monitoreo de trafico contribuyendo en el concepto de ciudades inteligentes,

agricultura, industria, doméstico como las casas inteligentes (domotica), etc.

Figuras 4. Internet of Things (l1oT)
Fuente: médium.com

En la actualidad, el término 10T es usada para definir conexiones avanzadas entre
servicios, dispositivos y sistemas que va mas alla de lo habitual de maquina a maquina. loT

cubre una serie de aplicaciones, protocolos y dominios.

Segun (Mora, 2017), “una solucion loT es simplemente un conjunto de dispositivos
disefiados para producir, consumir o presentar datos relacionados con algun tipo de evento.
Se pueden conectar a Internet 0 no, y las redes de sensores son una de la forma mas habitual
en las que nos encontramos una solucion para 10T. Y de forma simple nos permiten observar

y percibir el mundo alrededor nuestro”.

2.2.11. Plataformas para loT

La plataforma loT es un software base para que distintos dispositivos estén
interconectados y se genere un propio ecosistema. La plataforma IoT consta de importantes
bloques como: Gestion de dispositivos, conectividad y normalizacion, en cuanto a la base de

datos se realiza un procesamiento, gestion, analisis, y visualizacion de datos.
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Actualmente en el mercado existen diferentes plataformas y middlewares quienes
pocibilitan el desarrollo de sistemas basado en 10T, alguna de estas plataformas es ofrecida
por medio de servicios en la nube como: Google Cloud 10T Core, Microsoft Azure 10T,

Amazon Web Services loT.
2.2.11.1. Microsoft Azure

(Javier, 2019), “Microsoft Azure es conjunto en constante expansion de servicios en la
nube para ayudar a su organizacion a satisfacer sus necesidades comerciales. Al ser un
servicio de pago por uso, se adapta a las necesidades del usuario siendo escalable en tiempo

real, tanto en cantidad como en aumento del rendimiento”.
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Figuras 5. Nube de Microsoft Azure
Fuente: Microsoft
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Es una nube hibrida que nos ofrece servicios ‘“PaaS”. Por un lado, se creard una
interfaz de “IoT” al que llegaran los datos obtenidos de los sensores de las diferentes
placas como Raspberry Pi, NodeMCU ESP8266, ESP-32, MXChip de Microsoft, entre
otros en tiempo real. Por otro lado, se hara uso de Machine Learning de Azure para la
creacion, realizar el entrenamiento y despliegue de un modelo de prediccion que se basa

en los datos historicos de meteorologia e hidrologia obtenidas de diferentes fuentes.
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a) Administrador de Recursos

El administrador de recursos, nos permitio trabajar con los recursos de una aplicacién
como un grupo, de tal manera que se implementd, administro y superviso todos los recursos
de la solucion de forma singular. También se han creado grupos diferentes de entornos de

desarrollo, test y produccion.
Recurso: Instancia de servicio de Microsoft Azure.
Grupo de recursos: Es un grupo légico de recursos, con reglas a considerar:

- Compartir mismo ciclo de vida, un recurso solo existe dentro de un grupo de recursos
y es factible trasladar un determinado recurso de un grupo a otro.

b) Cuenta de almacenamiento

La herramienta de Microsoft nos facilita servicios de almacenamiento persistente,

escalable y a la vez se realizan backus y mantenimiento.
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Figuras 7. Cuenta de almacenamiento — Microsoft Azure
Fuente: Elaboracion Propia

¢) loT Hub

Servicio disefiado que permite un paso de mensajes bidireccionales entre el dispositivo

de 10T y la nube, las caracteristicas principales son:

Permite la comunicacion entre el dispositivo y la nube y viceversa.

Admite protocolos, AMQP MQTT y HTTP.

Permite subida de archivos de distintos dispositivos a la nube.

Facilita una seguridad particular por cada dispositivo.

Para crea un loT Hub desde el portal de Azure podemos seguir la documentacion oficial
de Microsoft Azure en el siguiente enlace: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/iot-

hub/iot-hub-create-through-portal.
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2.2.11.2. Azure Machine Learning

Dispone de un servicio de aprendizaje que permite crear algoritmos de aplicaciones
y sitios web inteligentes, utilizando Scikit-learn, TensorFlow u otra herramienta de Python
y que permite entrenar los modelos de forma local o en la nube. Cognitive Services tiene un
conjunto de medios para desarrollar sitios web, bots y algoritmos inteligentes con la
capacidad de oir, emitir voz, aprendizaje de las necesidades de usuarios mediante

interpretacion del lenguaje natural.

2.2.12. Azure Machine Learning Studio

Posee un entorno de trabajo visual sumamente intuitivo en el que podras entrenar tus
modelos de aprendizaje y alimentarlo con facilidad gracias a las fuentes de datos y series de
funciones de procesamiento que se encuentran disponibles. Entre sus ventajas mas
Ilamativas puede destacarse que no requerimos mayores esfuerzos de generacion de cédigo
para incluir, editar y ejecutar los conjuntos de datos de nuestros modelos de machine

learning.
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Figuras 10. Azure ML Studio — Microsoft
Fuente: wikiazure.com
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2.2.13. Microsoft-Power Bi

Es un servicio accesible y gratuito de analisis de negocio basado en la nube, permite
también unir diversas fuentes de datos. Power Bi permite administrar la integridad de un
negocio mediante una vista paneles en tiempo real, generar informes amigables y estos
pueden ser consultados accediendo a los datos desde el punto en que uno se encuentre por

medio de apps.
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Figuras 11. Microsoft-Power Bi
Fuente: Power Bi/objetivoanalista.com

2.2.14. Hardware libre
2.2.14.1. Placa de desarrollo ESP-32 (DEVKIT V1 NodeMCU-32)

Segun, (Naylamp Mechatronics, s.f.), es “la herramienta mas potente en hardware
libre para el prototipado de proyectos Internet de las cosas (10T). la placa integra el SoM
ESP-WROOM-32 que tiene como base al ESP32-SoC, el convertidor USB-serial CP2102
es necesario para la programacion por USB con el médulo ESP32, los reguladores de voltaje
y leds indicadores. La plataforma o placa ESP32 es la transformacion del ESP8266
mejorando sus capacidades de comunicacion, y a nivel de conectividad permite la utilizacion

de diversos protocolos de comunicacion inaldmbrica tales como: WiFi, Bluetooth y entre
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otros. Sin embargo, el procesamiento de su CPU es de 32-bit de dos nucleos de hasta 240Mhz
que se pueden controlar independientemente. Ademas, puede ser aplicado en Mini
Servidores Web, en procesamiento digital, CaAmara IP, Webcams, la Domaotica y la robética
movil”. El ESP-32 es usada también como repetidores wifi, permitiendo acceder al

dispositivo y configdralo.

Especificaciones del ESP-32:

e EIl Voltaje de Salida y entrada es: 3.3V DC

e EIl Voltaje de Alimentacion (USB) es: 5V DC

e LaPlaca: ESP32 DEVKIT V1

e EIl SoM: ESP-WROOM-32

e EI CPU: Dual core Tensilica Xtensa LX6 (32 bit)

e EI Procesador secundario: realiza operaciones basicas en modo de ultra bajo
consumo Wifi: 802.11 b/g/n/e/i (802.11n @ 2.4 GHz hasta 150 Mbit/s)

e El Modulo Bluetooth: v4.2 BR/EDR and Bluetooth Low Energy (BLE)

e La Memoria: 448 KByte ROM - 520 KByte SRAM - 16 KByte SRAM in RTC

e Los Pines Digitales GP10 son: 24 (Algunos pines solo como entrada)

e Los Pines PWM son: 16

e Los Pines Analdgicos ADC son: 18 (3.3V, 12bit: 4095, tipo SAR, ganancia
programable)

e Conversor Digital a Analégico DAC: 2 (8bit)

e LaSeguridad es: Estandares IEEE 802.11 incluyendo WFA, WPA/WPA2 and WAPI
1024-bit OTP, up to 768-bit for customers

Figuras 12. Placa de desarrollo ESP-32
Fuente: hifi.sac.com
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Para aumentar la cobertura de la comunicacién wifi existen muchas tecnologias entre
ellos se encuentra los repetidores wifi, tecnologia para extender la cobertura de una red
teniendo en cuenta las dos bandas de frecuencia 2.4 GHz y 5GHz y utilizar la tecnologia

segun la distancia deseada.

2.2.14.2. Placa de desarrollo NodeMCU-ESP8266

Segun, (Sandorobotics, 2019), “el modulo o placa Node MCU es una pequeia placa Wifi
lista para ser usado en cualquier proyecto de I0T. Esta disefiado por del conocido chip
ESP8266, esto nos ofrece una solucion completa y auténoma de redes inalambricas Wi-Fi,
lo que le permite hospedar la aplicacion o servir como puente entre el microcontrolador y el
Internet, y expone todos sus pines en los extremos. Ademas, nos ofrece méas ventajas como
la incorporacion de un regulador de tension de manera integrada, asi como los puertos de

USB para la programacion. Se puede programar con LUA o mediante el IDE de Arduino”.

Especificaciones de NodeMCU-ESP8266:

e EIl Procesador: ESP8266 @ 80MHz (3.3V) (ESP-12E)
e 4MB de memoria de FLASH (32 MBit)

e WiFi 802.11 b/g/n

e Regulador 3.3V integrado (500mA)

e EIl Conversor USB-Serial CH340

e Funcion Auto-reset

e 9pines GPIO con I2C y SPI

38



e entrada analdgica (1.0V max)

e agujeros de montaje (3mm)

e 1 Boton de RESET

e 1 Entrada alimentacion externa VIN (20V max)

Figuras 13. Placa de desarrollo NodeMCU-ESP8266
Fuente: hifi.sac.com

2.2.14.3. Placa Arduino

(Arduino, 2018), “Es una plataforma electronica de codigo abierto basada en
hardware y software que son faciles de usar, se pueden leer entradas como: luz en un sensor,
un dedo en un boton y transformarla en una salida como, por ejemplo: encender un motor,
encender 0 apagar un LED, también se puede decir a la tarjeta qué debe hacer cuando se
envia un conjunto de instrucciones al micro controlador. Para construirlo, utiliza el lenguaje
de programacién Arduino (basado en Wiring) y el software Arduino (IDE), basado en el

procesamiento’.

Figuras 14. Placa ArduinoUNO
Fuente: http://arduino.cl/arduino-uno/
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2.2.14.4, SparkFun Weather Shield

(Sparkfun, s.f.), “este accesorio permite medir la temperatura, humedad relativa,
luminosidad y presion barométrica a través de los sensores que tiene incorporada. También
hay conexiones a sensores opcionales como el pluvidmetro, el GPSy la velocidad del viento,
El Weather Shield utiliza el sensor de temperatura / humedad, el sensor de presion
barométrica MPL3115A2 y el sensor de luz ALS-PT19. El escudo se basa en las bibliotecas

de Arduino Si7021 y MPL3115A2”.

Figuras 15. SparkFun Weather Shield
Fuente: https://www.sparkfun.com/products/13956

2.2.14.5. Sensores
Dispositivos que miden las variables fisicas y las transforma en variables eléctricas.
Estan siempre en contacto con la variable que miden, consiguiendo una frecuencia de

obtencién de medidas muy altas.

a) Sensor o mddulo DHTXX

Los modulos o sensores DHT 11 y DHT 22 son dos modelos de una misma familia
de sensores, que nos permiten realizar la medicion simultanea de humedad y temperatura
utilizando ademas un dnico hilo para la comunicacién de los datos via terminal serie, para

lo cual ambos disponen de un procesador interno que realiza el proceso de medicion,
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proporcionando la medicion mediante una sefial digital, por lo que resulta muy sencillo
obtener la medicidn desde un microprocesador como la placa de Arduino, ESP8266 o ESP-

32.

El modulo o sensor DHT 11 realiza medidas de temperatura de 0 - 50 grados, con
precision de 2°C, y la humedad de 20 - 80%, con una precision del 5% con una frecuencia

de muestreo es de 1 muestra por segundo (1 Hz).

El modelo DHT 22, mide la variable de temperatura entre el rango de -40 a 125, con
precision de 0.5°C, mide la variable humedad de 0 - 100%, con una precision del 2-5% vy

finalmente la frecuencia de muestreo es entre dos muestras por segundo (2 Hz).

Es clara la superioridad del sensor DHT 22, quien tiene caracteristicas mas éptimas.

Figuras 16. Sensor DHT 22 y DHT 11
Fuente: hifi.sac.com

b) Sensor o médulo BMP

El Modulo sensor de BMP 180 calcula la presién del aire y temperatura, la clavija de
alimentacion debe ser conectada a la linea de 3,2 voltios de la placa Node MCU y el conector

de tierra conectar al pin GND de la placa NodeMCU.
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Figuras 17. Sensor BMP180
Fuente: hifi.sac.com

c) TP4056 C USB cargador de baterias de litio

El cargador de baterias que he seleccionado es el TP4056. Ademas de cargar la
bateria de forma segura y controlada, cuenta con un sistema de proteccion de sobretension,
que detiene la carga en cuanto la tension de bateria alcanza los 4.2V. Ofrece una corriente

de carga de hasta 1 amperio.

Figuras 18. Cargador de bateria — TP4056
Fuente: hifi.sac.com

d) Placa Solar

Un panel solar es un dispositivo que nos permite aprovechar la energia del sol y

usarla como fuente de energia eléctrica. Estos paneles constan de celdas, dichas celdas son

42



dependientes del efecto fotovoltaico (células fotovoltaicas), la energia de la radiacion solar
ilumina las celdas y generan cargas positivas y negativas, para luego producir un campo

eléctrico que luego genera energia eléctrica.

