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Resumen

El presente documento es el informe de Memoria de Titulacion presentado en
cumplimiento parcial de los requisitos para optar al Titulo de Ingeniero Electricista en la
Universidad Técnica Federico Santa Maria (UTFSM). Este informe, contiene un modelo
de prediccion de descargas atmosféricas para un lugar preestablecido dentro del territorio
chileno mediante el uso de técnicas de Inteligencia Artificial (IA).

El estudio de los rayos o descargas eléctricas atmosféricas es un tema de interés
mundial, en tanto, la prediccién de este fen6meno natural es un problema multidiscipli-
nario que afecta a varios sectores, ya sea en dmbitos sociales (como un complemento al
Sistema de Alerta de Emergencia (SAE)) o economicos (actividades ligadas a faenas mine-
ras, actividades deportivas, industria aerondutica, etc.) asi como también permite ampliar
la frontera del saber y dar pie a futuros desarrollos o investigaciones.

En esta memoria, se presenta el diseno de un modelo que permite la prediccion
de dias de tormenta eléctrica atmosférica. En el alcance de este estudio se considera una
localidad dentro Chile, con la restriccion de que sea una ubicacién que haya registrado
una alta cantidad de descargas atmosféricas y cuente con los suficientes registros meteo-
rolégicos entre los anos 2012 y 2021 que permita entrenar una maquina de aprendizaje.
La localidad escogida fue Visviri, pueblo ubicado en la comuna de General Lagos, region
de Arica y Parinacota. Se emple6 una metodologia que consisti6 en crear un conjunto de
datos, incluyendo un Andlisis Exploratorio de Datos (EDA), la imputacion de datos no dis-
ponibles, seleccion de atributos (Feature Engineer), reducciéon de la dimensional (Feature
Selection), busqueda de hiper-parametros y un andlisis de sensibilidad para el modelo que
presente el mejor rendimiento mediante la puntuacion F1.

El modelo realizado consistié en una red multicapa con funcion de activacion Re-
Luy dropout que alcanz6 un desempeno del 74.68 % en la puntuacion F1 para el afio 2021.
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1.1 Contexto

El estudio de los rayos o descargas eléctricas atmosféricas de gran intensidad produ-
cidas durante una tormenta es un tema que ha captado el interés de varios investigadores a
nivel mundial. En este contexto, la prediccion de este fen6meno natural es un problema mul-
tidisciplinario que afecta a varios sectores, ya sea en dmbitos sociales (como un complemento
al SAE) o econémicos (actividades ligadas a faenas mineras, actividades deportivas, industria
aerondautica, etc.), asi como también permite ampliar la frontera del saber y dar pie a futuros
desarrollos o investigaciones. Si bien este problema se ha planteado desde un enfoque tradi-
cional mediante el andlisis del modelo fisico, una alternativa que ha cobrado relevancia en los
ultimos anos debido al avance computacional es el uso de maquinas de aprendizaje automa-
tico usando técnicas de IA. Estas maquinas son capaces de responder una problematica sin
tener que modelar el fen6meno fisico. Es cuestion de esta memoria disefiar un modelo que, al
recibir un conjunto de datos determine la ocurrencia o no ocurrencia de dias de tormenta en
una ubicacion particular dentro del territorio chileno.

1.2 Motivacion

En la actualidad, no existe un modelo que pronostique con una capacidad de generali-
zacion' perfecta la ocurrencia de dias de tormenta a nivel nacional ni mundial. En este trabajo
se desarrolla un modelo para el territorio chileno con el propésito de que sea una herramienta
de apoyo y ayude en la toma de decisiones para levantar las alertas y precauciones para evi-
tar la pérdida de vidas humanas y equipos eléctricos. Existen algunos modelos que han sido
desarrollados, como es el del caso del algoritmo basado en arboles de decisién para Mashhad,
Irdn que alcanz6 un rendimiento del 86.8% en la puntuacion F1. Mientras que, en el dambito
nacional el esquema de prediccién consiste en modelar las ecuaciones de flujo y observar la

lyéase 2.4.1.



1.3 Bibliografia relevante

carta sindptica considerando 3 condiciones: inestabilidad atmosférica, humedad y presencia
de nubes de 10 km de altura. Ademas, existe un sinniimero de sensores y redes interconectadas
que registran los rayos y los dias de tormenta en todo el planeta. Una de las redes se encuentra
ubicada en las dependencias de la UTFSM. Esto ha permitido caracterizar informacion de la
ubicacion de las descargas con una resolucion de 10 km en todo Chile continental desde el afio
2012.

1.3 Bibliografia relevante

Realizando una revision del estado de la cuestion, se encontré que ya se han hecho
estudios en otros paises. Como el sistema de alertas de bajo costo desarrollado en el labora-
torio de la Universidad de Moratuwa, Sri Lanka (Jayendra y cols., 2007). Este modelo consistio
en un perceptron que fue alimentado con 2 entradas (las sefales de radiofrecuencia emitidas
por los rayos dentro de la nube (Inter-cloud (IC), por sus siglas en inglés) y el campo eléctrico
estatico medido con un molino de campo eléctrico fabricado artesanalmente). Su salida deter-
mino el grado de amenaza (alto, medio o nulo). El modelo completamente entrenado obtuvo
resultados satisfactorios. Notar que el estudio no precis6 mas informacién como la funcién de
activacion del perceptron.

En Malasia se han desarrollado varios modelos, uno de ellos fue una red neuronal de-
sarrollada para la ciudad de Subang Jaya (Johari, Rahman, y Musirin, 2007). Esta red recibi6 24
variables de entrada (8 variables meteorolégicas, tales como: viento, punto de rocio, humedad,
presion, entre otras y 1 indicador para cada mes y estacion del afo), 2 capas ocultas (8 neuro-
nas en la primera capa y 5 en la segunda) con funcién de activacion logaritmo-sigmoidea y una
salida con funcién lineal que indica la ocurrencia o no ocurrencia de rayos. Para entrenar se
uso el algoritmo de Levenberg-Marquardt, una tasa de aprendizaje de 0.4819 y una constante
de momento de 0.0577. Se usaron 378 datos para entrenar y 197 datos para probar la red. El
error de entrenamiento fue calculado mediante el error RMS (obteniendo un error del 0.41 %).
El modelo completamente entrenado obtuvo un desempenio del 99.997 % en la correlacion en-
tre el valor esperado y el valor de la salida de la red. Notar que no se proporcioné informacién
acerca de la ventana de tiempo con la que fueron medidos los datos ni el porcentaje de des-
equilibrio de la variable objetivo.

Otro estudio malayo consistié en un Perceptron multicapa (Multilayer Perceptron (MLP),
por sus siglas en inglés) desarrollado para el Aeropuerto Internacional de Kuala Lumpur (Ramzi,
Adnan, Samad, y Ruslan, 2018). Esta red recibi6 5 variables de entrada (Temperatura del aire se-
co (Ts), Humedad relativa (HR), Presion del aire a nivel del mar (QFF), Velocidad del viento (ff)
y Precipitacion (RRR)), 1 capa oculta (35 neuronas) con funcion de activacion tangente hiper-
bolica sigmoidea y una salida con funcién lineal que indica el ndmero de rayos ocurridos. Para
entrenar se uso el algoritmo de Levenberg-Marquardt, una tasa de aprendizaje de 0.08 y una
constante de momento de 0.95. Se usaron 288 datos para entrenar (desde enero-2010 hasta
diciembre-2013) y 72 datos para probar la red (desde enero-2015 hasta diciembre-2015). Todos
los datos fueron obtenidos del Departamento Meteorol6gico de Malasia. El error de entrena-
miento fue calculado mediante el error RMS (obteniendo un error del 0.0786 %). La correla-
cion entre el valor esperado y el valor de salida de la red result6 ser de un 99.999 %. El modelo
completamente entrenado obtuvo un desempeno del 94.64 % en la correlacion entre el valor
esperado y el valor de la salida de la red. Notar que no se proporcion6 informacion acerca del
porcentaje de desequilibrio de la variable objetivo.

Otro estudio malayo consistio en otro MLP desarrollado para el aeropuerto Sultan Ab-
dul Aziz Shah ubicado en la ciudad de Subang (Abdullah, Adnan, Samad, y Ahmat Ruslan,
2018). Esta red recibi6 5 variables de entrada (temperatura, HR, QFF, ff y precipitacion), 1 capa
oculta y una salida que indica el numero de rayos ocurridos. Se usaron 360 datos para entre-
nar (desde enero-2010 hasta diciembre-2014) y 72 datos para probar la red (desde enero-2015

2



1.3 Bibliografia relevante

hasta diciembre-2015). Todos los datos fueron obtenidos del Departamento Meteoroldgico de
Malasia. El error de entrenamiento fue calculado mediante el error RMS (obteniendo un error
del 11.05%). La correlacion entre el valor esperado y el valor de salida de la red resulto ser de
un 99.990%. El modelo completamente entrenado obtuvo un desempeio del 98.718% en la
correlacion entre el valor esperado y el valor de la salida de la red. Notar que no se proporcion6
informacion acerca de los resultados de la matriz de confusion.

Un estudio diferente, consisti6 en un modelo de aprendizaje automético (Machine
Learning (ML), por sus siglas en inglés) desarrollado para 12 ubicaciones de Suiza, como las
montanas de Sdntis y Monte San Salvatore (Mostajabi, Finney, Rubinstein, y Rachidi, 2019).
Este modelo recibi6 4 variables de entrada meteorol6gicas (Presion del aire a nivel de la es-
tacion (QFE), Temperatura del aire a 2 m sobre el suelo, HR y ff), y una salida asociada a la
ocurrencia del rayo. Se usaron los datos registrados cada 10 minutos desde 2006 hasta 2017.
Este modelo de ML se contrast6 con un método de pronéstico por persistencia, un modelo
basado en el método de campo electrostatico y un esquema basado en el umbral de la Ener-
gia potencial de conveccion disponible (CAPE, por sus siglas en inglés) resultando en que el
modelo de ML obtuvo los mejores resultados. Los resultados del modelo completamente en-
trenado los puede observar en la tabla 1.1. Notar que no se proporcion6 mds informacién sobre
la arquitectura de la red, la fuente de los datos meteorolégicos, el conjunto de entrenamiento,
compilacion, optimizadores, ni tampoco sobre la funcion de pérdida.

|POD FAR CSI HSS
Santis 1% 9% 67% 80%
Monte San Salvatore |[81% 3% 81% 90%

Tabla 1.1: Resultados del modelo suizo a un horizonte de tiempo de 10 minutos

Donde?:

POD: Probabilidad de deteccién

FAR: Raz6n de falsas alarmas

CSI: Indice critico de éxito

HSS: Puntuacién de habilidad de Heidke

Otro estudio, consistio en un ensamblado entre redes neuronales y drboles de decision
desarrollado para las ciudades de Mashhad, Neyshabur y Quchan en la provincia de Jorasan
Razavi, Irdn (Pakdaman, Naghab, Khazanedari, Malbousi, y Falamarzi, 2020). Estos datos se
caracterizan por estar desequilibrados, el cual se abord6 mediante undersampling. Esta red
recibi6 variables de entrada temporales (aflo, mes, dia y hora) y meteoroldgicas (visibilidad,
nubosidad, Direccién del viento (dd), ff, temperatura de aire seco, temperatura de rocio, QFE,
QFF, precipitacion, temperatura ambiente, humedad, nubosidad baja, tipo de nubes bajas, en-
tre otras), 1 capa oculta con funcion de activacion sigmoidea en el caso de la red neuronal y una
salida con funcion hard-limit que indica la presencia de rayos. Se usaron los datos desde 1992
hasta 2018 en los que aleatoriamente se entreno con el 85% (70 % entrenamiento + 15 % valida-
cion) y se probo lared con el 15 % restante. Todos los datos fueron obtenidos de la Organizacion
Meteorologica de Irdn con una ventana de tiempo de 3 horas. Segun los resultados obtenidos,
el arbol de decision supero a las redes neuronales en todos los conjuntos de datos. El mejor
modelo completamente entrenado obtuvo un desempeno del 86.8% en la puntuacion F1 para
el conjunto de datos de Mashhad, un 85.6% para Neyshabur y un 85.6 % para Quchan. Notar
que no se proporcion6 mads informaciéon sobre la compilacion de la red, ni los optimizadores,
ni la funcién de pérdida.