Figuras 19. Placa solar — 7v
Fuente: hifi.sac.com

e) Bateria de 3.7V 3000mAH ION litio Recargable

Figuras 20. Bateria litio recargable
Fuente: hifi.sac.com

2.2.15. Agro clima
Ciencia que estudia las condiciones meteoroldgicas, climéticas e hidroldgicas y su
intervencion en los procesos de la produccién agricola. Estudiando el tiempo atmosférico,

facilité apoyo a la actividad agricola.
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2.2.16. Estacion meteoroldgica

Una estacion meteorolégica nos permite medir y registrar distintas variables
meteoroldgicas o climaticas de acuerdo a las necesidades de la aplicacidn en la que se desea
emplear. La estacion meteoroldgica estad conformada por sensores de alta precision, entre las
medidas que se realizan son de las siguientes variables meteoroldgicas: humedad,
temperatura, presion atmosférica, humedad relativa, velocidad del viento, luminosidad,
ubicacion, etc., seguidamente son enviados a un subsistema de consola y esta a la vez envia

los valores tomados al software de almacenamiento.

Las estaciones se clasifican segn la Organizacion Meteorolégica Mundial (OMM) segun lo

siguiente.

A. De acuerdo a su finalidad:

« Agricolas

+ Climatoldgicas
+ Sindpticas

+ Aeronauticas

+ Especiales
B. Segun la magnitud de observaciones:

« Auxiliares
« Principales

+ Ordinarias
C. Segun el nivel de observacion:

« Superficie
+ Altitud

D. Por el lugar de observacién:

« Terrestre
« Maritimas
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+ Aéreas
2.2.17. SENAMHI

Es el organismo técnico especializado de nuestro estado peruano - El Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Pert (SENAMHI), proporciona informacion del
pronostico del tiempo, brinda asesoria, estudios cientificos en meteorologia, hidrologia, agro
meteorologia, temas ambientales de manera oportuna, confiable y accesible en beneficio de

la sociedad.

2.2.18. Metodologia CRISP DM

La metodologia de trabajo a utilizar para el logro de los objetivos es CRISP-DM, este
tiene organizado en forma jerarquica las actividades, la figura 21 muestra un modelo
estructurado en seis fases y alguna de ellas son bidireccionales que permiten revisar la fase

de forma total o parcial.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Modeling

E 7 .
Data

Figuras 21. Metodologia CRISP-DM
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Fuente:

2.2.18.1.

Google, tomada en el 2019.

Fases de la metodologia CRISP DM

A. Comprension del negocio

Comprensién % Comprension Preparaci i ;
del negocio delos datos / de los datos> M°d°"’d°> E""'“°‘°"> ""p'a“'a°‘°">
Determinar Background Objetivos Criterios de
objetivos | éxito del
del negocio negocio negocio
L__— @ ¥
Valoracién Inventario Requisitos, Riesgos y " Terminologf !
de la de || supuestosy contingencias,___| o ‘ biosetf? ; oys
situacion recursos restricciones n
\__,/ N \5/\ __/._\\ e _/ S / —~
Determinar Metas de Criterios
los objetivos || | Data Mining de éxito
de DM de DM
- B
Realizar el Plan de v Valoracién .
plan del proyecto | | inicial
proyecto
ST . N W S
Figuras 22. Fase 1 de Metodologia CRISP-DM
Fuente: Google, tomada en el 2019.
B. Comprension de los datos
| e i X \> b :
omprensién Comprension reparacion \;) N\
del negocic de los datos de los datos Modeiade Fvakiacon Wnplanacon.
/ 7 S
L 2 A A B
)
Recolectar Reporte de
los datos [recoleccion de
iniciales los datos
. ~~
|
L Reporte de
Descrlpcbn | descripcion
de los datos de datos
~ P =
l
) Reporte de
Exploracion exploracidén
de los datos de los datos
N _,/ ™
l
Verificar la Reporte de
calidad de los calicad de
datos los datos
i / e N

Figuras 23. Fase 2 de metodologia CRISP-DM.
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Fuente: Google, tomada en el 2019.

C. Preparacion de los datos

Comprenslén Comprensién Preparacion
dol feigsds > b ik e > Modelado> Evaluac'én> Implantactbn \

Dataset Descripcién
e del Datacet
Ko 7 = S oo
Seleccionar Inclusion /
los datos exclusion
de datos
S~
T
Limpiar Rem_»na de
los datos calidad
de los Dalus
il —
I
Estructurar Derivacion Generacién
los datos de atributos de registros
| Ao =T =
Integrar Unificacién
los datos de datos
s
I R
Formateo Reporte de
de los calidad de
datos datos
N ol Y

Figuras 24. Fase 3 de metodologia CRISP-DM.
Fuente: Google, tomada en el 2019.

D. Modelado

[ b 7
Comprensién Comprensian Preparaclén Modela ” \
del negocio \> de los datos " de los datos FYNun Implantaciin ,)

l

Seleccionar Técnica Supuestos
técnicade | ———— seleccionada —{ del modelo
modelado

o A

ol Plan de
bruéba pruebas
\_/ N
[
Construir Seteo Descripcién
el modelo - - de parametros— Modee | del modelo

S S T e >

I

Evaluar el Evaluar el Rgvulslén
modelo —  modelo — 108
parametros

SRS el \/ o
Figuras 25. Fase 4 de metodologia CRISP-DM
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Fuente: Google, tomada en el 2019.

E. Evaluacion

del negocio de los datos de los datos Implantacion

Comprension >Comprensw Preparacion . ' Bkl

Evaluar los Valoracion Modelos
resultados delos | | aprobados
resultados
| \_-/— N S
Revision del Revision del
proceso proceso
l J\
Determinar Técnica Listado
proximos modelada de las posible
pasos | acciones
ST i

Figuras 26. Fase 5 de metodologia CRISP-DM
Fuente: Google, tomada en el 2019.

F. Despliegue
Comprension Ccmprens:é Prepatactbn Modslado Evaluacion
del negocio de los datos / de los datos
Plan P(;‘;"
l'npl:netaclc')n " "p'eme-/ultsfu)«\l
! T
Plan de
mz:: tno:’:o y monitorizecion
mantencion i“}tenf'?"\
[
Informe Informe ‘ Modeles
final ‘ final —’ aprobacos
Revision del D°°”m§2'°°'°"
proyscio B experiencias
—
S

Figuras 27. Fase 6 de metodologia CRISP-DM
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Fuente: Google, tomada en el 2019.
CAPITULO II1. Materiales y métodos

3.1.Tipo de Investigacion
La investigacion que se realizo es de tipo tecnoldgico porque se implement6 un modelo
de inteligencia predictiva, cuantitativa porque se ha medido la variable de estudio y es de

tipo longitudinal porque analiza en el tiempo las variables de estudio, aplicada y propositiva.

3.2.Arquitectura de solucion

Weather App

|
'
'
1
'
o
Power Bi |
L] 1
Azure loT :":"," | '
nalvtics B 323200 B ' e e—a
Hub alytics |
'
'
'
'
'

e ——————

L}
' Datos

|

i

1 Historicos :

Temp | ASenamhi |

| ' = |

a |
|

|

|

Figuras 28. Arquitectura de solucion del modelo predictivo
Fuente: Elaboracion propia

3.3.Materiales

3.3.1. Hardware

Tabla 1. Materiales y equipos

item Material/equipo Hardware Cantidad
1 ESP-32 1

2 Sensor DHT 22

3 Sensor BMP 180

4  TP4056

5  Bateria litio

6

7

8

Placa solar

Protoboard

N N R R R R e

Cables Jumper
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Fuente: Elaboracion propia

3.3.2. Software

Tabla 2. Software a utilizar en el desarrollo de la investigacion

item Software

1 Plataforma Microsoft Azure
loT Hub

Stream Analytics

2
3
4 Azure Machine Learning Studio
) Power Bl

6 Lenguaje de programacién Python
7 Id Arduino

8 Plataforma de ThingSpeack

Fuente: Elaboracion propia
3.4.Desarrollo de la Metodologia

3.4.1. Implementacion y configuracion de PWS hasta Microsoft Azure 1oT Hub

3.4.1.1.Construccion de la estructura acrilica

Se construy6 una estructura acrilica en forma de casa para el PWS, y que servira para
colocarlo al exterior, con fin de capturar datos de manera correcta y precisa, se utilizé una

plancha acrilica de 0.50 cm x 0.70 cm, silicona fria y otros.

Figuras 29. Estructura acrilica — PWS
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Fuente: Elaboracion propia

3.4.1.2.Diagrama de conexion del PWS

Por medio de la herramienta libre fritzing se realizé el modelo inicial de la mini-
estacion meteoroldgica portable con el fin de identificar la manera optima de realizar las
conexiones necesarias entre cada uno de los dispositivos a utilizar. Por medio de la

herramienta se construyo el siguiente diagrama:

fritzing

LR
EEE N

|

1111

SEE S marew
-

L )
P R )
EEE

CRE N
O
LR N
D I N R )
L )
R
R

I\
|
|
|

Z.Z.I )

Figuras 30. Diagrama de conexion del PWS
Fuente: Elaboracion propia

3.4.1.3.Configuracion Inicial

Para configurar la placa se realiz6 dos pasos usando el programa Arduino. Para esto se
instalara el IDE de Arduino y los drivers de la conexién USB, luego se desarroll6 el codigo
para la toma de datos y asi determinar la frecuencia a la que se medird los pardmetros

meteoroldgicos y la configuracion adecuada para enviar la informacion a la nube.

Para hacer uso del moédulo o placa ESP 32, se requiere una libreria en el IDE Arduino,
esta libreria se puede cargar desde el mismo IDE Arduino ingresando en Archivo /

preferencias y se debe ingresar el siguiente enlace:
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https://dl.espressif.com/dl/package_esp32_index.json, ademas se procede a cargar la libreria
de ESP32 en el gestor de librerias. Una vez que haya instalado los paquetes y placas

ESP8266 en el IDE de Arduino, instale las siguientes librerias en el IDE de Arduino:

- ESP32_AzureloT_Arduino
- AzureloT Protocol MQTT
- DHT Sensor Library

- AdafruitUnifiedSensor

- Adafruit_ BMP085_Unified

3.4.1.4.Cd4digo Fuente del PWS hasta Azure 10T Hub

WeatherStationAzureloTHub

$¢includs <WiFi.h>
#include "RzurelotHubk.h™
$#include "Esp32MQTTClient.h”

#include "DHT.h"
#include "Adafruit BMPOS5.h"

$defins pind 32 //Pin del DHT22.

f/Mantener activo el intervalo
#defins MOTT BEEFALIVE INTERVAL 5 120
#define DEVICE ID "Esp32Device”
#defins MESSAGE MRX LEN 256

// Ingrese el 53ID v la contrasefia de WiFi
const char* s3id = "MOVISTAR 3C507;
conat chard password = "ndYSRUEVHTXT7S4YUBHGH™;

//Establecer msg_Interval para establecer la frecuencia de transmisidn
unsigned long msg Interval = 10100;

unsigned long msg_Timer = 07

unsigned long stream Interval = 20000;

unsigned long stream Timer = O;

Figuras 31. Cédigo fuente de PWS
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Fuente: Elaboracion propia

Visualizacion de datos capturados en tiempo real con ThingSpeak

Librerias para la conexién con la plataforma de ThingSpeak

$¢include "ThingSpeak.h™
$include "WiFi.h"

#¢include "DHT.h"
#include "fdafruit BMPOE5.h™

unsigned long channelID
conat char* WriteAPIKey

1233481; f/ID de vuestro canal.
"ET5JE01DNQEAYS31"; S/Write API Key de wvuestro canal.

Figuras 32. Librerias de conexion a ThingSpeak
Fuente: Elaboracion propia

Creamos un nuevo channels, para nuestras variables del clima con los Field tal como se

muestra la figura 33.
|:| ThingSpeaI(“ Channels~ = Apps~  Support~

New Channel

Name Weather Station PWS

Description Mini estacion meteorologica basado en ESP-32 y )
sensores DHT22 + BMP180

Field 1 Temperatura
Field 2 Humedad
Field 3 Punto de Rocio
Field 4 Presion Atmosferica
Field5 Altitud
Ciald & 'l
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Figuras 33. Creando un nuevo Channels
Fuente: Elaboracion propia

Es importante saber donde se encuentra el api key el cannel ID para copiar al codigo y

esto nos permitira conectarnos a la plataforma de ThingSpeak.

Private View Public View Channel Settings Sharing APl Keys Data Import / Export

Write API Key Help

API keys enable you to write data to a chant
K keys are auto-generated when you create a
ey SYHCEUS5Y6PJIUJIG43
APl Keys Settings

Figuras 34. Api Key Channels
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente se muestra los datos capturado en chart de cada variable que son temperatura,

humedad, punto de roci6, presion y altitud.

54



Flaid 1 Chart (= =T Flald 2 Chairt r =T A
TEMPERATURA HUMEDAD

7. Dux 2400 D00 12:00 7. Dax o400 0300 =
Dutm | Hom Dt [ Hom.
Thing s cors ThingSpmsiccorn

Flaid 3 Chart [r =T Fiald 4 Chart E 2 & x

FUNTC DE ROCIO PRECIC ATMOSFERICA

Flaid 5 Chart E oo

ALTITUD

aBs0
!m: /\/
7. Cac frs nEo 100

Ctn | Hom
Thing Semaic sers

Figuras 35. Chart de los datos capturados
Fuente: Elaboracion propia
3.4.1.5.Configuracion de Azure 1oT Hub

{"deviceld”:"MY_DEVICE","menssageld™:
1,"temperatura®: 24, humedad*:34 “pre
2on" 6855, "altitud*: 3805 6}

Device: ESP-32

Azure loT Hub
Sensores

Figuras 36. Estructura de solucién loT
Fuente: Elaboracion propia

Para la configuracion del entorno en la nube, se cre6 y se configuro respectivamente
un servicio de Azure 10T Hub en la plataforma de Azure. El servicio es administrado por la
plataforma antes mencionada quien permitié una comunicacion muy segura de forma
bidireccional entre la solucién de Azure y el dispositivo de l0T. Entre las ventajas principales

tenemos:
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+/ Monitorea y gestiona la conectividad del dispositivo.
+/ Librerias predeterminadas en funcion a los lenguajes.
+/ Una comunicacion dispositivo-nube y viceversa de forma fiable y escalable.

+/ Una comunicacidn segura haciendo uso de credenciales y control de acceso por
dispositivo.

Después de configurar el entorno, se conectd el PWS al 10T Hub haciendo uso de

la plataforma de Azure 10T Hub Device Explorer. La herramienta mencionada se utilizo

para gestionar los diferentes dispositivos enlazados al Azure 10T Hub. De esta forma, la

informacion capturada por el PWS llego a la nube, donde fue almacenada.

a) Creamos un conjunto de recursos

|_ Microsoft Azure A Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

nicio » Grupos de recursos

Crear un grupo de recursos

Datos basicos  Etiquetas Revisar y crear

Grupo de recursos - Contenedor que incluye los recursos relacionados para una solucidn de Azure. El grupo de recursos
puede contener todos los recursos de la solucién o solamente los recursos gue quiers administrar en grupo. Debe decidir
cémo guiers asignar los recursos a los grupos de recursos segun lo que resulte mas pertinente para su organizacion. Mas
informacion @

Detalles del proyecto

Suscripcion * (@) Azure subscription 1 s |
Grupe de recursos * (1) | |

Detalles del recurso

Region * @ | (US) Centro-Sur de EE. UL v

| Siguiente: Etiquetas = |

Figuras 37. Creando un conjunto de recursos para la solucion loT
Fuente: Elaboracion propia

b) Creamos un centro de loT - PWS
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Describiremos como se procedio a crear un centro de 1oT con Azure Portal.

1. En la pestafia Aspectos Basicos, complete los campos de la siguiente manera:
a. Suscripcion: Seleccionamos la suscripcion que se utilizara para el 10T Hub.
b. Grupo de recursos: Seleccionar un grupo de recursos 0 crear uno nuevo.
c. Region: Seleccionar la region en la que se ubicara el centro 10T. Seleccionar
la ubicacion mas cercana.
2. Nombrar al 10T Hub: Se ingresé un nombre para el IoT Hub. Este nombre debe ser

Unico a nivel mundial. Finalmente se creara.

Microsoft Azure (® Actualizacion | 2 Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

nicio » Centro de loT >

Centro de loT

Microsoft

Aspectos basicos  Redes  Escalaytamano  Etiguetas  Rewisary crear

Cree un centro de loT gue le ayude a conectar, supervizar v administrar miles de millones de recursos de loT. Mas
informacion
Detalles del proyecto

Elija la suscripcidn que usara para administrar las implementaciones y los costos. Use grupos de recursos, como carpetas,
gue le ayuden a organizar y agministrar los recursos,

Suscripcign * (1) ‘ Azure subscription 1 s ‘

Grupo de recursos * (0 ‘ GrupoloTHub b ‘

Crear nuevo

Region * () ‘ Oaste de EE. UL R ‘

Nombre deloTHub * @ ‘ loTHub-PWS s ‘

Anterio ‘ Siguiente: Redes = | Opciones de Automation

Figuras 38. Creando el centro de loT para la solucion loT
Fuente: Elaboracion propia
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c) Registramos un nuevo dispositivo en 10T Hub

Se creo la identidad del dispositivo en “registro de identidad” en nuestro centro de

loT. Un dispositivo no puede conectarse a un concentrador a menos que tenga una entrada

en el registro de identidad.

Abrimos Dispositivos de 0T, en el mend de navegacion de su centro de 10T y luego

seleccionamos Nuevo para agregar un dispositivo en 10T Hub.

(¥ Actualizacién

Microsoft Azure

nicic » loTHub-PWS >

A Crear un dispositivo
k

o Buscar dispositivos Azure Certified for loT en el catélogo de dispositivos

Id. de dispositive * (3

' Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

| Esp-22-pwg|

Tipo de autenticacion (&)
'ﬁ: @ ETET gl <.509 autofirmado  X.509 firmado por CA :ﬁ'

Escriba la clave principa

Escriba la clave secundaria

Generar claves automaticamente (5

Figuras 39. Creando un nuevo dispositivo en el centro de loT
Fuente: Elaboracion propia
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Id. de dispositive

Clave principal (@

Clave secundaria

Cadena de conexidn principal @

Cadena de conexidn secundaria

ESP-32-PWS

--------------------------------------------

--------------------------------------------

----------------------------------------------------------------------------

----------------------------------------------------------------------------

Figuras 40. Las claves de conexion del dispositivo del centro de 10T

Fuente: Elaboracion propia

Aqui llegamos a ejecutar el cddigo y podemos ver que ya se envian y reciben los

primeros mensajes tal como muestra las siguientes imagenes:

Local:

Figuras 41. Enviando los mensajes del PWS al centro de IoT por el monitor serie

Fuente: Elaboracidn propia

Nube:
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Microsoft Azure (® Actualizacién | ° Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

nicio >

7 loTHub-PWS =

Centro de loT

[

22 Buscar (Ctrl+/) | « > Mover ~ j Eliminar ':'_) Actualizar

- -
& Informacién general

.
-iol Uso de loT Hub
@ Registro de actividad e

Pa  control de acceso (1AM) .

= Mensajes usados hoy: 64

€ CEtiquetas

22 Diagnosticar y solucionar pro... = Cuota diaria de mensajes: 400000 ©

Eventas
= Dispositivos 1oT: 1

Figuras 42. Recibiendo mensajes del PWS en el centro de 10T
Fuente: Elaboracion propia

3.4.1.6.Visualizacion de datos en tiempo real de los sensores DHT22 y BMP 180 desde

la plataforma de Azure 10T Hub con Power Bi

Se incluy6 un panel realizado en PowerBi que facilito la visualizacion de los datos
climéticos capturados en el PWS, el panel creado incluyo las medidas principales tomadas

por la placa ESP-32, a continuacién, se muestra arquitectura de solucion en la figura 43.

{"deviceld":*MY_DEVICE",”
menssageld”: 1, temperatur
Device: ESP-32 8":24,"humedad”:34,"presid

*685.5,"altitud":3805.6}
Sensores iR Al . Azure loT Hub

Stream Analytics

;..__7

Power Bi

Figuras 43. Arquitectura de solucidn loT hasta Power Bi
Fuente: Elaboracion propia
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a) Agregamos grupos de consumidores al centro de 10T Hub

Los grupos de consumidores proporcionan una vista independiente de un conjunto
de eventos que permiten que las aplicaciones y servicios de Azure usen datos de forma
independiente en el mismo punto de conexion del centro de eventos. Hemos agregado grupos
de consumidores al punto de conexién integrado de la instancia de nuestro loT Hub que sera

usada posteriormente para extraer datos del punto de conexién.
Agréganos un grupo de consumidores al 10T Hub, siguiendo estos pasos:

1. En el panel izquierdo de loT Hub, seleccionamos Puntos de conexién integrados,
Eventos y en el panel superior derecho se escribio un nombre en Grupos de

consumidores para luego guardarla.

= Microsoft Azure 0 Buscar recursos senvicios y documentos G+ B
loTHub-PWS | Puntos de conexion integrados =
© Preciosye &
s © codzinsmanciade ioT ep de coce de ma integrad 3 enssjes d
a o d t e und . .
2
n 2 conexitn integrado

conmutac (e f o
=  Propiedadses Detalles del centro de eventos
4 Bloqueos Partiones

4
Explosadores
bre ¢ t -
3 syt
othub-p
. posi
n Irants
Administracion de dispositivos O
automatca
18 Cor Y =

& 10T tdge Grupos de consumidores

Figuras 44. Creando el grupo de consumidor en el centro de 10T
Fuente: Elaboracion propia
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La transmision de los datos fue configurada desde el médulo ESP-32 hasta PowerBi.
Para esto, se uso la herramienta Stream Analytics, esto nos permitié en el procesamiento y

transmision de los datos en tiempo real.

Hemos creando un trabajo de Stream Analytics y se definid salida, entradas y la

consulta para recuperar datos.
b) Creacion de un Stream Analytics

En el portal de Azure, creamos un recurso, colocando un nombre Unico para el trabajo,

haciendo uso del mismo grupo de recursos del 10T y de la ubicacion del grupo de

recursos.

Microsoft Azure @ Actualizacion | 2 Buscar recursos, servicias v documentos (G+/

nicie Irabajos de Stream Analytic

Nuevo trabajo de Stream Analytics

0 Esta operacion creard un nuevo trabajo de Stream Analytics, y se e cobrara de acuerdo con el modelo d
Nombre de trabajo *
| StreamioTHUb-PWS |

sSuscnpcion *

‘ Azure subscription 1 ~

Grupe de recursas *
| A
[ GrupoloTHuby v

Croar nuevo

Ubicacion *

Oeste de EE, UU ~

Entorno de hospedaje
(@D Porimotral )

Figuras 45. Creando un nuevo Stream Analytics para la configuracion — Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

Agregamos una entrada al trabajo de Stream Analytics

seleccionamos el panel de Entradas, seleccionamos agregar entrada de flujo y 1oT Hub

escribiendo la siguiente informacion:
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Nombre de entrada: Escribimos un alias unico.

Suscripcion: Seleccionamos la suscripcion de Azure que utilizamos.

IoT Hub: Seleccionamos la instancia del centro I0T.

Punto de conexion sera: Mensajeria.

Nombre de directiva de acceso compartido: Service.

Clave de directiva de acceso compartido: Es llenado automaticamente en funcién
de nuestra seleccion de nombre de directiva de acceso compartido.

Grupo de consumidores: Seleccionamos el grupo de consumidores que creamos
con anterioridad.

El resto de todos los campos se dejoé con sus valores predeterminados para luego

guardar.

johnyanapuma@outloo... @

DIRECTORIO PREDETERMINADO

Centro de loT X

MNuewva entrada

Alias de entrada *

| EntradaloTHUbPWS 4

o O Indicar manualmente la configuracion del Centro de 1oT

@ Seleccionar centro de 10T de entre las suscripciones

Suscripcian

| Azure subscription 1 ~ |

Centro de loT (&)

| I6THUb-PWS ~ |

Punto de conexién (3

| Mensajes e |

Mombre de directiva de acceso compartido (©

| service ~ |
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Figuras 46. Entrada de Stream Analytics para la configuracion — Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

Adicionamos una salida al trabajo de Stream Analytics

En el panel Salidas en topologia de Stream Analytics, hemos seleccionado Agregar Power
BI, seleccionamos autorizar y continuamos con las indicaciones para el respectivo inicio de
sesion en Power BI, ya con la sesion iniciada, escribiremos lo siguiente:

e Nombre de salida: Alias Unico para la salida.

e Areao espacio de trabajo de grupo: Seleccionamos el area de trabajo del grupo de

destino.
e Nombrar al conjunto de datos: Escribimos un nombre.
e Nombrar a la tabla: Escribimos un nombre.

e Modo de autenticacion: Predeterminada y guardar.
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Johnyanapuma@outlco... @

DIRECTORIO PREDETERMINADO

Power Bl X

MNueva salida

Autorizado actualmente como John Yana Puma
(John@mundodogitaljw.onmicrosoft.com)

Alizs de salida *

| SalidaPowerBiPWs /|

Area de trabajo de grupo

| MundoDigital /W o |

Mombre del conjunte de datos * (@)

| DatosPWS e |

Mombre de tabla *

| TablaPWs /|

Modo de autenticacion

| Token de usuario ~ |

@) Mota: Estd concediende a esta salida acceso permanente a -

Figuras 47. Salida de Stream Analytics para la configuracién — Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

c) Configurar la consulta del trabajo de Stream Analytics

En la seccién de topologia de trabajo, haremos seleccion de consulta para luego

reemplazar [YourlnputAlias] por [YourOutputAlias] y guardar consulta.
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Microsoft Azure @ L Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

» StreamloTHub-PW5S

StreamloTHub-PWS | Consulta

Trabajo de Stream Analytics

Documentos del lenguaje de consulta ~ [%' Abrir en Visual Studio ~ © uservoice

0 Las consultas no se pueden editar mientras un trabajo esta en gjecucidn, Puede detener el trabajo para 3

Entradas (1) [> Consulta de prueba Guardar consulta
<> o) EntradaloTHUbPWS 1 Emre
2 *
. 3 INTO
+ Salidas (1) 4 SalidaPowerBiPWs
<> | salidaPowerBiPWs 5 FROM
6 EntradaloTHubPWS

Figuras 48. Consulta en Stream Analytics para la configuracion — Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

d) Ejecutamos el trabajo de Stream Analytics

En esta seccion el trabajo debe ser iniciada correctamente, siendo que su estado

cambia de “detenido” a “en ejecucion”.