2Véase 2.4.6.




1.4 Presentacion del tema

1.4 Presentacion del tema

En esta memoria se persigue como principal objetivo proponer el disefio de un modelo
que permita la prediccion de dias de tormenta eléctrica atmosférica en lugares preestablecidos
dentro del territorio chileno mediante el uso de técnicas de IA, abordando tanto el problema
de los datos perdidos como el de los datos desequilibrados. En el alcance de este estudio se
considera una localidad dentro de Chile, con la restriccion de que sea una ubicaciéon que ha-
ya registrado una alta cantidad cantidad de descargas atmosféricas y cuente con los suficien-
tes registros meteoroldgicos entre los afios 2012 y 2021 que permita entrenar una maquina de
aprendizaje. Los objetivos especificos son los siguientes:

1. Obtener y analizar datos de estaciones meteoroldgicas y datos de la red World Wide
Lightning Location Network (WWLLN) del territorio chileno entre los anos 2012 y 2021
mediante consulta en sitios especializados.

2. Seleccionar variables meteorologicas mediante técnicas de procesamiento de informa-
cion (Feature Engineer y Feature Selection) con objeto de la creacion de una base de
datos que alimente el modelo de prediccion.

3. Contrastar literatura sobre el uso de Inteligencia Artificial en la prediccién de rayos, para
recopilar informacién con el fin de desarrollar un modelo que mejore la predicciéon de
dias de tormenta en la métrica F1, mediante comparacion de indicadores del desempe-
no.

4. Disenar y entrenar varias arquitecturas de redes neuronales profundas, seleccionando
una por medio de busqueda de hiper-pardmetros validdndola con el pronéstico del afio
2021.

1.5 Presentacion del documento

Esta memoria consta de 5 capitulos, en los cuales se desarrolla un marco teodrico, se
presenta la metodologia empleada, los resultados y andlisis y se finaliza con conclusiones y
recomendaciones. Ademads, en el anexo se pueden encontrar toda las figuras que son comple-
mentarias a este trabajo.

En el Capitulo 2 se incluye una revision del estado del arte, abordando la formaciéon
de las tormentas eléctricas, las instituciones consultadas, las series temporales, las redes neu-
ronales y los software’s utilizados. En el Capitulo 3 se incluyen la metodologia empleada para
abordar la decision del lugar a evaluar, el EDA, el tratamiento con los valores atipicos y no dis-
ponibles, la division del conjunto de entrenamiento y de prueba, la seleccion de la maquina de
aprendizaje automatico, la seleccion de hiper-parametros, el andlisis de sensibilidad y el trata-
miento a posterior de los datos entregados por el modelo para ajustarse a los objetivos. En el
Capitulo 4 se incluyen los resultados y anadlisis obtenidos mediante la metodologia empleada.
Y finalmente, en el Capitulo 5 se incluyen las conclusiones y recomendaciones asociadas con
esta memoria.
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2.1 Latormenta eléctrica

Una tormenta eléctrica es una serie de descargas eléctricas repentinas provocadas por
condiciones atmosféricas. Estas descargas eléctricas dan lugar a repentinos destellos de luz y
estruendosas ondas sonoras, conocidas como rayos y truenos respectivamente. La tormenta
eléctrica es un fenémeno meteorolégico de meso-escala’ con una escala espacial que abarca
desde unos pocos kilémetros hasta un par de cientos de kilometros y una escala temporal que
abarca de menos desde una hora hasta varias horas y que se produce estacionalmente. Las
tormentas eléctricas pueden llegar acompanadas lluvias torrenciales, fuertes rafagas de viento,
granizo ocasional y tornados (Chaudhuri, 2011).

En Chile, son varias las condiciones atmosféricas que propician las tormentas eléctri-
cas en la cordillera. En un 80% de los casos, las tormentas se asocian a sistemas meteorolégicos
de niveles medios que generan un flujo desde el Este sobre la zona centro-sur. Esto es de suma

1En meteorologia, un fenémeno de meso-escala es un sistema atmosférico que oscila espacialmente desde los
2 km hasta los 2000 km y temporalmente desde 1 hora hasta varias horas (Orlanski, 1975).
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importancia, ya que nuestro pais estd sometido a un constante viento del Oeste y este cambio
de direccion del viento desencadena el trasporte de humedad desde Argentina hacia nuestro
lado de la cordillera. El otro 20% estéd asociado a sistemas meteorologicos provenientes des-
de el Océano Pacifico, transportando humedad con vientos del Oeste intensificados (Viale y
Garreaud, 2013).

En general, el alto contenido de humedad y el ascenso del aire desempefian un pa-
pel importante en la formacion de tormentas eléctricas. Estas son nubes cimulo que crecen
verticalmente en lugar de hacerlo horizontalmente como puede ver en la figura 2.1 (Cooper y
Holle, 2019). Existen varias causas que provocan la elevacion de aire cdlido y himedo, como el
calentamiento del aire por la radiacion solar, el encuentro de dos corrientes de aire diferentes,
la proximidad de un canal de baja presion, etc. Cuando el aire himedo se eleva y se enfria, la
humedad del aire se condensa y forma nubes. Debido a la elevacion del aire himedo, la nube
se hace mads grande y las gotas de agua siguen creciendo en la nube y se congelan hasta formar
cristales de hielo. Tan pronto las gotas de agua se vuelven pesadas, caen en forma de granizo.
El granizo adquiere carga negativa debido al roce con los cristales de hielo de las nubes. Asi, las
cargas negativas se acumulan en la base de la nube y se crean cargas positivas en la parte supe-
rior de la nube. Estas cargas negativas son atraidas por otras nubes, objetos y la Tierra. Cuando
la atraccion aumenta, las cargas negativas y positivas se descargan o se unen para formar un
rayo o relampago. Los rayos calientan y expanden el aire, lo que produce los truenos. Los rayos
se clasifican generalmente en cuatro categorias (Bala, Choubey, y Paul, 2017). Estas categorias
son:

Entre nubes (IC, por sus siglas en inglés).

Nube a nube (Cloud-to-cloud (CC), por sus siglas en inglés).

Nube a tierra (Cloud-to-ground (CG), por sus siglas en inglés).

Nube a aire (Cloud-to-air (CA), por sus siglas en inglés).

Figura 2.1: Columnas de camulos con corrientes ascendentes indicadas con flechas rojas. Co-
lorado, Estados Unidos (Bala, Choubey, y Paul, 2017)

Otra clasificacion sobre los tipos de rayos es referente a su polaridad y direccion, estos
pudiendo ser: positivos, negativos, ascendentes y descendentes (Tomas, 2004).

Un factor que interviene en el clima son los rayos que producen NOx (gas de efecto in-
vernadero). El aumento de las concentraciones de aerosoles y su distribucién en la troposfera
también afectan al clima y pueden provocar un aumento de la actividad de los rayos (Singh y
cols., 2011). La NASA ha reportado que la aparicion de rayos se ha incrementado entre un 5y
un 6% cuando la temperatura global del planeta se ha incrementado en 1 °C (Romps, Seeley,
Vollaro, y Molinari, 2014). Ademads, existe un variado listado de consecuencias negativas aso-
ciadas a la ocurrencia de rayos (Price y Rind, 1992) (Carey, Rutledge, y Petersen, 2003). Tales
como:
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e Fuente de 6xidos de nitrégeno hacia la atmosfera.

* Incendios forestales y contribuyente de aerosoles que queman biomasa.

* Lesiones y muertes humanas y de ganado.

e Fuente de interferencia electromagnética.

* Dafos a lineas de transmision, turbinas edlicas y paneles fotovoltaicos.

e Impactos adversos en la industria de la aviacion.

* En los centros espaciales, son un peligro para las tripulaciones de combustible, las ope-
raciones terrestres y las operaciones de lanzamiento de cohetes.

e Consecuencias econémicas asociadas a la pérdida de produccién de energia, costos adi-
cionales de mantenimiento o incluso la pérdida del equipo operativo.

2.2 Laobtencion de los datos

2.2.1 Direccion Meteoroldgica de Chile

La Direccion Meteorologica de Chile (DMC) es el organismo publico chileno respon-
sable del quehacer meteorol6gico en el pais, cuyo proposito es satisfacer las necesidades de
informacion y prevision meteoroldgica de todas las actividades nacionales. Depende de la Di-
reccion General de Aerondutica Civil. Sus funciones bésicas son proporcionar la informacion
meteorologica que requiere la Aerondutica, proveer servicios meteorologicos y climatologicos
a las diferentes actividades socio-econ6micas que requiere el pais para su desarrollo, realizar
investigacion meteorolégica en coordinacion con organismos nacionales e internacionales y
administrar el Banco Nacional de Datos Meteorolédgicos. Su objetivo es mitigar los dafios por
fendomenos meteorologicos extremos para contribuir a la proteccion de las personas, sus bienes
y aportar al desarrollo socio-econ6mico del pais en un marco de eficiencia, eficacia y de acuer-
do a estandares de calidad, la DMC entrega y elabora diversos productos y servicios (Direccion
Meteorologica de Chile, s.f.). Tales como:

e Realizar el prondstico meteorologico oficial para todo el territorio nacional.

* Levantar avisos e informacion de tiempo y clima para los distintos sectores socio-econOmicos
como la aerondutica, agricultura, proteccion civil, medio ambiente, salud, y otros.

» Realizar estudios e investigaciones sobre cambio climatico.

» Establecer y mantener enlace con organismos e instituciones cientificas internacionales
de meteorologia, con el fin de optimizar la gestién y proyectar la Direccion en el &mbito
cientifico internacional.

e Administrar el Banco Nacional de Datos Meteorol6gicos.

» Elaborar la normativa subsidiaria en relacion con el reglamento Servicio Meteorol6gico
para la Navegacion Aérea.

 Instalar, mantener y operar los sistemas meteoroldgicos implementados para la navega-
cion aéreay otras actividades.