Microsoft Azure ® Actualizacion ] 2 Buscar recursos, servicios y doc

nicio » StreamAnalyticslob >

StreamloTHub-PWS

Trabajo de Streamn Analytics

R Buscar (Ctrl+) | s niciar |:| Detener j Eliminar

Figuras 49. Ejecutando el Trabajo de Stream Analytics— Power Bi
Fuente: Elaboracidn propia

Creacion y publicacion del informe de Power Bl para la visualizacion de los datos

Se cred y publico un informe mediante el servicio Power BI, para ello se sigui6 con lo

siguiente:

1. Nos aseguramos de que la aplicacién de muestra se haya ejecutado en el dispositivo.

66



2. Inicio de sesion en la plataforma de Power B.
3. Seleccion del area de trabajo utilizado, Mi area de trabajo.
4. Seleccion de una dataset.

5. Muestra el grupo de los datos que se fue especificada cuando generd la salida para la

tarea de analisis de flujo.

6. Para el conjunto de datos que se cre0, se realiza la seleccion Agregar informe.

MursdelvgrailW

Power B

Ritros Visu

Obtever dotalles

Figuras 50. Creando el informe en Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

e) Crear grafico de lineas en la que muestre la temperatura en tiempo real en un

determinado periodo.

Se agrega un grafico de lineas en la que el eje de la X muestra la fecha y hora en la zona
horaria UTC y el eje de la Y muestra la temperatura y la humedad, como se muestra la

figura 51.
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Power 81 MurdeOguw

Figuras 51. Grafico de valores temperatura y humedad en tiempo real -Power Bi
Fuente: Elaboracion propia

3.4.2. Fases de la Metodologia Crisp-DM
3.4.2.1.Comprension del negocio

Los objetivos de negocio son representados por los objetivos que fueron descritos en

el apartado 1.2.

Una de las cuestiones acerca de la comprension del negocio era definir con qué
estacion meteoroldgica trabajar, asi que se opto por la estacién meteoroldgica de Juliaca para
posteriormente realizar la extraccion de datos del SENAMHI y otras Apis Rest disponibles

de forma gratuita.

El SENAMHI cuenta con mas de 900 estaciones meteoroldgicas e hidrometeoro-
I6gicas conforme a las normas técnicas de la OMM, tal como se muestra en la figura 52,

entre convencionales y automaticas.

68



Figuras 52. Estaciones meteoroldgicas del SENAMHI
Fuente: https://www.senamhi.gob.pe/?&p=estaciones
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Estaciones Convencionales con la recepcién de los datos en tiempo real.

= = vaupes
+ Estaciones Convencionaies con recepcion de datos en tiempo real”
'S; () Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo diferido
/| [ Estaciones Automaticas
1' ! * - En Horas Establecidas 07, 13y 19h
1 - ' b ‘ Ec
QUovVas

Q {Libertad

| Cuent

Acre

~

Py O
MalSgnady

Coi)]ia

Ri

Figuras 53. Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo real - SENAMHI

Fuente: https://www.senamhi.gob.pe/?&p=estaciones
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Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo diferido

— rerrerTyees VouDes

-+ __| Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo real®
| ¢ Estaciones Convencionales con recepcion de datos en fiempo diferido
o ==

/| [ Estaciones Automaticas
{ ! * - En Horas Establecidas 07, 13y 19h
H \ Ec &S

Q J Guovos 9 M Amuazonas
fLibertad
! Cuent

L chala
;M

Rio B

Cobija

Puertc!
Maldonady

Figuras 54. Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo diferido -
SENAMHI
Fuente: https://www.senamhi.gob.pe/?&p=estaciones
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Estaciones Automaticas

T 7 —= = T = Voupes
+ [ Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo real* | i
3¢ ] Estaciones Convencionales con recepcion de datos en tiempo diferido | >
M Estaciones Automaticas i \
ﬁ * - En Horas Establecidas 07, 13y 19h | ‘
YR -~ /
‘ Q o QYo NG @ 3 Anazonas /
Libertad : /

Rig

Puerto
Maldonady

Bedion de
;m'r:r y Parinacota

Figuras 55. Estaciones Automaticas - SENAMHI
Fuente: https://www.senamhi.gob.pe/?&p=estaciones
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El SENAMHI implementé a nivel nacional un sistema de monitoreo agro
meteoroldgico y fenoldgico que consta de 13 direcciones zonales, La regién Puno es una de
ellas, como Direccion Zonal 13 - Puno, que a la vez también cuenta con estaciones
meteoroldgicas e hidrometeoro-ldgicas, que van distribuidas en distintas provincias y

distritos como muestra la figura 56, siendo 44 estaciones entre convencionales y

tomaticas
Pargque
Q Nagianal
aliuajo
Sonene
Parque
Nacional
Madidi
Area Natural
de Monejo
Integrado
Madlidi
Areo Natural
de Manejo
Integrado
Apolobamba
PUAD
(% !."7\:!'17 ] oca
Equipa
La Paz
%
~Viacha
Moqu
M b
Mogquegua S A
N ) Patacam

Figuras 56. Estaciones del Departamento de Puno - SENAMHI
Fuente: https://www.senamhi.gob.pe/main.php?dp=puno&p=estaciones
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Las variables agroclimaticas son aquellos elementos cuantificables como: humedad
relativa, la temperatura, precipitacion, la velocidad del viento, etc., quienes estan
estrechamente relacionadas con el crecimiento y desarrollo de los cultivos. Estas variables
climaticas al considerarse como eventos meteorologicos extremos afectan al cultivo

determinando una buena o mala produccion al finalizar la campafia agricola.

Esta fase incluyd la recoleccion de informacion sobre el tema en el que se basa el
proyecto para comprender los avances ya realizados y los posibles enfoques del proyecto.

Se consider¢ finalizada al definir el tema de la investigacion.

Antes del desarrollo de la fase de compresion de datos, se tuvo que realizar la
configuracion del hardware la solucion 1oT denominado Estacion Meteoroldgica (PWS) con
herramientas de hardware de bajo costo y software libre, configurando los sistemas de
transmisor y receptor. El transmisor fue el encargado de la lectura, la escritura y transmision
de los datos al receptor. Entretanto el receptor fue el encargado de recepcionar los datos para

su almacenamiento, visualizacion y finalmente procesarlos en un servidor remoto.

3.4.2.2.Comprension de Datos
En esta fase se tuvo contacto con los datos y se realiz6 una comprension de los datos
meteoroldgicos, realizando una exploracion de cada una de las variables con sus respectivas

unidades de medida y el rango de medida, y comprobando la calidad de estas.

Buscar los patrones de repeticiones en series de datos para después almacenar solo
el dato adjunto al nimero de veces que se repite. Teniendo en cuenta que los datos pueden

ser redundantes, irrelevantes, basicos y subjetivos.

En esta fase se tuvo contacto con los datos relevantes para el estudio. Corresponde a

la obtencion de datos, se realizd una solicitud de datos historicos al SENAMHI que
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corresponde a los afios 2015 al 2020, del 1 de diciembre del 2015 al 21 de noviembre del
2020, el registro de datos es de cada hora, la informacién incluye las siguientes variables, de
las cuales solo se trabajo con las variables de interés del proyecto. descritas en la tabla 3

Tabla 3. Variables

Item

Variable Unidad Descripcion

1 Temperatura °C 1

2 Humedad relativa % 1

3 Prec!pltacmn mm 1
pluvial

4 Presion m/s 1

atmosférica

Fuente: Elaboracion propia
Los datos proporcionados por el SENAMHI estain en formato “xIsx” como se

muestra en la figura 57,

" Datos win control de cafclad,

* B uso de eslos datos seqk de entera responsabilidad del usuario
Leyends:

* 50 = Sin Detos

Estacion : JULIACA

Departaments ¢ PURD
Latitod 1 15720"15.3"
Tpo: EMA - Metwaraldgics

1042010 00

Provincis @ SAN ROMAN
Longitad : T0"™0"46.4™
Codigo : A12CFrIc

Dustrdo = JULIACA
Aftitad : 3826 menm

wr o

L NP E TPV AR ) Y AN A i b A e — ——r o
Ty [ ‘ RA Gy | - TACION 'ﬁ BEBAD %) | LCION DEL W r..'.,'[d‘:l.-  DEL VIENTO frvws!
(SR ISP (ST PR T RIS D | PSR ST FVIPNE TRIPYISWEINE | TSP PR, (SRS Sl DSt VORI P LIS L PRSI SR SRV VNV Y

on Fal °

10482019 000 23 0 a9 83 0
110472019 02:00 8.1 0 we | 59

1042019 03:00 LB 0 1000 L 32
11042018 04:08 8.3 [ 0 w | 86 26
1042018 06:00 .2 o . o7 s

1042010 0600 a8 o " 85 2
toLInts 07:00 85 | 0 100 299 3

1042010 DLETH) ¥ ] 0 " 206 02
11042019 09:00 124 o 62 109 08
1042018 10100 19 o 62 115 03
12019 1m0 "’ (1) 56 40 1.1
1042019 12:00 159 0 55 n )

1042019 13:00 6. o 0 30 2

1042019 14 1"a os w " 4.7
10472049 1500 102 | 0.2 74 6 5

Figuras 57. Datos de temperatura, precipitacion, humedad, direccién y velocidad del

viento.
Fuente: Senamhi.
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IOT. En el apartado con anterioridad se explicd sobre la implementacion y
configuracién de PWS, ya que a través de ella se realizé la captacion de datos en tiempo real
mediante sensores ya descritos en el apartado 2, estos deben captar correctamente las
condiciones del clima caso contrario no se podra comparar con los datos almacenados y por
ende la prediccion seria erronea. en la figura 56, se muestra los datos obtenidos en tiempo
real, que seguidamente es recibida por los servicios de 10T Hub y Stream Analytics y por

Gltimo que se almacene en el repositorio Azure Storage.

3.4.2.3.Preparacion de datos

Se decide qué datos seran usados para el analisis, para lo cual se toma en cuenta los
objetivos de mineria de datos (calidad, volumen de datos y tipos de datos). Realizar andlisis
de datos “para conocerlos mejor, y depuracion correspondiente si es que es el caso, y en base
a los resultados seleccionar los algoritmos que mejor se ajusta al problema a resolver. Una
vez que se tiene los datos en Excel, lo que sigue es verificar los datos nulos, vacios, etc para

un buen desempefio del modelo.

1/04/2019 00:00 9.7 1] 88 21 0
1/04/2019 M:00 9.3 0 93 283 04
1/04/2019 02:00 8.1 1] 100 59 3
1/04/2019 03:00 8.5 1] 100 52 3.2
1/04/2019 04:00 8.3 1] 99 86 26
1104/2019 05:00 8.2 1] 99 237 0
110412019 06:00 8.3 1] 99 285 24

Figuras 58. Visualizacion de datos.
Fuente: Senamhi

Primero, se realiz6 un procesado inicial de datos brutos para obtener lo que se conoce
como datos preparados. Este proceso inicial tiene como objetivo adaptar el formato a las

necesidades del modelo y simplificar asi su construccion. A partir del archivo original de
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datos se generd uno nuevo, en la que se tomo en cuenta las transformaciones aplicadas para

normalizar los datos.

e Convertir la fecha en formato: YYYYMMDD

e Lahoraen formato:hh (nimeros enteros)

e Sustituir a la etiqueta “S/D” por un valor vacio

e Afiadir una nueva columna para la categorizacion (LLUVIA, NO LLUVIA) TRUE
es el valor de la precipitacion mayor a cero y FALSE cero.

e Se realizé el cambi6 el formato de los datos, se afiadié un campo con

Seguidamente se procedio a guardar los datos con la estructura requerida se guardé en
formato .csv para poder utilizarlo como input en la plataforma de Azure, siendo el archivo

resultante como muestra la figura 59.

ANO,MES,DIA,HORA,DIRVIENTO,VELVIENTO,PRECIPITACION, HUMEDAD, TEMPERATURA,RAIN
2015,12,1,0,109,0.5,0,71,7.1,False
2015,12,1,1,293,2.1,0,77,6.6,False
2015,12,1,2,247,1.6,0,74,6.4,False
2015,12,1,3,142,1.6,0,79,5.5,False
2015,12,1,4,276,1.8,0,79,5.9,False
2015,12,1,5,273,0,0,78,5.2,False

8 |2015,12,1,6,293,2.2,0,72,5.7,False
9 |2015,12,1,7,249,1.8,0,67,6.9,False
10 |2015,12,1,8,257,0.5,0,65,8.4,False
11 |2015,12,1,9,190,1.2,0,55,10.9,False
12 12015,12,1,10,166,2.2,0,48,12.9,False
13 |2015,12,1,11,341,2.5,0,40,14.2,False
14 12015,12,1,12,341,4,0,33,15.5,False
15 |2015,12,1,13,333,4.3,0,29,16.2,False
16 12015,12,1,14,331,4.7,0,28,16.7 False
17 |2015,12,1,15,356,3.9,0,23,17.2,False
18 |2015,12,1,16,58,7.1,0,34,16.2,False

= h LA W R =

Figuras 59. Datos en formato
Fuente: Elaboracion propia
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3.4.2.4.Modelado
En esta fase de la metodologia, para la aplicacion de los modelos esta un conjunto de
datos que se dividen en los subconjuntos train, test y validation, considerando la proporcion

(train 60%, test y validation 40%).

Se entrend el modelo de aprendizaje supervisado mediante el conjunto de train mas
conocido como datos de entrenamiento, seguidamente de evalué la eficiencia a través del
test y finalmente se evalu6 el desempefio con un conjunto totalmente distinto al que fue

separado al comienzo del andlisis (validation).