2.2.2 World Wide Lightning Location Network

La WWLLN (pronunciada como 'woollen’) es una red mundial de sensores de rayos por
radio de muy baja frecuencia operada por la Universidad de Washington en Seattle, Estados
Unidos. Es capaz de generar cada dia después de la medianoche UTC, un mapa de densidad
de los relampagos registrados en sus sensores durante el dia anterior. Puede realizar animacio-
nes de video superponiendo los datos registrados en imdgenes de satélite, donde los videos se
actualizan cada 20 minutos. Y puede disponer de espectrograma a muy baja frecuencia. La ma-
yoria de las observaciones terrestres ocurren la banda de muy baja frecuencia (desde 3 hasta 30
kHz) y estdn dominadas por sefales impulsivas de descargas de rayos denominadas "sferics".
Existe una potencia electromagnética radiada significativa desde unos pocos Hz hasta varios
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cientos de MHz, con la mayor parte de la energia radiada en muy baja frecuencia. Es capaz de
elaborar mapas periddicos de la actividad de los rayos en todo el planeta (WWLLN, s.t.).

Funciona de la siguiente manera. Todos los “anfitriones” reciben los datos mundiales
para su propia investigacion. A cambio, cada anfitrién proporciona el ordenador y se hace car-
go de los gastos locales, como electricidad, Internet y mantenimiento. Sin embargo, un tinico
sensor no va a proporcionar los datos sobre la localizacion de los rayos por si solo. Eso sélo 1o
hace el conjunto de la red. Cada localizacién de un rayo requiere la hora de llegada de un gru-
po de al menos 5 sensores. Estos sensores pueden encontrarse a varios miles de kilémetros del
rayo. La disposicion geografica de los sensores es importante, pues un rayo que esta rodeado
de sensores se localiza con mayor precision que uno que no lo estd. Ademds, como la Tierra es
esférica, no hay bordes, por lo que cada rayo estd rodeado de sensores, pero no necesariamente
por los sensores que lo detectan. Normalmente, sélo entre el 15 y el 30% de los rayos detecta-
dos por un sensor son detectados por 5 0 mas sensores. Investigaciones recientes indican que
la eficacia de deteccion de las corrientes de unos 30 kA es de aproximadamente un 30 % a nivel
mundial (WWLLN, s.f.).

2.3 Las series temporales

Una serie de tiempo o serie temporal es una realizacion de un proceso estocdstico que
tiene un conjunto de variables aleatorias indexadas en el tiempo. El proceso estocastico ha-
ce referencia a variables aleatorias reales denotadas como {X; : i € I}. Los valores observa-
dos en un proceso estocdstico, seran denotados como {X;(w) : i € T}, donde T € N. Enton-
ces, se puede presentar la serie temporal como x = {xy, X2, x3,..., X7}, donde cada x; corres-
ponde a una observacion en el i-ésimo instante. De esta forma, el conjunto de datos ven-
dra dado por D; = {(x1, y1), X2, ¥2),..., Xm, Ym)}, donde cada x; tiene largo T y estda dado por
Xi = {Xi1,Xi2,Xi3,..., Xi,7}, con x; ; ERe y; € Y = [-1,11X (Arnold, 1974). El término serie tem-
poral es comun usarlo tanto para referirse al proceso como a una realizacién concreta, y no
se hard una distincion entre ambos conceptos (Robert H. Shumway, 2017). A continuacion, se
presentan definiciones importantes.

El aspecto mas importante de los valores de las series temporales es su su correlacion
con pasos temporales anteriores (denominados desfases, retrasos o rezagos), en palabras sen-
cillas, su dependencia de valores anteriores. En este sentido, la funcion de autocorrelacion® es
una funciéon que mide la predictibilidad lineal de la serie en el tiempo #, digamos x;, utilizando
solo el valor de x;. Viene dada por la ecuacion 2.1. Es posible demostrar que —1 < p(s, 1) <1
utilizando la desigualdad de Cauchy-Schwarz® (Robert H. Shumway, 2017).

Y (s, 1)
VYS9 D

Donde vy es la funcion de autocovarianza. Esta funcion esta definida como el producto
de segundo momento para todo sy t. Mide la dependencia lineal entre dos puntos de la misma
serie, pero observados en momentos diferentes. Viene dada por la ecuacion 2.2. Las series muy
suaves presentan funciones de autocovarianza que siguen siendo grandes incluso cuando ¢
y § estan muy separadas, mientras que las series entrecortadas tienden a tener funciones de
autocovarianza cercanas a cero para grandes separaciones (Robert H. Shumway, 2017).

p(s, 1= 2.1)

Y(S, 1) = cov(xs, xr) = E[(xs — ps) (Xr — g1, (2.2)

donde u es la funcion de media. Esta funcion se define por la ecuacion 2.3. Y el operador E
denota el valor esperado o la esperanza (Robert H. Shumway, 2017).

2Dado que la correlacion de las observaciones de las series temporales se calcula con valores de la misma serie
en momentos anteriores, se denomina autocorrelacién o correlacion serial.

3ly(s, D% < y(s,9)y(t, D)
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(0. 0]

= E(xy) :f xfr(x)dx. (2.3)

—00

Una serie temporal estrictamente estacionaria es aquella para la que el comportamien-
to probabilistico de cada coleccion de valores x;, xy,,..., X;, es idéntico al del conjunto des-
plazado en el tiempo X, 44, X, 41, - .-, X1,.+1 Para todos los desplazamientos en & unidades. Una
serie temporal débilmente estacionaria, x;, €s un proceso de varianza finita tal que la funcién
de valor medio, u;, definida en 2.3 es constante y no depende del tiempo ¢, y la funciéon de
autocovarianza, y (s, t), definida en 2.1 depende de s y ¢ tnicamente a través de su diferencia
|s—t|. Enlo sucesivo, utilizaremos el término estacionario para referirnos a débilmente estacio-
nario; si un proceso es estacionario en sentido estricto, utilizaremos el término estrictamente
estacionario (Robert H. Shumway, 2017).

Para realizar cualquier andlisis estadistico significativo de datos en series de tiempo,
al menos, la media y las funciones de autocovarianza satisfacen las condiciones de estaciona-
riedad durante un periodo razonable de tiempo. Estas condiciones son esperanza constante
y autocovarianza constante. Con series temporales, los supuestos de la estadistica descriptiva
(normalidad, independencia e idéntica distribucion de los datos) pierden validez. La descom-
posicion de una serie temporal es una tarea estadistica que descompone una serie temporal en
4 componente, cada uno de las cuales se describe a continuacion (Athanasopoulos, 2018).

1. Tendencia: La tendencia representa el cambio en las variables dependientes con respec-
to al tiempo desde el principio hasta el final. En caso de tendencia creciente, la variable
dependiente aumentara con el tiempo y viceversa. No es necesario tener una tendencia
definida en las series temporales, podemos tener una tinica serie temporal con tenden-
cia creciente y decreciente. En resumen, la tendencia representa la media variable de los
datos de las series temporales.

2. Estacionalidad: Si después de un intervalo de tiempo fijo, las observaciones mantienen
su media y varianza, se denominan observaciones estacionales. No necesariamente de-
ben repetirse los mismos valores. Estos cambios estacionales en los datos pueden ocurrir
debido a acontecimientos naturales o provocados por el hombre.

3. Irregularidades: También conocidas como ruido. Son saltos y caidas extrafas en los da-
tos. Estas fluctuaciones son causadas por acontecimientos incontrolables.

4. Ciclicidad: La ciclicidad se produce cuando las observaciones de la serie se repiten si-
guiendo un patron aleatorio. Tenga en cuenta que, si existe un patron fijo se convierte en
estacionalidad. En el caso de la ciclicidad, las observaciones pueden repetirse al cabo de
una semana, unos meses o incluso un afno. Este tipo de patrones son mucho més dificiles
de predecir.

2.4 Lasredes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos computacionales que pertene-
cen a los modelos del Aprendizaje Automdtico (0 Machine Learning). Si bien su desarrollo se
remonta a principios de los afios 40, su popularidad aument6 a finales los afios 80 a conse-
cuencia del descubrimiento de nuevas técnicas y avances en la tecnologia del hardware infor-
matico. Su principal inspiracion reside del deseo de producir sistemas artificiales capaces de
realizar calculos sofisticados, tal vez inteligentes, similares a los que realiza el cerebro humano
(Mitchell, 1997).
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« Se dice que un programa informdtico aprende de la experiencia E con respecto
a una clase de tareas T y una medida de rendimiento P, si su rendimiento en las
tareas de T, medido por P, mejora con la experiencia E. »

— Tom Mitchell

La mayoria de las RNA tienen algiin tipo de regla de entrenamiento. En otras palabras,
aprenden a partir de ejemplos y muestran cierta capacidad de generalizacién* mas alla de los
datos de entrenamiento. A diferencia de la programacion explicita, las redes neuronales no ne-
cesitan analizar el problema a resolver pues se adaptan durante un periodo de entrenamiento,
basandose en ejemplos de problemas similares incluso sin una solucién deseada para cada
problema. Tras el entrenamiento suficiente, la RNA es capaz de relacionar caracteristicas de
entrada (input features) con las salidas objetivo (output target). Puede observar una compara-
tiva frente a la programacion tradicional en la tabla 2.1 (Kruse, Borgelt, Braune, Mostaghim, y
Steinbrecher, 2016).

Programacio6n tradicional Redes neuronales
Razonamiento deductivo Razonamiento inductivo
Computacion centraliza- Computacion colecti-

da, sincrénicay en serie va, asincrona y en paralelo
Memoria empaquetada, almacenada li- Memoria distribuida, internali-
teralmente y direccionable por ubicacion zada y contenido direccionable.
No tolera fallos Tolera fallos
Exacta Inexacta
Conectividad estética Conectividad dindmica

Reglas bien definidas y da- Reglas desconocidas o complicadasy

tos de entrada precisos datos de entrada ruidosos o parciales

Tabla 2.1: Comparativa entre Programacion tradicional y Redes neuronales

La unidad bésica de una RNA es la neurona, donde cada neurona puede recibir una o
varias entradas, pero solo emite una salida, como puede observar en la figura 2.2. Para formar
una RNA las neuronas se conectan entre si. En cada neurona, cada entrada tiene un peso aso-
ciado que modifica la fuerza de cada entrada. La neurona suma todas las entradas y calcula
una salida que se transmitira a la siguiente neurona (Kruse y cols., 2016). Una de las primeras
RINA fue desarrollada por McCulloch y Pitts en 1943 (McCulloch y Pitts, 2021). Podemos ver la
estructura de una RNA en la figura 2.3, donde cada “bias” o “sesgo” vale 1, es decir, hé =1,Vi.

Sesgo
((biaS”

T Funcién de
/.\ activacion  Salida

=f -

X] 0— W

Entradas X2 O

@

X3 0—— W3
Pesos

Figura 2.2: Estructura de una neurona

4yéase 2.4.1.
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Figura 2.3: Estructura de una Red neuronal

Llamaremos al par (X, ) como el ejemplo de entrenamiento, donde x;, correspon-
de al m-ésimo valor de las I caracteristicas de entrada e y,;, al m-ésimo valor de la salida
objetivo. Un conjunto de entrenamiento Sp; es un grupo de M ejemplos de entrenamiento,
Syv=&m,ym),m=1,..., M. El objetivo es encontrar la funcion tal que, del espacio de caracte-
risticas reproduzca el espacio de salida. Llamaremos a esta funcién como la hipétesis o learner.
En otras palabras, una RNA es un modelo no lineal que recibe entradas que pueden ser nu-
meéricas o categoricas y devuelve salidas. Si la salida es continua, es un problema de regresion,
pero si la salida tiene un numero finito de K valores discretos es un problema de clasificacion.
En particular, si K = 2 es un problema de clasificacion binaria (Goodfellow, Bengio, y Courville,
2016).

Por otro lado, la funcién de pérdida ¢ esta definida tal que ¢ : R x Y — [0,00] y cuantifica
el rendimiento de la respuesta obtenida de y = f(x) respecto de la respuesta verdadera o desea-
da y. Es decir, representa la calidad de una hipétesis /. Por ejemplo, una funcion de pérdida es
la funcién de pérdida cuadrética que se expresa en la ecuacion 2.4 (Goodfellow y cols., 2016).

(3, fx) = (y— f(x))°. (2.4)

De esta forma. Sea w = [wy, w1,..., w;]’ el vector de los pardmetros o pesos que de-
terminan como afecta la prediccion de un modelo lineal definido por la ecuacion 2.5, tal que
x@ =1 e I es el ntimero de caracteristicas de entrada (Goodfellow y cols., 2016).

I .
f=Y wix"=w'x (2.5)
i=0

El valor de los pardmetros w que minimizan la forma matricial de la funcién cuadratica
de pérdida al minimizar la ecuacién 2.6°

5Por comodidad usamos m = 2.
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M 1
Jw)=—3 (ym— &) = J(w) = E(Y—Xw)T(Y—Xw), (2.6)
m=1

1
m

quedan definidos por la ecuacion 2.7 (Goodfellow y cols., 2016).

wims =X x) 1 xTy, 2.7)

2.4.1 Capacidad de generalizacion, overfitting y underfitting

Normalmente, al entrenar un modelo de ML, se tiene acceso a un conjunto de entre-
namiento® y calculamos alguna medida para el error sobre el conjunto de entrenamiento de-
nominada error de entrenamiento. Lo que separa el aprendizaje automatico de la optimizacion
es que queremos que el error de generalizacion o error de prueba sea también bajo. El error de
generalizacion se define como el valor esperado del error para una nueva entrada (Goodfellow
y cols., 2016).

Normalmente, se estima el error de generalizaciéon de un modelo de ML midiendo su
rendimiento en un conjunto de prueba de ejemplos que se recogieron por separado del conjun-
to de entrenamiento. Esta forma de influir en el rendimiento del conjunto de pruebas cuando
solo podemos observar el conjunto de entrenamiento introduce tres conceptos importantes.
La capacidad de generalizacion, el overfitting y el underfitting (Goodfellow y cols., 2016).

La capacidad de generalizacion esta definida como el método o algoritmo automati-
co capaz de estimar ejemplos futuros basandose en el fen6meno observado en el conjunto de
entrenamiento. El sobreajuste u overfitting ocurre cuando los algoritmos que memorizan las
muestras del entrenamiento tienen un pobre rendimiento predictivo con ejemplos desconoci-
dos. Y el infraajuste o underfitting ocurre cuando el modelo no es capaz de obtener un valor de
error suficientemente bajo en el conjunto de entrenamiento. El underfitting se produce cuan-
do la diferencia entre el error de entrenamiento y el error de prueba es demasiado grande. En
la figura 2.4 podemos ilustrar los tres conceptos (Goodfellow y cols., 2016).

Underfitting Appropriate capacity Overfitting

®
= /< > -

° ®

-Z'O ‘l’D $0

Figura 2.4: Modelo con underfitting, generalizado y con overfitting (Goodfellow y cols, 2016)

Debemos recordar que, aunque las funciones mas sencillas tienen mds probabilidades
de generalizar, debemos elegir una hipotesis lo suficientemente compleja para lograr un error
de entrenamiento bajo. Normalmente, el error de entrenamiento suele disminuir hasta alcan-
zar el minimo valor de error posible a medida que aumenta la capacidad del modelo. Tipica-
mente el error de generalizacion tiene una curva en forma de “U” en funcién de la capacidad
de generalizaciéon del modelo. Esto se ilustra en la figura 2.5 donde el error de entrenamiento
y el de prueba se comportan de forma diferente’. En el extremo izquierdo la figura, tanto el

6EI conjunto original de datos se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba

“Aunque suena contradictorio con el razonamiento légico (cuanto mds entreno, mejor es la capacidad de gene-
ralizar). El razonamiento inductivo, o de inferir reglas generales a partir de un conjunto limitado de ejemplos, no es
l6gicamente vélido. Para inferir l6gicamente una regla que describa a todos los miembros de un conjunto, se debe
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2.4 Las redes neuronales artificiales

error de entrenamiento como el de generalizacion son elevados. Este es el underfitting. A me-
dida que aumentamos la capacidad (nimero de épocas), el error de entrenamiento disminuye,
pero aumenta la diferencia entre el error de entrenamiento y el de generalizacion. Finalmen-
te, el tamano de esta diferencia supera la disminucion del error de entrenamiento y entramos
en el régimen de sobreajuste, en el que la capacidad es demasiado grande, por encima de la
capacidad 6ptima (Goodfellow y cols., 2016).

— - 'Training error
Underfitting zone| Overfitting zone . .
— Generallzatlon error

Error

0 Optimal Capacity

Capacity

Figura 2.5: Relacion tipica entre la capacidad de generalizacion y el error (Goodfellow y cols,
2016)

2.4.2 Regularizacion

Un problema bien definido o bien propuesto es un problema que consiste en resolver
una ecuacion diferencial sujeta a condiciones de frontera o de valor inicial cuando una de las
variables que la definen toma cierto valor. Las soluciones de estos problemas tienen una es-
tructura que suelen incluir que existe una solucion, la solucion es unica y una solucion es de-
pendiente de las condiciones iniciales de manera continua. Si no esta bien planteado, habra que
formularlo de nuevo para su tratamiento numérico. Normalmente, esto implica incluir supues-
tos adicionales, como la suavidad de la solucion. Este proceso se conoce como regularizacion.
La regularizacion de Tikhonov es una de las mas utilizadas para la regularizacion de problemas
lineales mal planteados® (Willoughby, 1979).

Para disenar algoritmos que funcionen bien en una tarea especifica, se incorpora un
conjunto de preferencias en el algoritmo de aprendizaje. Cuando estas preferencias se alinean
con los problemas de aprendizaje que le pedimos al algoritmo que resuelva, éste rinde mejor.
El comportamiento del algoritmo se ve fuertemente afectado no solo por lo grande del con-
junto de funciones permitidas en su espacio de hipétesis, sino por la identidad especifica de
esas funciones. El algoritmo de aprendizaje estudiado (regresion lineal) tiene un espacio de
hip6tesis que consiste en el conjunto de funciones lineales de su entrada. Estas funciones li-
neales pueden ser muy ttiles para problemas en los que la relacion entre entradas y salidas es
cercana a la lineal. Son menos ttiles para problemas que se comportan de manera no lineal®.
Asi, se controla el rendimiento del algoritmo eligiendo el tipo de funcion para permitir extraer
soluciones (Goodfellow y cols., 2016).

Se puede hacer que un algoritmo de aprendizaje tome la preferencia por una solucién
en su espacio de hipotesis frente a otra solucion. Esto significa que ambas funciones son elegi-

tener informacién sobre cada miembro de ese conjunto. En parte, del aprendizaje automadtico evitar este proble-
ma ofreciendo sélo reglas probabilisticas, en lugar de las reglas totalmente seguras utilizadas en el razonamiento
puramente logicos.

8En estadistica, el método se conoce como regresion Ridge, en aprendizaje automadtico se conocen como decai-
miento del peso (weight decay), y con multiples descubrimientos independientes, también se conoce como método
Tikhonov-Miller, método Phillips-Twomey, método de inversién lineal restringida, regularizacién L? y método de
regularizacion lineal. Estd relacionado con el algoritmo de Levenberg-Marquardt para problemas de minimos cua-
drados no lineales.

ILa regresion lineal no funciona bien si se intenta utilizar para predecir, por ejemplo, sin(x) a partir de x
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2.4 Las redes neuronales artificiales

bles, pero se prefiere una. La solucién no preferida se elegira sélo si se ajusta significativamente
mejor a los datos de entrenamiento frente a la solucién preferida. Por ejemplo, al modificar el
criterio de entrenamiento de la regresion lineal para incluir el decaimiento de los pesos (weight
decay). Para realizar una regresion lineal con caida de pesos, minimizamos una suma que com-
prende tanto el error cuadritico medio en el entrenamiento, como un criterio J(w) que expre-
sa una preferencia para que los pesos tengan una norma L?> mds pequeiia (Goodfellow y cols.,
2016). Tal como se muestra en la ecuacion 2.8,

Jw) =Y -Xw) (Y - Xw)+AwTw, (2.8)

donde A es un valor elegido de antemano que controla la fuerza de la preferencia por pesos
mas pequenos. Cuando A = 0, no se impone preferencia, y cuando A es mayor se obliga a que
las ponderaciones sean menores. Minimizar J(w) resulta en una eleccion de pesos que hacen
un compromiso entre ajustarse a los datos de entrenamiento y que sean pequefos. Esto nos
da soluciones que tienen una pendiente mds pequefia, 0 poner peso a un grupo menor de
caracteristicas. Como ejemplo de cobmo podemos controlar la tendencia de un modelo a sobre
ajustarse o desajustarse mediante el decaimiento del peso, podemos entrenar un modelo de
regresion polindmica de alto grado con distintos valores de A, tal como puede ver en figura 2.6
(Goodfellow y cols., 2016).

Underfitting Appropriate weight decay Overfitting
(Excessive ) (Medium \) (A—0)
eo®
S L
L ]
Zn %o L

Figura 2.6: Modelos entrenados con diferentes valores de A (Goodfellow y cols., 2016)

De forma mas general, podemos regularizar un modelo que aprende una funcion f(x;0)
anadiendo una penalizacion llamada regularizador a la funcién de coste. En el caso del decai-
miento del peso, el regularizador es Q(w) = w’ w. La regularizacién es cualquier modificacién
del algoritmo de ML que pretenda reducir su error de generalizacion, pero no su error de en-
trenamiento. La regularizacion es una de las preocupaciones centrales del campo del ML, riva-
lizando en importancia s6lo con la optimizacion (Goodfellow y cols., 2016).

2.4.3 Hiper-parametrosy conjunto de validacion

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico tienen varios ajustes que po-
demos utilizar para controlar el comportamiento del algoritmo de aprendizaje. Estos ajustes
se denominan hiper-parametros. Los valores de los hiper-pardmetros no los adapta el propio
algoritmo de aprendizaje'®. A veces se elige un ajuste que es un hiper-parametro que el al-
goritmo de aprendizaje no aprende porque es dificil de optimizar. Esto se aplica a todos los
hiper-parametros que controlan la capacidad de generalizacion del modelo. Si se aprenden en

103unque podemos disefiar un procedimiento de aprendizaje anidado en el que un algoritmo de aprendizaje

aprenda los mejores hiper-pardmetros para otro algoritmo de ML
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2.4 Las redes neuronales artificiales

el conjunto de entrenamiento, dichos hiper-pardmetros siempre elegirian la méaxima capaci-
dad de generalizacion posible del modelo, lo que daria lugar a un sobre ajuste. Por ejemplo,
siempre podemos ajustar mejor el conjunto de entrenamiento con un polinomio de grado més
alto y un ajuste de caida de peso de A = 0 que con un polinomio de grado mds bajo y un ajuste
de caida de peso positivo. Para resolver este problema, necesitamos un conjunto de validacion
de ejemplos que el algoritmo de entrenamiento no observe (Goodfellow y cols., 2016).