Una de las herramientas es: Microsoft Azure Machine Learning Studio, en donde se
realizd la creacion de modelo en la nube, esta herramienta permitird evaluar la precision
total, precision media y porcentaje de acierto en la clasificacion. Se cred un experimento
(nombre de cada archivo en Azure ML Studio), en el que contiene un algoritmo two class
logistic regresion; esta plataforma cuenta con una serie de bloques (Score Model, Train

Model, Evaluate Model, Tune Model Hyperparameters)

a) Modelado en la Plataforma de Microsoft Azure

Learning Stud.y

! 1

: Weather App |  Pronésticos :
. | : I
1 1 ' 1
1 1 ' 1
: | 1 1
1 ' W
I - | = | — | !
—" Visualizacién ."l : ' :
l en tiempo real | : |
p— Power Bi | : !
,  Azure loT Analvti X - X
' Hub nalytics - TTTTILLLILL .
| 3 1 |

| 1 '
: [l : Datos |
\ L 1
) m ' 1 Histéricos
: ‘ L — \ ' |
. ' 1
| - Momperatura! - Senamhi |
! | Humedad | T
| i 1 |
: Azure Storage Machine | ciaaiiaY 1
' 1
. 1

- - e . . o . o o = = = = - - - - - PO ——

Figuras 60. Estructura de solucion del modelo predictivo
Fuente: Elaboracion propia
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Construccién modelo predictivo
Primer modelo (baseline) con algoritmos de Regresion

En la definicion del baseline para el modelo continuo, se optd usar las variantes de
arboles de regresion, los algoritmos se ejecutaron asignando al meta parametros valores por

defecto, en Azure ML, ver figura 60.

Baseline Weather Prediccion - PWS

Figura 60. Baseline Weather Prediccion — PWS
Fuente: Elaboracidn propia

A continuacion, se muestra los resultados obtenidos:

| B s
Baseline Weather Predic - PWS > Evaluate Model » E t result
4 le

[
Mean Absolute Error 0.10238
Root Mean Squared Error 0.234462
Relative Absolute Error 0.861956
Relative Squared Error 0.92565
Coefﬂcl.ent -of 0.07435
Determination

Figuras 61. Resultado de la evaluacion del modelo
Fuente: Elaboracién propia
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Técnicas aplicadas

En esta seccidn, se ilustra algunas de las pruebas realizadas para mostrar el proceso
iterativo que fue necesario realizar con el objetivo de identificar el modelo que mejor se

adapte al tipo de problema realizado.

Figuras 62. Baseline Weather Prediccion — varios algoritmos
Fuente: Elaboracion propia

Se aplicaron los siguientes métodos variando los meta parametros de los mismos:

Algoritmos de Regression:

1. BayesianLinearRegression

2. BoostedDecisionTree Regression
3. DecisionForestRegression

4. LinearRegression

5. Neural Network Regression

6. Poisson Regression
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La opcidn utilizada para variar los metas parametros fue entire grid, que lo que hace es

probar con todas las combinaciones de parametros y seleccionar la que tiene mayor

desempefio de acuerdo a una métrica indicada (en nuestro caso coeficiente de

determinacion).

Tabla 4. Resultados comparativos de los algoritmos de Regression

Item Técnica Aplicada Parametros  Mean Absolute Coefficient of
Error determination
1 Boosted Decision Tree  Por defecto 0.1084 0.0995
Regression
2 Bayesian Linear Por defecto 0.1158 0.1164
Regression
3 Decision Forest Por defecto 0.104692 0.0673
Regression
4 Linear Regression Por defecto 0.115871 0.1166
5 Neural Network Por defecto 0.109398 0.1297
Regression
6 Poisson Regression Por defecto 0.11436 0.1111

Fuente: Elaboracion propia

Segundo modelo (baseline) con algoritmos de Clasificacion

En la definicion del baseline para el modelo, se opt6 por usar Regresion Logistica

algoritmo de clasificacion, cabe aclarar que los algoritmos se ejecutaron asignando a los

meta parametros valores por defecto, en Azure ML, también se muestra algunas de las

pruebas realizadas para ilustrar el proceso iterativo que es necesario realizar con el objetivo

de determinar el modelo que mejor se adapta al tipo de problema a resolver.

Técnicas aplicadas

Two Class Logistic Regression

Two Class Decision Booted Decision
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Figuras 63. Modelo baseline con algoritmos de Clasificacion
Fuente: Elaboracion propia

En esta seccion se muestra los resultados para el algoritmo Two Class Logistic Regression

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold  ex— AlC

3928 1 0.937 0.937 0.5 0.856
False Positive  True Negative Recal F1 Score
263 3 1.000 0.967

Positive Label Megative Labe

NO LLUVIA  LLUVIA

Figuras 64. Resultados para el algoritmo Two Class Logistic Regression
Fuente: Elaboracion propia

En esta seccion se muestra los resultados para el algoritmo Two Class Decision Booted

Decision.
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True Positive  False Megative Accuracy Precision Threshold — AUC

3927 2 0.937 0.937 0.5 0.766
False Positive  True MNegative Recal F1 Score
263 3 0.999 0.967

Positive Label Megative Labe

NO LLUVIA  LLUVIA

Figuras 65. Resultados para el algoritmo Two Class Decision Booted Decision
Fuente: Elaboracion propia

La opcidn utilizada para variar los meta parametros fue entire grid, que lo que hace es
probar con todas las combinaciones de parametros y seleccionar la que tiene mayor

desempefio de acuerdo a una métrica indicada (en nuestro caso Accuracy y Recall).

Tabla 5. Resultados comparativos de los algoritmos de clasificacidn

Item Técnica Aplicada Parametros  Accuracy Recall

1 Two Class Logistic Por defecto 0.937 1.000
Regression

2 Two Class Decision Por defecto 0.937 0.999

Booted Decision

Fuente: Elaboracion propia

Implementaremos el modelo de prediccion meteoroldgica como servicio web

El modelo de prediccion meteoroldgico propuesto estd enfocado en el ambito del
Analisis Predictivo, que esta dentro de Azure Al Library, su objetivo es proporcionar un
esquema de trabajo para el flujo de analisis predictivo de pronostico del tiempo en base a
informacion real alojada en la nube. EI modelo de prediccion meteoroldgico representa la

infraestructura de solucion que soportara al modelo predictivo.

Para la definicién de este modelo de prediccion meteoroldgico se investigo sobre
modelos de implementacion que estdn dentro de Azure Al Library, la metodologia de

despliegue del mismo, ademas de recopilar informacién de la estructura de solucion.
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De acuerdo a nuestra investigacion, la herramienta Azure ML Studio posee un
escenario de implementacion que va de acuerdo a las necesidades de la solucion, como se

observa en la figura 66.

Weather Prediccion - PWS - Juliaca

we

a

ENOL, === LR ORNCY

4
Figuras 66. Modelado en Azure ML Studio
Fuente: Elaboracion propia

Se agregd un médulo R-script para limpiar los datos de humedad y de temperatura.

Para que el modelo funcione correctamente, debe poder convertir los datos de
temperatura y humedad en datos numéricos. Se agregé un madulo de secuencia de comandos
R al modelo meteoroldgico para eliminar filas que contienen valores de datos de humedad y

de temperatura que no se pueden convertir a nimeros.
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Al lado izquierdo de la ventana de Azure Machine Learning Studio (clasica),
expandimos el panel de herramientas. Escribimos ejecutar en el cuadro de busqueda,

seguidamente realizamos la seleccion del modulo Ejecutar script de R.

Weather Prediccion - PWS - Juliaca

(R Execu

\
Figuras 67. Agregando un R Script
Fuente: Elaboracion propia

Se realizd la seleccion del nuevo modulo ejecutar script R y abrir la ventana de

propiedades en el cual se copid y pego el siguiente codigo en el cuadro R Script.

# Map l-based optional input ports to variables
data <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame

dataStemperature <- as.numeric (as.character (dataStemperature))
dataShumidity <- as.numeric (as.character (dataShumidity))
completedata <- data[complete.cases(data), ]

maml .mapOutputPort ('completedata')

Implementar el servicio web predictivo

Se realizo la validacion del modelo, configuramos un servicio web predictivo basado en

el modelo y luego implementaremos el servicio web.

Se ejecutd para poder validar los pasos del modelo, pudiendo tardar unos minutos en
validar. Seleccionamos la seccion SET UP WEB SERVICE/ Servicio Web Predictivo,
mostrando el diagrama del experimento predictivo. En el diagrama del experimento

predictivo se elimino la conexidn entre el mddulo de entrada del servicio web y se realizo la

85



seleccion de columnas en el conjunto de datos en la parte superior, se afiadio el médulo de

entrada del servicio web junto al mddulo Modelo de puntuacion y se realizo la conexién

muestra la figura 68:

Weather Prediccion - PWS - Juliaca [Pred... finished ruaning

+

g Bwntf

._w

Figuras 68. Diagrama de experimento predictivo - PWS
Fuente: Elaboracion propia

Ejecutamos para validar el modelo. Seleccionamos DEPLOY WEB SERVICE para
implementar el modelo como un servicio web, después de ello en el tablero del modelo se
descargd un archivo Excel para SOLICITUD / RESPUESTA. Abrimos el archivo para

guardar la url del servicio web y la clave de acceso.

N ) < o0 3 ¥ H | . L M N (+] [
The downloadab cel wo
WEE SERVICE LiL Hpsy Oothcendral tervioes aruramine 2 4 (3= & $eaZaVIq e AB2ATAEES ia
ACCESS K0y X ZrOWEODCAS HOTE « Beth 1Y '3 1Xg=
SCHEMA ntipeAssoutheenta | sernces azure &% b705/services/ed2a) Y 6044062 a24665433177 239/ met

INSTRUCTIONS

Once you have emabied macros and she table has been generated, please enter your inpat values in the PARAMETERS section. Once 2% parameters have been entered, PREDICTED V]
If the webs service you consumne = hosted in a Free Workspace you may experence delay dus 1o throttiing. Upagrace io a Standard Workspace 10 have higher performance

PARAMETERS | PREDICTED VALUES
Tomporatize humicay SEINDeN ¢

| . . o RaDes i ..,4.7;

Figuras 69. URL y Clave Key
Fuente: Elaboracion propia
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Configuracion del centro loT para comparar con datos capturados en tiempo real
Se agreg6 un Grupo de consumidores para ML - PWS

El grupo de consumidores nos proporcionan vistas independientes del flujo de
eventos que permiten que los servicios y aplicaciones de Azure consuman datos de forma
independiente desde el mismo punto de conexion de Event Hub. Entonces se cred un grupo
de consumidores al punto final integrado de nuestro centro de I0T que se uso para extraer

datos del punto final.

Agregando un grupo de consumidores a nuestro centro de 10T, de acuerdo a estos

pasos:

1. Enlaparte izquierda del centro de 10T seleccionamos Puntos de conexion integrados,
seleccione Eventos en el panel derecho e ingresamos un nombre en Grupos de

consumidores y guardar.

= Microsoft Azure L Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

nicio oTHub-PWS5

@ loTHub-PWS | Puntos de conexion integrados =

Centro de loT

|/-7J Buscar (Ctrl+/) | <

- o naas

¢ Precios v escala =
I

* Redes

o

Mombre compatible con Event Hub (@D

Certificados

| iothub-pws

Puntos de conexidn integrados
Retener durante @

O

“. Conmutacién por error

== Propiedades
= a
Grupos de consumidores (D

8 Blogqueos

Grupos de consumidores
Exploradores $Default
B Explorador de consultas consumidoriothub-pws
B Dispaositivos de loT consumidormi-pws
Administracion de dispositivos | Crear un grupeo de consumidores

automatica

-

Figuras 70. Agregando un grupo de consumidor para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia
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Creacion, configuracion y ejecucion del trabajo de Stream Analytics para ML - PWS

Creamos un trabajo de Stream Analytics, seguimos estos pasos para ingrese la siguiente

informacion del trabajo.

Nombre del trabajo: Nombre exclusivo.

e Suscripcion: Suscripcion si es diferente a la predeterminada.

e Grupo de recursos: Igual al grupo de recursos que el 10T Hub.
e Ubicacion: Igual a la ubicacion que el grupo de recursos.

e Dejar el resto de campos con el valor predeterminado y crear.

_ Microsoft Azure E A Buscar recursos, servicios y documentos (G-

nicio > Trabajos de Stream Analytics >

Nuevo trabajo de Stream Analytics

o Esta operacion creard un nuevo trabajo de Stream Analytics, y se le cobrara de acuerd

Mombre de trabajo *

| StreammL-PWs a

Suscripcidn *

| Azure subscription 1 RV |

Grupo de recursos *

| GrupoloTHub v |
Crear nuevo

Ubicacidn *

| Oeste de EE. UU. v |

Figuras 71. Agregando un Analytics para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia
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Agregamos una entrada al trabajo de Stream Analytics para ML - PWS

En el panel seleccionamos Entradas, agregando entradas de flujo y luego seleccione loT

Hub, ingresando informacion como muestra la imagen.

Johnyanapuma@®@outloo... @

DIRECTORIO PREDETERMINADO ‘P

Centro de loT X

Mueva entrada

Alizs de entrada *

| EntradaloTHUbML-PWS o

0 O Indicar manualmente la configuracion del Centro de loT

@ Seleccionar centro de [oT de entre las suscripciones

Suscripcian

| Azure subscription 1 A |

Centro de leT (D)

| IoTHUb-PWS v |

Punto de conexién (@

| Mensajes % |

Mombre de directiva de acceso compartido (@

| service Y | -

TN

Figuras 72. Agregando una entrada en Stream Analytics para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia

Cuenta de almacenamiento para ML — PWS

En la plataforma de Azure hemos ingresado informacion en el recurso “cuenta de

almacenamiento” y crear, como muestra la imagen.