El conjunto de validaciéon es un subconjunto del conjunto de entrenamiento que fun-
ciona co6mo un conjunto de prueba retenido, compuesto por ejemplos procedentes de la misma
distribucion que el conjunto de entrenamiento. Este conjunto de validacién puede utilizar-
se para estimar el error de generalizacion de un modelo, una vez completado el proceso de
aprendizaje. Es importante que los ejemplos de prueba no se utilicen en modo alguno para to-
mar decisiones sobre el modelo, incluidos sus hiper-parametros. Por esta razon, ningin ejem-
plo del conjunto de prueba puede utilizarse en el conjunto de validacion. Por lo tanto, siempre
construimos el conjunto de validacion a partir de los datos de entrenamiento. En concreto, di-
vidimos los datos de entrenamiento en dos subconjuntos disjuntos. Uno de estos conjuntos se
utiliza para aprender los parametros y el otro conjunto es nuestro conjunto de validacion, utili-
zado para estimar el error de generalizacién durante o después del entrenamiento, permitien-
do que los hiper-pardmetros se actualicen en consecuencia. El subconjunto de datos utilizado
para aprender los pardmetros suele denominarse conjunto de entrenamiento, aunque pueda
confundirse con el conjunto de datos méds amplio utilizado para todo el proceso de entrena-
miento. Dado que el conjunto de validacion se utiliza para “entrenar” los hiper-parametros, el
error del conjunto de validacion subestimard el error de generalizacion, aunque normalmente
por una cantidad menor que el error de entrenamiento. Una vez completada la optimizacion
de los hiper-parametros, el error de generalizacion puede estimarse utilizando el conjunto de
prueba (Goodfellow y cols., 2016).

La validacion cruzada se utiliza cuando dividir el conjunto de datos en un conjunto fijo
de entrenamiento y un conjunto fijo de prueba puede ser problematico si el conjunto de prue-
ba es pequeiio. Un conjunto de pruebas pequeiio implica incertidumbre estadistica en torno al
error de prueba medio estimado, lo que hace dificil afirmar que cierto “algoritmo A” funcione
mejor que otro “algoritmo B” en la tarea en cuestion. Cuando el conjunto de datos es dema-
siado pequeno, hay procedimientos alternativos que permiten utilizar todos los ejemplos en
la estimacion del error medio de la prueba, al precio de un mayor coste computacional. Estos
procedimientos se basan en la idea de repetir el cdlculo de entrenamiento y prueba en diferen-
tes subconjuntos o divisiones elegidos al azar del conjunto de datos original. El algoritmo de
validacién cruzada k-fold estratificada es uno de estos procedimientos, en el que se forma una
particion del conjunto de datos dividiéndolo en k subconjuntos que no se solapan y mantiene
la proporcion de las clases. El error de la prueba puede estimarse tomando la media del error
de la prueba en k ensayos. En el enésimo ensayo, el subconjunto enésimo de los datos se utiliza
como conjunto de pruebay el resto de los datos como conjunto de entrenamiento (Goodfellow
y cols., 2016).

2.4.4 Descenso del gradiente estocastico

Un problema recurrente en el aprendizaje automatico es que se necesitan grandes con-
juntos de entrenamiento para una buena generalizacion, pero entrenar estos conjuntos tam-
bién es mds complejo desde el punto de vista computacional. La funcion de coste utilizada por
un algoritmo de ML a menudo se descompone como una suma sobre la cantidad de ejemplos
de entrenamiento de alguna funcion de pérdida, por ejemplo, la log-verosimilitud condicional
negativa de los datos de entrenamiento puede escribirse como

70) = — Y L, y®,0), (2.9)
m ;=
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2.4 Las redes neuronales artificiales

donde L es la pérdida por cada ejemplo L(x, y,0) = —log p(y|x;0) (Goodfellow y cols., 2016).

Para estas funciones de coste aditivo, el descenso gradiente requiere calcular el gra-
diente VgJ(0). A medida que el tamano del conjunto de entrenamiento aumenta, el tiempo
necesario para dar un solo paso de gradiente se vuelve prohibitivo. El coste computacional de
esta operacion es O(m) (Goodfellow y cols., 2016).

Laidea del descenso de gradiente estocastico es que el gradiente es una expectativa. La
expectativa puede estimarse aproximadamente utilizando un pequefio conjunto de muestras.
Especificamente, en cada paso del algoritmo, podemos muestrear un pequeno lote de ejem-
plos (minibatch) B = x,...,x"} extraidos uniformemente del conjunto de entrenamiento.
El tamafo del pequeno lote m’ suele elegirse como un niimero relativamente pequeno de ejem-
plos, entre 1 y varios cientos. Lo mds importante es que m’ suele mantenerse fijo a medida que
aumenta el tamafo m del conjunto de entrenamiento. Podemos ajustar un conjunto de entre-
namiento con miles de millones de ejemplos utilizando actualizaciones calculadas en s6lo cien
ejemplos (Goodfellow y cols., 2016).

La estimacion del gradiente se forma como

1 m’ o
g=—Vo Y Lx?,y0,0), (2.10)
i=1

utilizando ejemplos del pequeiio lote B. A continuacion, el algoritmo de descenso de gradiente
estocastico sigue el gradiente estimado cuesta abajo como (Goodfellow y cols., 2016)

1 M :
l/UlP-i_1 = wf —(XM Z (f(xm) —ym)X%)- (2.11)
m=1

En general, el descenso por gradiente puede alcanzar un minimo local. Sin embargo,
J es una funcién convexa. Por lo tanto, el problema de optimizacion tiene s6lo un 6ptimo glo-
bal. El descenso de gradiente estocdstico tiene muchos usos importantes fuera del contexto del
aprendizaje profundo. Es la principal forma de entrenar grandes modelos lineales en conjuntos
de datos muy grandes. Para un tamafio de modelo fijo, el coste por actualizacion del descenso
de gradiente estocdstico no depende del tamafio del conjunto de entrenamiento m. En la préc-
tica, a menudo se utiliza un modelo mas grande a medida que aumenta el tamano del conjunto
de entrenamiento, pero no se esta obligado a hacerlo. El niumero de actualizaciones necesarias
para alcanzar la convergencia suele aumentar con el tamafo del conjunto de entrenamiento.
Sin embargo, a medida que m se acerca a infinito, el modelo acabard convergiendo a su mejor
error de prueba posible antes de que el descenso de gradiente estocdstico haya muestreado
todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento. Aumentar m no aumentard el tiempo de
entrenamiento necesario para alcanzar el mejor error de prueba posible del modelo. Desde
este punto de vista, se puede argumentar que el coste asintotico de entrenar un modelo con
descenso de gradiente estocastico es O(1) en funcién de m (Goodfellow y cols., 2016).

2.4.5 Elproblema de la clasificacion binaria y los datos desequilibrados

La idea principal del submuestreo o under bagging es generar subconjuntos de datos
mas equilibrados a partir del conjunto de datos originalmente desequilibrados mediante una
muestra bootstrap que contenga la clase minoritaria. Después se aplican los algoritmos de cla-
sificacion binaria a cada subconjunto de datos (Leo, 1996).

2.4.6 EFEvaluacion del rendimiento

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos, se introduce la matriz de confusion, que
se presenta en la figura 2.7 (Aggarwal, 2014).
Donde:
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Resultado de la prediccion

No ocurrencia Ocurrencia Total

. True False )
No ocurrencia . L N
Negative Positive
Valor
real
False
Ocurrencia . Tr.u-e P’
Negative Positive
Total N P

Figura 2.7: Matriz de confusion

* True Positive o Aciertos: Valores verdaderos positivos o niumero de muestras observadas
como rayos que fueron identificadas correctamente por el clasificador.

 False Negative o Fallos: Valores falsos negativos o nimero de muestras observadas como
rayos que fueron identificadas erroneamente como cielos despejados por el clasificador.
También llamado error tipo II.

 False Positive o Falsa alarma: Valores falsos positivos o nimero de muestras observa-
das como cielos despejados que fueron identificadas errbneamente como rayos por el
clasificador. También llamado error tipo I.

* True Negative o Desestimacion correcta: Valores verdaderos negativos o nimero de mues-
tras observadas como cielos despejados que fueron identificadas correctamente por el
clasificador.

Esta clasificacion de los datos permite obtener ciertos indicadores o métricas para la
evaluacion del desempeno del modelo. A continuacion, presento la definicién de algunas de
estas métricas:

La precision, que viene dada por la ecuacion 2.12.

TP

Precision= —. (2.12)
TP+ FP

El recall o probabilidad de deteccién, que es la proporcién de muestras observadas con
actividad de rayos identificadas correctamente por el clasificador. Es decir, es la proporcion de
eventos positivos que se identificaron correctamente. Viene dada por la ecuacion 2.13.

TP
TP+FN’
La tasa de falsas alarmas, que es la proporcion de muestras observadas de cielos des-

pejados clasificados errbneamente como rayos por el clasificador. Viene dada por la ecuacion
2.14.

True positiverate o Recall = (2.13)

FP
False alarm ratio = ———. (2.14)
TP+ FP

Un buen rendimiento en precision no garantiza necesariamente un buen rendimiento
en recall, y viceversa. Debido a eso, utilizamos la media armonica entre la precision el recall.
Esta es la puntuacion F1. Esta viene dada por la ecuacion 2.15.

2-Precision- Recall
F1 =

) 2.15
Precision+ Recall ( )
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El indice de éxito critico, que es la relacién entre las previsiones de sucesos realizadas
con éxito y el numero total de previsiones de sucesos realizadas (TP + FP) y necesarias (FN).
Viene dado por la ecuacion 2.16.

TP
Threat index = ) (2.16)
TP+FP+FN

La Puntuacion de destreza de Heidke, que mide la mejora fraccionaria del prondstico
con respecto al pronoéstico estdndar. Su rango es | — oo, 1]. Los valores negativos indican que
el pronostico por azar es mejor y 0 significa que no hay habilidad. Viene dada por la ecuacion
2.17.

) ) TP-TN—-FN-FP
Heidke Skill Score=2 ) (2.17)
(TP+FN)(FN+TN)+(TP+FP)(FP+TN)

Debe tenerse en cuenta que el mejor valor de los indicadores mencionados es 1 (Wilks,
1995).

2.5 Lenguaje, programas y bibliotecas

2.5.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que soporta la orientacion a obje-
tos, programacion imperativa y la programacion funcional. Posee una licencia de c6digo abier-
to, administrada por Python Software Foundation. Fue creado a principios de los afios 90 por
Guido van Rossum en el Stichting Mathematisch Centrum, Paises Bajos (Python, s.f.).

Aunque, Python fue creado como lenguaje de programacion de uso general, cuenta
con una serie de librerias y entornos de desarrollo para cada una de las fases del proceso de la
ciencia de datos, lo que sumado a su caracteristica de codigo abierto le ha llevado a tomar la
delantera frente a otros lenguajes como pueden SAS y R (Wayback, s.t.).