89



_ Microsoft Azure E R Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

Inicio > Cuentas de almacenamiento >

Crear cuenta de almacenamiento

Detalles de instancia

El modelo de implementacion predetarminado es el de Resource Manager, gue admite las dltimas caracteristicas de Azure,
Como alternativa, puede elegir €l modelo de implementacidn clasica. Elegir el modelo de implementacidn clasica

Nombre de |3 cuenta de almacenamiento *| storagemlpws

Ubicacion * [ ws) ceste e =& LU. ]
Rendimiento (D @ Estandar O Pramium

Tipo de cuenta @ | StorageV2 (usc general v2) 1
Replicacion @ | Almacenamiento con redundancia geografica con acceso de lectura (RA-G... ]

< Anterior | Siguiente: Redes > |

Figuras 73. Creando una cuenta de almacenamiento para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia

Agregando un contenedor para ML - PWS

Jjohnyanapuma@outloo... @

DIRECTORIO PREDETERMINADO S

Nuevo contenedor X

Nombre *

I contenedormi /I
(@ Nivel de acceso publico @

| Privada {sin acceso anonimao) ~ |

el de acceso publico
~ Avanzado

Figuras 74. Agregando un contenedor en la cuenta del almacenamiento para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia
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Agregar una salida al nuestro trabajo de Stream Analytics para ML - PWS

En el panel Salidas, se agregd una salida al trabajo en la que se elegira seleccionar
almacenamiento de sus suscripciones e ingresar la informacion como se muestra en la figura

75.

johnyanapuma@outloo... §

DIRECTORIO PREDETERMINADO -

Blob Storage/ADLS Gen2 X

Mueva salida

| SalidaBlobStorageML v

O Proporcionar configuracion de almacenamiento
manualmente

@ Seleccionar almacenamiento de las suscripciones

Suscripcion

| Azure subscription 1 R |

Cuenta de almacenamiento * (D

| storagemlpws ~ |

AR R R R

Contenedor *

O Crear @ Usar existente

| R ) e s

Figuras 75. Agregando una salida en Stream Analytics para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia

Agregar una funcion al trabajo de Stream Analytics para llamar al servicio web que se

implemento6 para ML - PWS

En el panel Funciones, se agregdé una funcion y llenar con la informacion como

muestra la figura 76.
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johnyanapuma@outloo... @

DIRECTORIO PREDETERMINADO

Funcion de Azure Machine Le... X

Muewva funcion

Alizs de funcion *

| machinelearning /|

@ Provide Funcion de Azure Machine Learning settings
manually

O Select Funcion de Azure Machine Learning from your
subscriptions

Direccion URL *

| https://ussouthcentral.services.azureml.net/workspace...

o Si el recurso seleccicnado y el trabajo de
Stream Analytics estdn ubicados en
distintas regiones, se le facturara al mowver
datos entre regicnes,

Figuras 76. Agregando una funcién en Stream Analytics para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia

Configurar la consulta del trabajo de Stream Analytics para ML - PWS

1. En Topologia del trabajo, seleccionamos Consulta.

2. Sereemplaza el codigo existente con el siguiente cddigo:

WITH machinelesnning As (

SELECT EventEnguenedUtcTimne, temperature, humidity,
mﬂ5n$ﬂgggﬂgulnggiEmperatuPe, humidity) as result from [YourInpufalias]

Select system. Timestamp time, CAST (result.[temperature] AS FLOAT) AS
temperature, CAST (result.[humidity] AS FLOAT) AS humidity, CAST

(result.[scored probabilities] AS FLOAT ) AS "probapalifties of raim’

MIIW
Erom machingleanning

Reemplace [YourlnputAlias]con el alias de entrada del trabajo.
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e Reemplazar [YourOutputAlias]con el alias de salida del trabajo.

Microsoft Azure (® Actualizacion | © Buscar recursos, servicios y documentos (G+/)

StreamML-PWS

btreamML-PWS | Consulta

rabajo de Streamn Analytics

:II Documentos del lenguaje de consulta ~ (4" Abrir en Visual Studio 'f;:' UseryVoice

o Las consultas no se pueden editar mientras un trabajo esta en gjecucion. Puede detener el trabajo para agregar o editar

Entradas (1) [3" Consulta de prueba Guardar consulta

<> = - .
/> 2. EntradaloTHUDMLF 1 WITH machinelearning AS

SELECT EventEngueuedUtcTime, Temperatura, Humedad, mach

)

2
: 3
Salidas (1) . .
4 Select System.Timestamp time, CAST (result.[temperature] A
=t
6

</> &= salidaBlobStorage! Into SalidaBlobStorageML

From machinelearning

Figuras 77. Ingresamos una consulta en Stream Analytics para ML - PWS
Fuente: Elaboracion propia

b) Modelado usando Sci - Kit Learn
Se utilizé también la libreria de Scikit-learn, libreria de mucha utilidad para Machine
Learning en Python, siendo de codigo abierto y proporciona una amplia gama de algoritmos.

Esta libreria incluye los siguientes paquetes: Nupy, pandas, SciPy, matplotlib, IP[y].

Para este paso se hizo uso de uno de los componentes de scikit-learn que fue,
Algoritmos de aprendizaje supervisado y los algoritmos a utilizar fueron: regresion logistica
y arboles de decision. Para probar la calidad y validez del modelo se utilizd: confianza

predictiva (accuracy).
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e Algoritmo Decision Tree

Se ha creado un archivo IPython donde se codificd el modelo, y se importo las

librerias a usarse, para el modelo de decision tree, como muestra la figura 78.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import preprocessing
import matplotlib.pyplot as plt
Zmatplotlib inline

plt.rc("font", size-14)

from sklearn import tree
import sklearn.model_selection as model
import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

from sklearn import metrics
import graphviz
sns.set(style«"white")
sns.set(style~"whitegrid",

color_codes-True)

Figuras 78. Importar librerias para el modelo Decision tree

Fuente: Elaboracion propia.

t{data.columns)

DIRVIENTO®, 'VE

data pa.read_csv( « hbeador-o)
data, shape

data data.dropana(

print{cata, shape)

LVIENTO',

PRECIPITACION',

HUMEDAD " ,

‘YEMPERATURA' , ‘RAIN']

Figuras 79. Importacion del dataset
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 79, se procedié a importar los datos y se almaceno esta informacion

dentro de la variable data y se imprimio las columnas con la que cuenta el conjunto de datos.

data. head()

ANO MES DIA HORA DIRVIENTO VELVIENTO PRECIPITACION HUMEDAD TEMPERATURA RAIN
0 2015 12 1 0 109 0.5 0.0 7 7.1 Falze
1 2015 12 1 1 203 2.1 0.0 77 6.6 False
2 2015 12 1 2 247 18 0.0 74 64 False
3 2015 12 1 ~ | 142 16 0.0 79 55 Falsa
4 2015 12 1 4 276 18 00 79 59 False

. data[ "RAIN'].value_counts()

False 18244
True 2504
Name: RATIN, dtype: int64

Figuras 80. Conteo del dataset
Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 80, se visualiza los primeros cinco datos al ejecutar el método head. El
método value_counts devuelve una estructura conteniendo los valores presentes y el namero

de ocurrencias de false (no llueve) y true (llueve).

sns.countplot(x="RAIN", data=data, palette="hls")

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @xl13déde25@7e>
4p000
35000
30000
25000
E 20000
15000
10000

5000

False True
RAIN

0

Figuras 81. situacién de precipitacion
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 81 se muestra un grafico de la variable RAIN, en la que se ve que hay

mas datos de false (no lluvia) con un aproximado de 38244 con respecto a true (lluvia) 2504.

data.PRECIPITACION. hist()
plt.title("Histogram of Precipitatien™)
plt.xlabel("Preciptation in Inches")
plt.ylabel("Frequency”)

Text(e, @.5, "Frequency’)
Histogram of Precipitation
40000
35000
30000
& 25000
c
S
g 20000
- 15000
10000

5000

0 5 10 15 20
Preciptation in Inches

Figuras 82. Histograma de precipitacion
Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 82, se muestra un histograma, en la que se calcula las ocurrencias de

datos de entrada de la variable precipitacion.

La separacion de la data frame, en datos de entrenamiento y prueba se realizé de la

siguiente manera:

data[ [ 'HUMEDAD', ' TEMPERATURA']]
data[ "RAIN"]

# convert to

y = data.RAIN.astype(int)

Figuras 83. Definicidn de las variables para el modelo DecisionTreeClassifier.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 83, se procedio a definir las variables de “X” y “Y” en nuestro modelo,
“X” son todas las variables de nuestro conjunto de datos (features columnas de
entrenamiento), por otra parte “Y”’ es igual a los datos correspondientes a “target” que cuenta

con una sola columna con true (llueve) y false (no llueve).

© X_train, X test, y_train, y test = model.train_test split(X, y, test size=8.3, random_state=8)
clf = tree.DecisionTreeClassifier()
clf = clf.fit(X _train, y_train)

Figuras 84. Separacion de datos de entrenamiento y prueba/entrenamiento del algoritmo
DecisionTreeClassifier.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 84, se realiz6 la separacidon de datos de entrenamiento y prueba para
probar el algoritmo, para ello se hizo el uso de train_test_split para la separacién de datos,
tomando un 20% de los mismos para utilizarlos como pruebay el 60% para el entrenamiento
del modelo. Una vez que se tiene los datos listos para empezar a construir el modelo, lo que
se hizo fue importar decision tree definiendo el algoritmo a utilizar para este caso
DecisionTreeClassifier, seguidamente se procedié a entrenar el modelo utilizando la

instruccion fit y los datos de “X” como también “Y” de entrenamiento.
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v y_pred = clf.predict(X_test)
print("Accuracy of decision tree classifier on test set: {:.2f}'.Tormat(clf.score(X_test, y test)))

Accuracy of decision tree classifier on test set: 8.93

Figuras 85. Prediccion con DecisionTreeClassifier
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 85 se hizo el uso de la instruccion predict y los datos de prueba, para

realizar la prediccién correspondiente.

from sklearn import model selection

from sklearn.model selection import cross_wal_score

kfold = model selection.KFold(n splits=18, random state=7)

modelCV = tree.DecisionTreeClassifier()

scoring = 'accuracy'

results = model_selection.cross_val score{modelCV, X _train, y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
print("18-fold cross wvalidation average accuracy: %.3f" % (results.mean()))

18-feold cross validation average accuracy: B8.925

Figuras 86. Porcentaje de precision del modelo
Fuente: Elaboracion propia.

from sklearn.metrics import confusion_matrix
confusion_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
print{confusion_matrix)

[[11274 196]
[ 7e4 51]1]

Figuras 87. Matriz de confusion
Fuente: Elaboracion propia

En la figura 87, se calcula las métricas para verificar el rendimiento del modelo,

primero se obtiene la matriz de confusion haciendo uso de la libreria metrics de scikit learn.

from sklearn.metrics import classification_report
print{classification_report(y_test, y_prad))

precision recall fl-score  support

8 .04 8.938 .94 11476

1 8.21 8.87 8.1 755

accuracy .93 12225
macro avg .57 8.53 8.53 12225
weighted avg a.08 8.93 a.91 12225

Figuras 88. Porcentaje de precision del modelo
Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 88, calculamos la precision del algoritmo, se usd de accuracy_score,

teniendo una exactitud del modelo: 0.93.

In [18]: from sklearn.metrics import roc_auc_score
from sklearn.metrics import roc_curve
logit roc_auc = roc_auc_score(y_test, clf.predict(X_test))
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, clf.predict_proba(X_test)[:,1])
plt.figure()
plt.plot(fpr, tpr, label="Decision Tree (area = %8.2f)" % logit_roc_auc)
plt.plot([e, 1], [e, 1], 'r--")
plt.xlim([8.8, 1.8])
plt.ylim{[&.8, 1.85])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel({ True Positive Rate')
plt.title( 'Receiver operating characteristic')
plt.legend(loc="1lower right™)
plt.savefig('Log ROC_DecisionTree’)
plt.show()

Receiver operating characteristic

08
06

04

True Positive Rate

02

ol —— Decision Tree (area = 0.53)

0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
False Positive Rate

Figuras 89. Caracteristica operativa del receptor
Fuente: Elaboracion propia.

e Algoritmo Logistic Regression

Para este algoritmo también se realiza los mismos procedimientos descritos
anteriormente, comenzando con la importacion de las librerias a utilizar para el algoritmo de

regresion logistica.
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import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import preprocessing
import matplotlib.pyplot as plt
#matplotlib inline

plt.rc("font™, size=14)

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
import sklearn.model_selection as model
import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

from sklearn import metrics

|sns.set(style="white")
sns.set(style="whitegrid”, color_codes=True)

data = pd.read_csv("DataSenamhi3.csv”, header=8)
print(data.shape)

data = data.dropna() # Losing the Llines that clinde?
print(data.shape)
print(list(data.columns))

(40748, 18)
(40748, 18)
['ANO', "MES', 'DIA’, "HORA', 'DIRVIENTO', "VELVIENTO', 'PRECIPITACION', 'HUMEDAD', 'TEMPERATURA', 'RAIN']

Figuras 90. Importacién de librerias y carga de datos — Logistic regression
Fuente: Elaboracion propia.

data.head()

ANO MES DIA HORA DIRVIENTO VELVIENTO PRECIPITACION HUMEDAD TEMPERATURA RAIN

0 2015 12 1 1] 109 0.5 0.0 71 7.1 False
1 2015 12 1 1 293 2.1 0.0 ir 6.6 False
2 2015 12 1 2 247 1.6 0.0 74 6.4 False
3 2015 12 1 3 142 1.6 0.0 79 5.5 False
4 2015 12 1 4 276 18 0.0 79 5.9 False

data[ "RAIN'].value_counts()