2.5.2 Jupyter Lab

Jupyter Lab es una interfaz de usuario para el Proyecto Jupyter que ofrece todos los
bloques de construccion basado en Jupyter Notebook. Puede organizar varios documentos y
actividades uno junto a otro en el drea de trabajo mediante pestafas y divisores. Los docu-
mentos y las actividades se integran entre si, lo que permite nuevos flujos de trabajo para la
informadtica interactiva (JupyterLab Documentation, s.t.).

2.5.3 Anaconda

Anaconda es una plataforma para desarrollar codigos de Python. Es utilizada en la
ciencia de datos y ML. Esta distribucion es utilizada por 6 millones de usuarios e incluye més
de 250 paquetes de ciencia de datos validos para Windows, Linux y MacOS. Sus diferentes ver-
siones de paquetes se administran mediante el sistema de gestion de paquetes conda, el cual
permite instalar, correr, y actualizar software de ciencia de datos y ML como Scikit-learn, Ten-
sorFlow y SciPy (Anaconda, s.t.).

2.5.4 Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca para el aprendizaje automatico que cuenta con varios al-
goritmos de clasificacion, regresion, agrupamiento, reduccion de la dimension, seleccion de
modelos y procesamiento previo de datos. Se define como un conjunto herramientas senci-
llas y eficaces para el andlisis de prediccién de datos. Posee una licencia de cédigo abierto.
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Su lanzamiento inicial ocurrié en 2007 como proyecto de David Cournapeau para el progra-
ma Google Summer of Code (Scikit-learn, s.f.). Todas las maquinas de aprendizaje utilizadas se
encuentran en 3.6.

2.5.5 TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca para el aprendizaje automético enfocada especialmente
para las redes neuronales. Se define como un ecosistema completo para ayudar a resolver pro-
blemas complejos del mundo real con aprendizaje automaético. Posee una licencia de c6digo
abierto, administrada por Google Brain. Su lanzamiento inicial ocurri6 el 9 de noviembre de
2015 (TensorFlow, s.f.). Todas las capas de las redes neuronales utilizadas se encuentran en 3.6.
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3.1 Seleccion de la ubicacion

La DMC cuenta con 1423 estaciones meteorologicas automadticas a lo largo de todo
Chile. Estas estaciones dependen de siete organismos' que capturan diferentes variables me-
teorologicas, tales como, presion a nivel del mar, humedad relativa, temperatura del aire seco,
radiacion, entre otras. Entonces, al consultar estas estaciones en su sitio web se fue seleccio-
nando las estaciones en las que en un area cuadrada de 30 x 30km? contengan tanto la mayor
cantidad de ejemplos como la mayor variedad de caracteristicas (meteorologicas y registros
de rayos) en el norte de Chile. Pues son 15 km la distancia a la que un observador puede de-
tectar la presencia de un rayo. Y dentro de Chile, las tormentas eléctricas ocurren con mayor
frecuencia en el norte. En la tabla 3.1 puede ver algunas de las Estaciones Meteorol6gicas Au-
tomaticas (EMA) consultadas.

Realizar la interseccién de los conjuntos de datos cercanos entre si crea algunas pro-
blematicas. Estos problemas son los valores atipicos, los valores no disponibles y las caracteris-
ticas repetidas, los 2 primeros serdn abordados en los apartados 3.3.1 y 3.3.3, respectivamente.
Para el tercero no es necesario abordarlo mediante una seccion, pues en el parrafo siguiente
se aborda esta problemadtica para una localidad en particular. En la tabla 3.2 se puede observar
la correlacion existente entre las caracteristicas de igual nombre para la localidad de Visviri,
Chile.

11a Direccién Meteorolégica de Chile, la Direccién de General de Aguas, el Instituto de Investigaciones Agro-
pecuarias, la Armada de Chile, la Fundaciéon para el Desarrollo Fruticola, el Observatorio Europeo Austral, la Uni-
versidad de Santiago de Chile, la Divisién Andina - Codelco y el Instituto Antartico Chileno
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3.1 Seleccion de la ubicacion

Codigo Nacional Nombre de la Estacion Zona Geografica Altitud (m)
170001 Visviri Tenencia Cordillera 4084
170005 Visviri DGA Cordillera 4080
170007 Visviri INIA Cordillera 4122
180017 Putre PreCordillera 3532
180018 Defensa Civil, Arica Litoral 71
200010 UNAP (Universidad Arturo Prat), Iquique Litoral 30
210901 Ollagiie Cordillera 3708
220002 El Loa, Calama Ad. PreCordillera 4880
230004 Toconao Cordillera 2495
230021 Llano de Chajnantor, observatorio APEX Valle 5000
270009 Copiap6 Universidad de Atacama Valle 362

Tabla 3.1: Estaciones meteorolégicas automaéticas

RR HR QFE RadGlInst
Correlacion 0.99 1.00 0.99 0.93

Tabla 3.2: Correlacion entre las caracteristicas de igual nombre para la localidad de Visviri, Chile

Luego de encontrar la ubicacion donde ocurre tanto la mayor cantidad de rayos co-
mo la mayor cantidad de registros meteoroldgicos, se uso el valor medio de las caracteristicas
meteoroldgicas repetidas. Luego, se distribuyeron homogéneamente los datos, es decir, datos
como la precipitacién que se registraron cada 6 horas, se distribuye 1/6 en cada hora”. Esto
significé, aproximar los registros de rayos a la hora mds cercana. Posteriormente, se programo
un cuadrado de lado 30000 m en el sistema de coordenadas universal transversal de Mercator,
pues a diferencia del sistema de coordenadas geograficas (expresadas en longitud y latitud),
estas magnitudes permiten realizar operaciones en metros.

A continuacion, se presenta el listado de caracteristicas relacionadas a la unién de los
conjuntos de datos para el pueblo de Visviri, Chile.

* Fechay hora, Datetime (dd/mm/aaaa h).

* Precipitacion acumulada durante 1 hora, RR (mm).

e Humedad relativa del aire, HR (%).

e Presion atmosférica a nivel de la estaciéon, QFE (hPa).

e Presion atmosférica a nivel del mar, QFF (hPa).

e Presion atmosférica a nivel del mar mediante Atmoésfera Estandar de la OACI, QNH (hPa).
e Radiacion Solar Global Instantdnea, RadGInst (W/m?).

e Temperatura del punto de rocio, Td (°C).

» Temperatura del aire seco, Ts (°C).

e Direccion del viento a 10 m de altura, dd;g,, (°).

e Intensidad del viento a 10 m de altura, ff;(,, (kt).

e Direccion del viento promedio cada 2 minutos, dd ;5 (°).

e Intensidad del viento promedio cada 2 minutos, ffs;,;, (kt).

e Direccion del viento a 2 m de altura, dd,,,; (°).

e Intensidad del viento a 2 m de altura, intensidad 2 metros, ff,,, (kt).

Finalmente, los registros asociados a alguna periodizacion como por ejemplo los gra-
dos de la direccion del viento fueron descompuestos en sus componentes cartesianas para que
todos los valores se encuentren separados la misma distancia.

2La mayor unidad de tiempo minima recabada en los sitios consultados fue de 1 hora.

22



3.2 Andlisis exploratorio de datos

3.2 Anadlisis exploratorio de datos

Es una practica habitual realizar un andlisis descriptivo de los datos, esto con el pro-
posito de obtener una vision general de la distribucion de las caracteristicas, comprobar si hay
valores atipicos, no disponibles u otras anomalias y descubrir patrones o relaciones entre las
variables en el conjunto de datos que ayuden en la prediccion de dias de tormenta o no (tam-
bién llamados como cielos despejados para evitar confusiones) para la localidad seleccionada
dentro del territorio chileno. Existen 3 tipos de andlisis:

* Anadlisis descriptivo, que como su nombre lo indica, describe las caracteristicas de los
datos.

» Anadlisis explicativo, que establece las relaciones causa-efecto entre las caracteristicas.

e Anadlisis de prediccidon que se basan en dos tipos de modelos, los modelos matematicos
y los modelos basados en datos®.

3

El andlisis descriptivo de las caracteristicas numeéricas de una variable permite describir
los datos numéricos, ya sea si son discretos o continuos. Un conjunto basico de estadisticas para
desarrollar una comprension sobre las caracteristicas numeéricas son las siguientes:

¢ Cantidad de observaciones.
¢ Medidas de tendencia central como la media o la mediana.
e Medidas de variabilidad como la desviacion estandar y el rango entre intervalos.

En la tabla 3.3 puede observar las estadisticas descriptivas que resumen la cantidad, la
tendencia central y la variabilidad de los datos disponibles para la localidad compuesta por la
union de los conjuntos de las estaciones ubicadas en Visviri, Chile. Los valores de la caracteris-
tica “Strokes” deben registrar inicamente 2 posibles valores, cuando se registra una descargay
cuando no se registra; para problemas de clasificacion binaria se suele usar 1y -1, respectiva-
mente’. Notar que los bajos valores de HR se reflejan en valores negativos de Temperatura del
punto de rocio (Td).

Y para la visualizacion de estos datos se puede utilizar histogramas y diagramas de
cajas. De esta forma, en la figura 1 del Anexo puede visualizar la forma de las distribuciones
para cada una de las caracteristicas en funcion de las horas del dia y también de las semanas
del afio, ademas de los diagramas de cajas y de violin para cada una de las 18 caracteristicas
paralalocalidad compuesta por la union de los conjuntos de las estaciones ubicadas en Visviri,
Chile.

En la tabla 3.4 puede ver un resumen con la cardinalidad, los valores de la asimetria 'y
curtosis® con el propésito de describir la forma de la distribucién de cada una de las caracte-
risticas registradas para la union de los conjuntos de las estaciones ubicadas en Visviri, Chile.

Posteriormente, se realiza un andlisis descriptivo de las caracteristicas numéricas de dos
variables, con el proposito de describir los datos numéricos por separado para los casos cuando
ocurre tormenta y cuando ocurren cielos despejados. En las figuras 2 del Anexo puede visuali-
zar la forma de las distribuciones para cada una de las caracteristicas cuando ocurre tormenta
y cuando ocurren cielos despejados.

3Métodos basados en modelos estadisticos 0 matemadtico (model-based), para explicar el proceso de genera-
cion de las series de tiempo (regresion lineal, polin6mica o exponencial, modelos auto-regresivos (AR), modelos de
media movil (moving average, MA), modelos AR + MA (ARMA), modelos de media movil auto-regresivos e integra-
dos (auto-regresive integrated model-average, ARIMA)), etc.

4Métodos basados en datos (data-driven) que aprendan a identificar patrones en los datos (problemas de
aprendizaje automatico de regresion o clasificacion).

50tra forma de clasificar es usar 1 y 0, para registrar cuando ocurre tormenta y cuando no, respectivamente.

6La curtosis de una variable estadistica que caracteriza la forma de los datos segtin sea su distribucién de fre-
cuencias. Mide la concentracion de los valores.
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3.2 Andlisis exploratorio de datos

RR HR QFE QFF QNH RadGlInst Td Ts  cosddiom

cantidad 74,352 71,925 71,926 57,790 58,861 73,417 58,864 71,924 58,864
media 0.03 38.18 627.21 1,028.21 1,036.46 286.66 -9.80 6.18 -0.15
desviacion  0.17 25.49 1.53 13.26 2.41 391.04 9.18 7.12 0.65
minimo 0.0 1.0 617.3 830.8 845.2 0.0 -38.7  -19.1 -1.00
25% 0.0 17.0 626.2 1,017.8  1,035.0 0.0 -16.6 1.5 -0.75
50 % 0.0 31.0 627.3 1,028.8 1,036.5 5.5 -10.0 6.0 -0.28
75% 0.0 56.6 628.3 1,037.2 1,038.0 574.0 -1.80 11.9 0.42
maximo 3.7 99.0 632.7 1,060.0 1,044.7 1,634.0 8.6 23.2 1.00

sindd;g;,  ffigm cosddomin sinddonin  ffomin cosddsy, sinddsy, ffh, Strokes
cantidad 58,864 58,864 60,295 60,295 60,295 24,889 24,889 24,889 75,844

media -0.33 6.21 -0.11 -0.32 6.15 0.22 -0.32 4.34 -0.93
desviacion 0.66 5.41 0.68 0.65 5.53 0.62 0.68 3.80 0.37
minimo -1.00 0 -1.00 -1.00 0 -1.00 -1.00 0 -1

25% -0.88 2 -0.75 -0.87 2 -0.28 -0.95 2 -1
50 % -0.59 4 -0.22 -0.56 4 0.21 -0.56 3 -1
75 % 0.03 9 0.52 0.00 9 0.91 0.00 7 -1
maximo 1.00 29 1.00 1.00 33 1.00 1.00 21 1

Tabla 3.3: Estadisticas descriptivas para Visviri, Chile

Cardinalidad Asimetria Curtosis

RR 171 9.26 111.58
HR 2292 0.66 -0.75
QFE 283 -0.17 -0.03
QFF 639 0.03 0.23
QNH 162 -8.59 669.58
RadGlInst 14530 1.08 -0.23
Td 446 -0.18 -0.82
Ts 903 -0.24 -0.46
cos dd;om, 323 0.39 -1.24
sin ddjo, 330 0.84 -0.75
ff10m 30 1.31 1.09
cos ddymin 323 0.34 -1.33
sin dds i, 330 0.79 -0.74
tf5,in 34 1.33 1.29
cos ddy;, 323 -0.22 -1.13
sin ddy;;, 330 0.61 -0.99
ff,, 22 0.90 0.13
Strokes 2 5.02 23.19

Tabla 3.4: Cardinalidad, asimetria y curtosis de las caracteristicas de Visviri

Continuando, se realiza un andlisis explicativo de las caracteristicas numéricas con el
propoésito de encontrar las relaciones causa-efecto entre cada una de las caracteristicas obser-
vadas. Un conjunto bdsico de estadisticas para desarrollar una comprension sobre las caracte-
risticas numéricas es mediante el andlisis multivariabley la correlacion entre variables.

En la figura 3.1 se puede ver el mapa de calor con las correlaciones entre cada una de
las caracteristicas registradas para la localidad de Visviri, Chile.
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Figura 3.1: Mapa de calor para Visviri, Chile

3.3 Tratamiento previo del conjunto de datos

Realizar un tratamiento previo al conjunto de datos permite transformar los datos a un
formato que pueda ser entendible por las mdquinas de aprendizaje. Pues, los datos crudos no
son comparables, excepto dentro de la misma caracteristica. Ademas, pueden contener errores

e inconsistencias o estar incompletos. De esta forma, el tratamiento de valores incoherentes y
no disponibles.

3.3.1 Valores atipicos

Los valores atipicos se deben de tratar cuidadosamente pues afectan los modelos a la
vez que pueden ser una valiosa fuente de informaciéon. Brindan informacién sobre compor-
tamientos especificos. La principal preocupacion es establecer un criterio que defina lo que
es una observacion informativa respecto de lo que es un valor desechable o reemplazable por
una mejor aproximacion. Si bien no existe un criterio universal para identificar cuando un va-
lor deja de aportar informacién, la forma en que se aborda este problema consisti6 en realizar
la observacion de los diagramas de cajas y ajustar un niimero de veces la desviacion estandar
de la caracteristica como umbral. Este fue un proceso heuristico. Complementariamente se
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3.3 Tratamiento previo del conjunto de datos

realiz0 el trazado de los registros en el tiempo y se observo cuando un valor estaba fuera de los
registros normales. Los valores no disponibles serdn abordados mads tarde en la seccion 3.3.3.

Para el caso de la localidad de Visviri, debido a que demasiados valores registrados
tienen registros de magnitud cero resulta que, para aislar los valores atipicos la desviacion es-
tandar debe aumentarse varias veces. En este caso, los valores mantenidos fueron los que se
encuentran entre los intervalos 0.1% y 99.9%. De esta forma, solo existi6 1 valor atipico que
fue reemplazado mediante el valor medio entre las horas colindantes porque los cambios de
presion son procesos de algunas horas y en este caso en 1 hora se produjo una variacién de 2.8
veces por debajo de la variacion de presiéon QFF que ocurre durante 1 dia promedio’.

3.3.2 Ingenieria de caracteristicas

En esta seccion se usan las caracteristicas existentes para crear nuevas caracteristicas
que sean de utilidad tanto para aportar nueva informacion, como para ayudar en el proceso de
imputacion de los datos no disponibles mediante el conocimiento del contexto del conjunto
de los datos (dominio de la informacion).

Debido a que nuestro pais estd sometido a un constante viento del Oeste es importante
generar esta nueva caracteristica®. Sin embargo, en el caso de la localidad de Visviri, existen 3
subindices de caracteristicas asociadas al viento.

Los datos de viento que son obtenidos a mayor altura son de mejor calidad, por lo
tanto, una estrategia apropiada es darle todo el peso a esto datos de mejor calidad frente a los
otros 2. Y en caso de que ambos restantes puedan imputar el espacio disponible, el valor de
consenso es la media entre estos valores registrados.

Continuando con la ingenieria, se observo que los datos obtenidos son registrados a
lo largo del afio por lo que seria interesante rescatar cada estacién del afio” al aproximar las
fechas de los solsticios y equinoccios a la hora mds cercana, también la semana del afio y la
hora del dia puede ser una opcion que mejore el desempefio del modelo. Ya que las 2 tltimas
nuevas caracteristicas presentan tanto una cardinalidad muy alta como una periodicidad entre
sus extremos, se decidi6 descomponerlas en un plano cartesiano.

Y para finalizar, se realiz6 una limpieza de caracteristicas ya que, existen caracteristi-
cas que debido a que estdn contenidas en otras y para que no generen una doble correlacion
al realizar el entrenamiento del algoritmo, serdn eliminadas dejando las que son de una me-
jor calidad. En general, la Td estd compuesta por Ts y HR, por ejemplo, cuando Td es igual a
la Ts, significa que HR es 100%. Entonces para evitar la duplicidad de informacion, no se uso
Td siempre que pueda rescatar HR. También ocurre algo similar con la presion, pues la QFF
depende de la QFE y la Ts y la Presion atmosférica a nivel del mar mediante Atmoésfera Estan-
dar de la OACI (QNH) no se recomienda en andlisis meteorolégicos porque no considera las
variaciones de temperatura.

3.3.3 Datos no disponibles

Tras el tratamiento previo de los datos para la localidad, contintia la imputacion de los
datos no disponibles. En la figura 3 del Anexo, puede observar c6mo quedaria la cantidad de
valores no disponibles para la localidad de Visviri tras realizar la ingenieria de caracteristicas.
En la tabla 3.5 puede ver el porcentaje de datos no disponibles para cada una de las caracteris-
ticas ordenadas en orden descendente para la localidad de Visviri, Chile.

El tratamiento de los datos no disponibles es toda un area de estudio que para los al-
cances de este trabajo serd abordado de la siguiente manera.

Para estos dias las presiones QFF variaban entre 1000 y 1060 hPa. La presion atipica fue de 830.8 hPa.
8También se adiciona la componente Norte-Sur por completitud.
IMediante una técnica llamada One-Hot Encoding.
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3.3 Tratamiento previo del conjunto de datos

Cantidad de datos no disponibles Porcentaje (%)

QFF 18054 23.80

QNH 16983 22.40

Td 16980 22.40
Ts 3920 5.20
HR 3919 5.20
QFE 3918 5.20
EO 3917 5.20
NS 3917 5.20
ff 3917 5.20
COS44 3917 5.20
sindd 3917 5.20
RadGlInst 2427 3.20
RR 1492 2.00

Tabla 3.5: Porcentaje de las caracteristicas no disponibles de Visviri, Chile

En primer lugar, es de relevancia proponer algiin mecanismo que esté detrds de la pér-
dida de datos. Estos mecanismos pueden clasificarse como:

e Datos no disponibles completamente aleatorios: La razén a la falta de datos es ajena a
los datos mismos. La falta de datos no depende de la fecha o alguna otra caracteristica.

e Datos no disponibles no aleatorios: La razén a la falta de datos depende de los datos
mismos. Si existiera un umbral en el que no se registran datos.

* Datos no disponibles aleatorios: Punto intermedio entre los elementos anteriores. La ra-
z6m de la falta de datos no depende de los mismos datos no disponibles, pero si puede
depender de otras caracteristicas dentro del conjunto de datos. Este es el caso de Visviri,
porque para una fila hay otras columnas que tampoco tienen datos.

Para ello, se puede realizar un grafico de barras que indique las horas en las que mayor
falta de informacion hubo, tal como se puede observar en la figura 4 del Anexo. Algunas de las
hipotesis propuestas que provocaron esta falta de informacién puede ser porque el sensor que
registra los datos se desconect6 del servidor, la persona que anot6 los datos se equivoco, etc.

Para abordar el tratamiento de los valores no disponibles la estrategia debe ser mas
personalizada, pues si bien tampoco existe un criterio universal para imputar valores no dis-
ponibles, no es recomendable aplicar una estrategia genérica como si se puede usar en 3.3.1.
De esta forma, se volvio a establecer un orden jerdrquico para realizar el llenado.

En primer lugar, para imputar los valores no disponibles por més de una semana con-
secutiva en medio de un conjunto de valores (como el caso de la radiacion para Visviri donde
durante 5 semanas debido a un error desconocido no se midieron valores de radiacion entre
nov-2015 y dic-2015) se considero el valor medio entre los datos del afio anterior y posterior.

En segundo lugar, utilizando el valor del dia anterior a la misma hora se imputaron
casi todas las caracteristicas excepto aquellas que la persistencia puede hacer que el conjunto
de datos pierda calidad al mantener un valor que no es sostenible, por ejemplo, una lluvia
esporadica transformarla en un dia extra de precipitaciones.

Y, en tercer lugar, para completar la imputacion de valores no disponibles utilicé la
imputacion de datos con los k-vecinos més cercanos. Esta forma de imputar datos es bastante
util cuando no se puede garantizar que existe correlacion entre los datos (Troyanskaya y cols.,
2001).