False 38244
True 2584
MName: RAIM, dtype: intéd

Figuras 91. Conteo del dataset — Logistic regression
Fuente: Elaboracion propia.
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sns.countplot(x="RAIN", data=data, palette="hls")
<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at exlfechseslfo>

40000
35000
30000
25000

S 20000

8
15000
10000

5000

0

False True
RAIMN

data.PRECIPITACION.hist()
plt.title("Histogram of Precipitation™)
plt.xlabel({"Preciptation in Inches")
plt.ylabel("Frequency")

Texti{@, @.5, 'Freguency’)
Histogram of Precipitation
40000
35000
30000
& 25000
=
g
20000
g
“ 15000
10000
5000

0 3 10 15 20
Preciptation in Inches

Figuras 92. Histograma de precipitacion — Logistic regression
Fuente: Elaboracion propia.
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>
i

data[[ "HUMEDAD' , " TEMPERATURA']]
= data[ "RAIN"]

[
I

# convert to
y = data.RAIN.astype(int)

logit _model=sm.Logit{y,X)
result=logit model.fit()
print(result.summary())

Optimization terminated successfully.
Current function value: 8.283937
Iterations 7
Logit Regression Results

Dep. Variable: RAIN  Ho. Observations: 48748
Model: Logit Df Residuals: 48746
Method: MLE  Df Model: 1
Date: Sun, 22 Nov 2828 Pseudo R-squ.: -8.,2295
Time: 18:47:42  Log-Likelihood: -11578.
converged: True  LL-Hull: -0418.4
Covariance Type: nonrobust  LLR p-value: 1.ee8
coef std err z Prlz| [B.@25 @.875]
HUMEDAD -8.8212 B.08e -65.486 @.bae -8.822 -@.e21
TEMPERATURA -8.1439 B.ea2 -63.659 8.eee -8.148 -@8.139

Figuras 93. Separacion de datos de entrenamiento y prueba — Logistic regression
Fuente: Elaboracion propia

X_train, X_test, y_train, y_test = model.train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state=8)
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_ train, y_train)

LogisticRegression()

y_pred « logreg,predict(X_test)

AC Y gistic regression classifier on test set (.27} Jformat(logreg.score(X_test, y_test))
Accuracy of logistic regression classifier on test set: 8.94

from sklearn import model selection

from sklearn.model selection import cross_wal_score

kfold = model selection.KFold{n_splits=18, random_state=7)

modelCV = LogisticRegression()

scoring = 'accuracy’

results = model_selection.cross_val score(modelCV, X_train, y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
print("18-fold cross validation average accuracy: %.3f" % (results.mean(})})

18-fold cross wvalidation average accuracy: 8.932
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from sklearn.metrics import confusion_matrix
confusion_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
print({confusion_matrix)

[[11455 15]
[ 751 4]]

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y_pred))

precision recall fl-score support

] 8.4 1.88 a.97 11478

1 8.21 8.81 a.al 755

accuracy a.%4 12225
macro avg 8.57 8.58 @.49 12225
weighted avg 8.89 8.54 8.91 12225

Figuras 94. Matriz de confusion y reporte de precisién del modelo — Logistic regression
Fuente: Elaboracion propia

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.metrics import roc_curve

logit_roc_auc = roc_auc_score(y_test, logreg.predict(X_test))

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, logreg.predict_proba(X test)[:,1])
plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, label="Logistic Regression (area = %8.2f)" ¥ logit roc_auc)
plt.plot([e, 1], [@, 1], 'r--")

plt.xlim([8.8, 1.8])

plt.ylim([8.8, 1.85])

plt.xlabel('False Positive Rate')

plt.ylabel( 'True Positive Rate')

plt.title( 'Receiver operating characteristic')

plt.legend(loc="lower right™)

plt.savefig('Log ROC_Logisitic')

plt.show()

Receiver operating characteristic

08

06

0.4

True Positive Rate

02

- ——— Logistic Regression {area = 0.50)

00 0.2 04 06 08 1.0
False Positive Rate

Figuras 95. Caracteristica operativa del receptor
Fuente: Elaboracion propia
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3.3.2.5.Evaluacién

Evaluacién de un modelo de Clasificacion Binaria con Microsoft Azure Machine

Learning Studio

En un escenario de clasificacion binaria, la variable objetivo tiene solo dos resultados

posibles, por ejemplo: {0, 1} o {false, true}, {negative, positive}, en nuestro caso seria {NO

LLUVIA, LLUVIA}

Creamos el experimento: Agregamos los siguientes modulos al area de trabajo en Azure

Machine Learning Studio (clasico):

Regresion logistica de dos clases
Train Model

Score Model

AN N NN

Evaluate Model

Baseline Weather Clasifi - senamhi juli

ENOL ® = o Ee

4

Conjunto de datos de clasificacion binaria de prediccidn de clima (datasenambhi.csv)

Figuras 96. Evaluacién del modelo de clasificacion binaria — regresion logistica

Fuente: Elaboracion propia
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Inspeccion de los resultados de la evaluacion

Después de ejecutar el experimento, hacemos clic en el puerto de salida del médulo
Evaluar modelo y seleccionar Visualizar para ver los resultados de la evaluacion (figura
89). Las métricas de evaluacion disponibles para los modelos de clasificacion binaria son:
Accuracy, Precision, Recall, F1 Score y AUC; teniendo como resultado del accuracy de
0.937 equivalente a 93.7 % de precision del algoritmo. EI médulo genero una matriz de
confusion que muestra el numero de positivos verdaderos, falsos negativos, falsos positivos

y negativos verdaderos, asi como curvas ROC, Precision/Recall y Lift.

Baseline Weather C senamhi uiaca » Evaluate Model » Evaluation resu
|
Z M lyperparameters
B 79
3 E Madel
Z = ’
E _/TT_ luate
(:I— G/l B _:lr "
3928 ] 0.937 0,937 0.5 0.856
%3 3 1000 0967
NO LLUVIA  LLUVIA

Figuras 97. Resultado de la evaluacion de clasificacion binaria - regresion logistica.
Fuente: Elaboracién Propia
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Evaluacion con la herramienta de Sking Learn

Se lleva a cabo la evaluacion del modelo para asegurar su funcionamiento, con el
modelo en despliegue se planificard su monitoreo y mantenimiento correspondiente para

mejorar su desempefio del modelo. La evaluacion se realizé con Accuracy Score.

X_train, X_test, y train, y _test = model.train_test split(X, y, test size=8.3, random_state=8)
clf = tree.DecisionTreeClassifier()
clf = clf.fit(X_train, y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)
print('Accuracy of decision tree classifier on test set: {:.2f}'.format(clf.score(X test, y_test)))

Accuracy of decision tree classifier on test set: 8.93

Figuras 98. Porcentaje de precision del modelo decision tree classifier.
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar en la figura 98, que el modelo de DecisionTree tuvo un 93% de

nivel de prediccion, el porcentaje es considerablemente muy bueno.

: X_train, X_test, y_train, y_test = model.train_test_split(X, y, test_size=6.3, random_state=8)
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train, y_train)

: LogisticRegression()

:  X_train, X_test, y_train, y_test = model.train_test split(X, y, test size=8.3, random_state=8)
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train, y_train)

: LogisticRegression()

: y_pred = logreg.predict(¥_test)
print('Accuracy of logistic regression classifier on test set: {:.2f}'.format(logreg.score(X_test, y_test)))

Accuracy of logistic regression classifier on test set: 8.94

Figuras 99. Porcentaje de precision del modelo Logistic regression classifier.
Fuente: Elaboracion Propia.

En la figura 99, se observé que se tiene un 94% de nivel de prediccion, porcentaje

muy bueno y mas alto que la anterior.

Comparando los modelos se tiene que el modelo Logistic regression classifier tiene

un nivel de confianza mas alto que el otro modelo.
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Proporcion de clasificacion correcta

08

06

04

0.2

0.0

Se hizo uso de dos herramientas para la evaluaciéon de los algoritmos, una en la
plataforma de Microsoft Azure y la biblioteca de Scikit-learn con el fin de poder comparar
nuestros algoritmos, teniendo un rango de diferencia de 0.3 % para el algoritmo de regresion

logistica, siendo un porcentaje minino y asi validando que este algoritmo es 6ptimo.

Al tener al algoritmo de regresion logistica con un porcentaje de confianza mas alta
que el anterior, se procedié a realizar la calibracion respectiva del algoritmo antes
mencionado. Para ello se ha realizado la calibracion del modelo en Scikitlearn, conteniendo

el modelo principal como el modelo de calibracion.

Para crear el modelo calibrado se ha empleado la clase CalibratedClassifierCV, con
los siguientes argumentos: base_estimator (modelo que se quiere calibrar), method (tipo de
modelo empleado para calibrar el sigmoid o isotonic) y cv (estrategia de validacion para el
entrenamiento de ambos modelos).

Curva de calibrado (reliability curve)

—@— Regresion Logistica X
""" Calibracién perfecta 7

Count

w” 1
0.0 02 04 06 08 1.0 0
Probabilidad media estimada por el modelo (predict_proba) 0.0 0.2 0.4 06 0.8

Distribucién de las probabilidades predichas por el modelo Probabilidad estimada por el modelo (predict_proba)

Figuras 100. Curva del algoritmo de regresion logistica sin calibrar
Fuente: Elaboracion propia
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brier_score = brier_score_loss(y_test, logreg.predict_proba(X = X_test)[:, 1])
print(f"Brier score = {brier_score}")

print(™")

print{classification_report(y_test, logreg.predict(X = X_test)))

Brier score = 9.85350216839901229

precision recall fi1-score support

e 2.94 1.00 .97 11775

1 e.ee e.e0 e.ee 8le

accuracy .94 12585
macro avg e.47 2.50 0.48 12585
weighted avg 0.88 .94 e.%0e 12585

Figuras 101. Brier score del algoritmo de regresion sin calibar
Fuente: Elaboracion propia

Calibracion del modelo de Regresion Logistica.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import preprocessing
import matplotlib.pyplot as plt
Xmatplotlib inline

plt.re("font", size-14)

from sklearn.linear_sodel import LogisticRegression
import sklearn.model_selection as model
import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

from sklearn import metrics

sns.set(style="white™)
sns.set(style-"whitegrid”, color_codes~True)

from sklearn.calibration import calibration_curve
from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV
from sklearn.metrics import brier_score_loss

from sklearn.metrics import classification_report

import warnings|
warnings.filterwarnings( 'once’)
warnings.simplefilter('ignore”, (DeprecationWarning))

data - pd.read_csv("datajuliascad.csv”, header-9)
print{data.shape)

data - data.dropna()
print{data.shape)
print(list(data.columns))

X = data[['HUMEDAD', ' TEMPERATURA'])
y = data["RAIN"]

# convert]
y = data.RAIN.astype(int)
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X_train, X_test, y_train, y_test = model.train_test_split(X, y, test_size=2.3, random_state@)
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train, y_train)

LogisticRegression()

# Creacidn del modelo calibrado
modelo_calibrado - CalibratedClassifierCv(logreg, cv«3, method-'isctonic’)

# Entrenomiento del modelo bose y delo calibrocidn
= modelo_calibrado.fit(X_train, y_train)

# Prediccidn con probebilidades calibrados

predicciones « modelo_calibrado.predict_proba(X - X_test)
# Se extraen los probobilidodes de la close positiva
prob_positivo - predicciones[:, 1]

fraccion_positivos, media_prob_predicha = calibration_curve(y_test, prob_positivo, n_bins=28)

lﬂg, axs = plt.subplots(nrows=2, ncols=1,figsize=(6, 2*3.84))

'axs[e].plot(media_prob_predicha, fraccion positivos, "s-", label«"Regresion Logistica™)
axs[@].plot([e, 1], [e, 1], "k:", label="Calibracidn perfecta”)
axs[@].set_ylabel("Proporcién de clasificacién correcta™)
axs[e].set_xlabel("Probabilidad media estimada por el modelo (predict_proba)”)
axs[@].set_title('Curva de calibrado (reliability curve)’)

axs[e].legend()

axs[1].hist(prob_positivo, range~(e, 1), bins~10, density~True, lw-2, alpha - 2.3)
axs[1].set_xlabel("Probabilidad estimada por el modelo (predict_proba)™)
axs[1].set_ylabel("Count™)

axs[1].set_title('Distribucién de las probabilidades predichas por el modelo')

plt.tight_layout()
plt.show();
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Curva de calibrado (rellability curye)

10 ' —@ Regresion Logistica

-

ﬁ """ Calbracitn perfecta

3 os

£

'§ 08 ~
@ [
e

=

£ oo L™

00 02 04 06 08 10
Probabilidad media estimada por el madelo (predict_proba)

Distnbucidn de las probabilidades prodichas por el modeio

00 Q2 04 06 08 10
Probabiidad estmada por el modelo (predict_proba)

Figuras 102. curva calibrada
Fuente: Elaboracion propia

brier_score = brier_score_loss(y_test, modelo_calibrado.predict_proba(X = X_test)[:, 1])
print(f"Brier score = {brier_score}")

print("")

print(classification_report(y_test, modelo_calibrado.predict(X = X_test)))

Brier score = 0.05296218092107595

precision recall fl-score support

o 2.94 1.00 2.97 11775

1 e.ee e.e0 e.ee 81e

accuracy e.o4 12585
macro avg e.47 9.5@ .48 12585
weighted avg 0.88 .94 0.90 12585

Figuras 103. brier score de la curva calibrada
Fuente: Elaboracion propia

Se ha conseguido reducir el brier score, significa que ha mejorado la calibracion del

modelo. El accuracy del modelo no sea visto afectado por la calibracion.
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3.3.2.6.Implementacion
Azure Machine Learning Studio (clasico) nos permitira compilar y probar una

solucion de analisis predictivo. Luego implementaremos la solucion como un servicio web.

Los servicios web de Machine Learning Studio (clasico) proporcionan una interfaz
entre una aplicacion y un modelo de puntuacién de flujo de trabajo de Machine Learning

Studio (clésico).

Weather Prediccion - PWS - Juliaca [Pred...

t

R ¢

DEPLOY WEB
SERVICE

Figuras 104. Implementacion del modelo.
Fuente: Elaboracion propia

Las aplicaciones externas pueden realizar una comunicacion en tiempo real con el
modelo de puntuacion de flujo de trabajo de Machine Learning Studio (clasico). Llamar a

un servicio web de Machine Learning Studio (clasico) devuelve predicciones para
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aplicaciones externas. Para invocar un servicio web de Machine Learning, debe pasar la
clave de API que se generd cuando se implement6 el servicio web. Los servicios web
MachineLearningStudio (clasico) estan basados en REST, una opcidn arquitecténica popular

para proyectos de programacion web.

AS+KrVEI/XBwSEBKVIT 10a8VaGqKIYEnDa YK + lycS0Q79P32464 1 2INRELLYTMQO + UnSRIRGOIUS/ILtiw==

APl HELP PAGE TEST APDS

| : :

Figuras 105. Clave Api
Fuente: Elaboracion propia

Resultado final del modelo predictivo - PWS

1. Seleccione Cuentas de almacenamiento > su cuenta de almacenamiento> Blob
Containers > su contenedor.
2. Descargue un archivo .csv para ver el resultado. La dltima columna registra la

probabilidad de lluvia.

111



A B C D

1 |time temperature humidity Probabilidad de Lluvia
2 |2020-11-23T702:20:00.3260000Z 21 37.5 0.958153903
3 |2020-11-23T02:20:41.0200000Z 21 37.8 0.958153344
4 12020-11-23T702:21:18.6710000Z 21.1 38. 1I 0.95828169 ﬁ.l
5 |2020-11-23T02:23:06.14600002 21 38.3 0.958153344
6 |2020-11-23T02:24:24.7960000Z 21 38.7 0.958153784
7 12020-11-23T02:26:00.63300002 21 38.3 0.958153344
8 |2020-11-23T702:30:47.6190000Z 20.9 38.3 0.958025634
9 2020-11-23T02:31:27.53900002 20.9 38.3 0.958025634
10 (2020-11-23T02:34:20.4110000Z 20.8 38.3 0.957897007
11 [2020-11-23T02:34:57.12100002 20.9 38.3 0.958025634
12 (2020-11-23T02:35:33.7090000Z 20.8 38.2 0.957897067
13 [2020-11-23T02:36:23.48300002 20.8 38.3 0.957897007
14 (2020-11-23T02:37:34.6200000Z 20.8 38.3 0.957897007
15 [2020-11-23T02:358:14.55000002 20.8 38.2 0.957897067
16 [2020-11-23T02:54:57.0470000Z .7 271 0.937400699
17 12020.11-23T03-07-11 SASO0007 20 5 A0 7 [l 957502207

Figuras 106. Resultado final del modelo predictivo.

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV. Resultados

Para el objetivo general, se ha logrado implementar el modelo predictivo, usando
Machine Learning con la herramienta de Microsoft Azure ML Studio e lIoT, implementando
una mini estacién meteorolégica PWS, con el fin de capturar datos en tiempo real y comparar
con el modelo predictivo, logrando predecir datos climaticos para la toma de decisiones para
el sector agrario de la regién Puno.

En cuanto al primer objetivo especifico, se ha logrado implementar la mini estacién
meteorolégica para capturar datos en tiempo real, primeramente se ha realizado un
ensamblaje de conexiones en el simulador Fritzing donde se utilizé una placa ESP-32 basado
en Arduino, sensores para clima como el DHT-22 que mide la temperatura y humedad y el
barémetro BMP-180 que mide la presion atmosférica y la altitud, segundo se ensamblo de
manera fisica en un protoboard donde también se hizo una maqueta para usarlo en el exterior
y mostrando los datos meteoroldgicos capturados en tiempo real haciendo uso de la

plataforma de ThingSpeak, es como sigue:

Fecha Hora | Temperatura | Humedad Puntq ’de Pre3|9n_ Altitud
roci6 | Atmosférica
2020-12-06 | 18:43 | 19 51.8 8.7 64515 3650.511
2020-12-06 | 18:46 | 18.9 51.8 8.752 64514 3649.311
2020-12-06 | 18:49 | 18.6 52.8 8.758 64523 3648.711
2020-12-06 | 18:52 | 18.5 53.6 8.88 64536 3646.312

En cuanto el segundo objetivo especifico, se ha logrado crear y configurar correctamente
un entorno de trabajo en la nube, el cual consistio: primeramente, se cred una cuenta gratuita
de 30 dias en la plataforma de Microsoft Azure, segundo: para trasmitir los datos capturados
de la mini estacion meteoroldgica PWS se cred un recurso de 10T Hub de Microsoft Azure,
esto con el fin de procesar los datos y asi nos permitird comparar los datos climaticos con el

modelo predictivo.
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Con respecto al tercer objetivo especifico de nuestra investigacion el cual fue analizar y
preparar datos histéricos del SENAMHI, para alimentar al modelo predictivo, primeramente
se obtuvo datos del senamhi, brinddndonos informacidn historica en un formato “xlsx” de
lecturas diarias en los ultimos cinco afios, del cual se realiz6 una limpieza de los datos en
Excel, verificando si existia datos faltantes, nulos, etc. para ello tuvimos que aplicar
diferentes técnicas como: completar los datos faltantes con el valor anterior, valor medio.
Las etiquetas “SD” se sustituy6 con un valor anterior, se agregé tambien una nueva columna
para categorizar (true y false) correspondiente a lluvia y no lluvia, conversién de fechas. Fue
asi que a partir del archivo original se generé uno nuevo con la estructura requerida para
tomarlo como input de los modelos predictivos guardada en formato “csv”.

Para el cuarto objetivo especifico de nuestra investigacion que fue, eleccion del
algoritmo mas Optimo para obtener predicciones mas precisas. Se eligio el algoritmo mas
optimo, basandose en el score Accuracy para tener una confianza predictiva/predicciones
mas precisas teniendo al modelo de DecisionTree con un 93% y Logistic regression classifier
con un 94%, de las cuales se tiene que el modelo Logistic regression classifier tiene un nivel
de confianza mas alta y un nivel de prediccién mas acertada, también se ha realizado la
calibracion al modelo Logistic regression classifier logrando reducir el brier score.

Con respecto al quinto objetivo especifico de implementar el modelo predictivo en la
nube, la plataforma de cloud usada fue Microsoft Azure Machine Learning Studio, para ello
se ha creado una cuenta gratuita iniciando sesion con una cuenta de Microsoft, seguidamente
se ha creado un experimento (nombre que recibe un archivo en Azure ML Studio), se hizo
la implantacién del algoritmo de regresion logistica, para mejorar su solidez sean incluido
varios bloques de comprobacién y entrenamiento del modelo, la plataforma nos permite
evaluar el modelo analizando los parametros como: precision total y porcentaje de acierto.

Finalmente se realizo la implementacion como un servicio web de Azure siendo de esta
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manera que los usuarios puedan enviar sus datos al modelo y el modelo devuelve las

predicciones.

A B C D

1 |time temperature humidity Probabilidad de Lluvia

2 |2020-11-23T02:20:00.32600002 21 37.5 0.958153903
3 |2020-11-23T02:20:41.0200000Z 21 378 0.958153844
4 12020-11-23T02:21:18.6710000Z 21.1 38.1' 0.958281696|
5 |2020-11-23T02:23:06.14600002 21 38.3 0.958153844
& |2020-11-23T02:24:24.7960000Z 21 38.7 0.958153734
7 |2020-11-23T02:26:00.63900002 21 38.3 0.958153844
8 |2020-11-23T702:30:47.61900002 20.9 38.3 0.958025634
9 |2020-11-23T02:31:27.53900002 20.9 38.3 0.958025634
10 | 2020-11-23T02:34:20.4110000Z 20.8 38.3 0.957897007
11 |2020-11-23T02:34:57.12100002 20.9 38.3 0.958025634
12 |2020-11-23T02:35:33.7090000Z 20.8 38.2 0.957897067
13 |2020-11-23T02:36:23.48300002 20.8 38.3 0.957857007
14 | 2020-11-23T02:37:34.6200000Z 20.8 38.3 0.957897007
15 | 2020-11-23T02:38:14.5500000Z 20.8 38.2 0.957897067
16 |2020-11-23T02:54:57.04700002 7.7 27.1 0.937400699
17 [2070-11-23TN2-N7-11 SASNNNNT N5 an 7 N O575NRRNT

Figuras 107. Resultado final del modelo de prediccion climatica.
Fuente: Elaboracion Propia
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CAPITULO V. Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones:

Con respecto al objetivo general se concluye que la integracion de Machine Learning e
loT es una buena opcion para predecir pronosticos del clima, ya que al crear una mini
estacion meteoroldgica PWS nos permite realizar captura de datos en tiempo real de
diferentes variables y esta es contrastada con los datos predichos y estos nos contribuye en

la toma de decisiones para el sector agrario de la regién Puno.

Con respecto al primer objetivo especifico, se concluye que al implementar el prototipo
funcional mini estacion meteoroldgica basada en la tecnologia Internet de las Cosas, el
modulo ESP-32 necesariamente tiene que conectarse a internet a través de un modulo wifi
que tiene integrada, para el envié de la capturar los datos climaticos en tiempo real a
ThingSpeak, también es de vital importancia proteger los elementos del PWS de las
inclemencias del tiempo dentro de una pequefia maqueta cubierta con lamina acrilica, ya que
los sensores no pueden ser expuestas al aire libre porque pueden dafiarse. Al tener una bateria
y un panel solar, la placa ESP-32 y los sensores no necesita que estén conectados a una

fuente de alimentaciéon lo que ofrece la autonomia energética para poder aislado en campo.

Con respecto al segundo objetivo especifico, se concluye que se logro configurar y
conectar correctamente los dispositivos de toma de datos (PWS) con la Plataforma de
Microsoft Azure, con el recurso de 10T Hub, esta plataforma es una herramienta que habilita
una comunicacion bidireccional, muy segura y confiable entre la aplicacion de Internet de
las Cosas (lIoT) y los dispositivos que administra, la informacion recopilada por las cosas se
puede analizarla y convertirla en conocimiento til por el personal o mediante inteligencia

artificial.
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Con respecto al tercer objetivo especifico sobre el analisis de los datos del senamhi, se
concluye que es importante el tratamiento de los datos, ya que, si no es asi, la prediccion
seria erronea y por ende la toma de decisiones no es acertada, ademas de ello se tiene que

adaptar los datos de acuerdo a las necesidades del modelo.

Con respecto al cuarto objetivo especifico, se llega a la conclusién de que el algoritmo
con un alto porcentaje de precision fue el algoritmo de regresion logistica, entonces se

concluye que los prondsticos estan con un nivel alto de confiabilidad.

Con respecto al quinto objetivo especifico, se logro crear un modelo predictivo en la
nube, se concluye que es importante que el modelo implementado sea desplegado como un

“Web service”, permitiendo acceder al modelo como un recurso mas de la web.

Recomendaciones

Se recomienda utilizar Azure 10T Edge en vez de Azure loT Hub, ya que, al llevar
establecidas cargas de trabajo hacia el perimetro de la red, los dispositivos pierden menos
tiempo en la comunicacién con la nube y reaccionan con rapidez a los cambios locales y
funcionan de manera confiable, y se encuentra mas cerca del dispositivo.

Se recomienda que, para realizar el modelo predictivo, los datos deben ser mas uniforme,
ya que nos encontramos con un problema que los datos con informacién histérica de algunas
estaciones (Apis gratuitas) a razon de dos llamadas por hora, en forma diaria y los del

SENAMHI por hora, en ese caso es necesario uniformizar los datos.

Se recomienda registrar la mini estacion meteoroldgica en Wundergroup,

OpenWeatherMap para una ubicacién especifica, para asi consumir los datos mediante Apis.
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Se recomienda, disponer de mas fuentes de datos tales como Apis de OpenWeatherMap,
Weather Company y otros, también poner a disposicion la informacién relativa a otros

motivos o causas fenoldgicas de los cultivos de la region de Puno.

Se recomienda usar otras plataformas de clound como Amazon Machine Learning, para
crear y entrenar modelos predictivos y alojar aplicaciones en una solucién escalable en la

nube.

Se recomienda utilizar repetidores wifi para ampliar la cobertura de la red para el envio
de datos captados de las mini estaciones meteoroldgicas, teniendo en cuenta la tecnologia

wifi a usar de acuerdo a la distancia deseada.

Se recomienda seguir con la investigacion para mejorar el destino final de la prediccion,

realizando una aplicacion movil.
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ANEXOS

Materiales y equipos

Material/equipo Hardware Cantidad Costo (Soles)

ESP-32 1 34

Sensor DHT22 1 23
Sensor BMP180 1 2.80
TP4056 1 5
Bateria litio 1 17
Placa solar 1 12
Protoboard 2 14
Cables Jumper 2 12.30
Plancha acrilica 1 20

Fuente: Elaboracion propia
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