En la figura 3.2 se observa 4 alternativas utilizando esta técnica donde heuristicamente
escogi la que seguia manteniendo la forma de los datos.
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Figura 3.2: Diferentes formas de imputar datos para Visviri, Chile

3.3.4 Estandarizacién del conjunto de datos

El objetivo de esta seccion sera establecer un criterio para normalizar los datos pues
es fundamental evitar el sobre-ajuste. De forma heuristica se fue evaluando las caracteristicas
del conjunto de datos creado y optar por aplicar una estandarizacion estandar a las caracteris-
ticas en que sus valores extremos no superen 3 veces su desviacion estandar y las demds con
una estandarizacion min-max. La idea perseguida fue garantizar que todas las caracteristicas
estuvieran en una escala similar, ya que muchos algoritmos de aprendizaje automético son
sensibles a la escala de las caracteristicas de entrada. De esta forma para la localidad de Visviri,
las estandarizaciones fueron las que observa en la tabla 3.6.

Caracteristica Tipo de estandarizacién
RR minmax
QFE minmax
RadGlInst minmax
ff minmax
NS, EO minmax
sin_hour, cos_hour standard
HR standard
Ts standard
sin_dd, cos_dd standard
sin_week, cos_week standard
autumn, winter, spring, summer standard

Tabla 3.6: Estandarizaciones aplicadas

3.4 Anadlisis de series temporales

Una vez obtenido un conjunto de datos completo, el primer paso en cualquier investi-
gacion de series temporales implica un examen de los datos registrados a lo largo del tiempo.
Este escrutinio suele sugerir el método de andlisis, asi como las estadisticas que seran utiles
para resumir la informacion de los datos. Antes de examinar més detenidamente los métodos
estadisticos concretos, conviene mencionar que existen dos enfoques distintos, aunque no ne-
cesariamente excluyentes. Del andlisis de series temporales, comtinmente identificados como
enfoque del dominio del tiempoy el enfoque del dominio de la frecuencia. El enfoque temporal
considera que la investigacion de las relaciones desfasadas es lo mas importante (por ejemplo,
como afecta lo que ha ocurrido hoy a lo que ocurrird manana), mientras que el enfoque fre-
cuencial considera que la investigacion de los ciclos es 1o méas importante (por ejemplo, cudl es
el periodo de tiempo a través de los cuales se observa una periodizacion de los datos).

Se dice que los datos de series temporales son estacionarios cuando las propiedades
estadisticas como la media, la desviacion estdndar son constantes y no hay estacionalidad.
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3.5 Dividir el conjunto de datos

En otras palabras, las propiedades estadisticas de los datos de la serie temporal no deben ser
funcién del tiempo. Para probar que los datos son estacionarios, lo mds sencillo es observar el
grafico y buscar cualquier tendencia o estacionalidad obvia. Pero un método mas sofisticado
es realizar la prueba de Dickey-Fuller aumentada'’ para comprobar la estacionariedad de los
datos.

Sin entrar en tanto detalle sobre el funcionamiento de esta prueba. Se realiz6 la inter-
pretacion del resultado para determinar la estacionariedad de la serie. Esta prueba devuelve
valores de salida p-value y una estadistica de prueba. Cuanto mds negativa sea la estadistica de
prueba, mas probable es que la serie sea estacionaria. Ademads, este valor debe ser inferior a los
valores criticos (1%, 5%, 10%). Por ejemplo, si el estadistico de prueba es inferior a los valores
criticos del 5%, se puede afirmar con un 95% de confianza que se trata de una serie estaciona-
ria. Y en cuanto al valor de p, si el valor de p > 0.05, la serie no es estacionaria, y si el valor de
p <0.05, la serie es estacionaria. En la tabla 3.7 puede ver los resultados de aplicar la prueba de
Dickey-Fuller aumentada al conjunto de datos rellenado de Visviri.

EstadisticaADF 1% 5% 10% p-value

RR -23.642294 -3.430 -2.862 -2.567 0
HR -14.144363 -3.430 -2.862 -2.567 0
QFE -18.183444 -3.430 -2.862 -2.567 0
RadGInst  -19.712638 -3.430 -2.862 -2.567 0
Ts -11.308407 -3.430 -2.862 -2.567 0
cos dd -20.092940 -3.430 -2.862 -2.567 0
sin dd -25.569798 -3.430 -2.862 -2.567 0
ff -20.238601 -3.430 -2.862 -2.567 0
NS -25.323025 -3.430 -2.862 -2.567 0
EO -21.460487 -3.430 -2.862 -2.567 0
Strokes -19.614082 -3.430 -2.862 -2.567 0

Tabla 3.7: Resultados de la prueba de Dickey-Fuller aumentada aplicada a las caracteristicas de
Visviri, Chile

Para finalizar esta etapa, se realizaron los gréaficos de autocorrelaciéon para determinar
la cantidad de rezagos que hacer con el proposito de estudiar si estos consiguen mejorar el
desempeno del modelo. En la figura 5 del Anexo puede encontrar las graficas de la funcion de
autocorrelacion del conjunto de datos.

3.5 Dividir el conjunto de datos

A diferencia de los conjuntos de datos tradicionales donde cada ejemplo es indepen-
diente del anterior, en series temporales el comportamiento del pasado viene a ser una fuente
de informacion, por lo que la distribuciéon de los conjuntos de prueba y de entrenamiento no
se recomienda que sea aleatoria. De esta forma, y debido a la cantidad de datos descargados, el
ultimo afo fue destinado para probar el modelo y todos los afios restantes destinados a crear
el modelo de aprendizaje. Para el caso de Visviri, las caracteristicas finales son 19'!, resultando
67084 ejemplos para crear el modelo y 8760 para probar el modelo'?

1074 prueba de Dickey-Fuller aumentada es una prueba de raiz unitaria (caracteristica de los procesos que evo-
lucionan a través del tiempo y que puede causar problemas en inferencia estadistica en modelos de series de tiem-
po) para una muestra de una serie de tiempo.

11sin_hour, cos_hour, sin_week, cos_week, autumn, winter, spring, summer, RR, HR, QFE, RadGInst, Ts, sin_dd,
cos_dd, ff, NS, EO y Strokes.

12 Aunque este ntimero posteriormente serd reducido a 365 para hacerlos mds interpretables dado el objetivo
perseguido es encontrar un modelo de prediccion para los dias de tormenta.
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3.6 Seleccion del modelo

La estrategia consistié en probar principalmente 2 bibliotecas: Scikit-learn y Tensor-
Flow. Luego, escoger la mejor maquina mediante validacion cruzada k-fold estratificada para
diferentes cantidades de rezagos. A cada una de las maquinas las denominé modelos base, esto
con el proposito de posteriormente realizar un ajuste de hiper-pardmetros.

La funcion de pérdida escogida fue la utilizada en la literatura revisada, esta es, el error
cuadratico medio. La funciéon de pérdida nos dird qué tan cerca se aproxima el modelo a los
datos.

3.6 Seleccion del modelo

Sin entrar en tanto detalle, las mdquinas de aprendizaje automadtico de Scikit-learn que
se consultaron fueron las siguientes:

* AdaBoostClassifier e GaussianNB

» BaggingC(Classifier e MultinomialNB
e ExtraTreesClassifier e LinearSVC

* GradientBoostingClassifier e NuSVC
 HistGradientBoostingClassifier . SVC

e RandomForestClassifier

* LogisticRegression

* LogisticRegressionCV

» PassiveAggressiveClassifier

* KNeighborsClassifier
* NearestCentroid
* RadiusNeighborsClassifier

e Perceptron * DecisionTreeClassifier
¢ SGDClassifier * ExtraTreeClassifier

e BernoulliNB e MLPClassifier

e ComplementNB e XGBC(lassifier

Y las mdquinas de aprendizaje automatico de TensorFlow que se consultaron fueron
las siguientes:

e ConvlD e LSTM

* ConvlDTranspose ¢ LocallyConnected1D
* DepthwiseConvlD

« Dense * SeparableConvlD

e GRU e SimpleRNN

Se entrenaron cada uno de los modelos y se registraron los errores tipo [ y I, la pun-
tuacion F1 y el tiempo de total de entrenamientos para luego seleccionar los que mejor desem-
pefio tuvieron. El método de seleccion fue la media de las puntuaciones F1 asociadas al K-Fold
estratificado. El K-Fold estratificado es ttil cuando los datos utilizados presentan un desequi-
librio en la distribucion de la clase objetivo (Widodo, Brawijaya, y Samudi, 2022). En cuanto a
los modelos de TensorFlow, se definié6 un numero de 100 épocas de entrenamiento como ma-
ximo pues se utilizé un EarlyStoppping como callback. El EarlyStoppping se refiere al proceso
de modificar un modelo para evitar el sobreajuste al imponer algun tipo de restriccion (Girosi,
Jones, y Poggio, 1995).

3.7 Optimizacion del mejor modelo base

Para acercarse a la capacidad de generalizacion. Luego de desarrollar el modelo, se
realizo una busqueda de los hiper-parametros que mejoran el éxito del algoritmo mediante la
métrica F1 mediante Greed search dentro de un conjunto muy acotado de hiper-parametros,
pues se evidenciaron las limitaciones de hardware y tiempo disponible para realizar busquedas
mas profundas.
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3.7 Optimizacion del mejor modelo base

Posteriormente se realiz6é un ablation o andlisis de sensibilidad para realizar un ajuste

fino para crear un mejor modelo.

Para validar el modelo se utiliz6 el ano 2021. Ademas, dado que el objetivo es encontrar
los dias de tormenta, se realiz6 un post-procesamiento de la informacion. Esta consisti6 en vol-
ver a muestrear el conjunto de prueba cada 24 horas, entregando el valor maximo y evaluando

el modelo en la matriz de confusion y mediante la puntuacion F1.
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4.1 Seleccion dela ubicacion

Los resultados obtenidos sobre la localidad con mayor actividad eléctrica y atmosfé-
rica apuntaron a las coordenadas geogréficas -17.594999, -69.477499 y -17.594721, -69.475277
dentro de Visviri'. En la figura 4.1 se puede ver una vista satélite con las ubicaciones de las es-
taciones. Las EMA de “Visviri Tenencia” y “Visviri INIA” se encuentran separadas 243 m entre
siy se estdan ubicadas a unas altura de 4084 y 4122 msnm, respectivamente.

Figura 4.1: Ubicacion de las estaciones meteorologicas seleccionadas

Visviri es la capital de la comuna de General Lagos, en la provincia de Parinacota, regién de Arica y Parinacota.
Con 154 personas, es el pueblo més septentrional de Chile.
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

La interseccion de ambos conjuntos de datos cre6 un conjunto de 75.844 ejemplo y
19 caracteristicas® para el pueblo de Visviri, Chile. Los datos fueron registrados desde inicios
de mayo de 2013 hasta finales de diciembre de 2021. El conjunto de datos se encuentra des-
equilibrado, pues existe un 3% de descargas registradas durante todo el tiempo en que fueron
recopilados los datos. Y, en promedio, se perdieron alrededor de un 15% de los datos.

4.2 Anadlisis exploratorio de datos

4.2.1 Analisis descriptivo para las caracteristicas temporales

Para determinar las épocas de alta o baja cantidad de horas de tormenta, se procedio
con el analisis descriptivo de las caracteristicas asociadas a la descomposicion de las horas y las
semanas del conjunto de datos. Se puede ver en las tablas4.1,4.2, 4.3 y 4.4 que, en promedio, las
tormentas ocurren durante el tiltimo cuarto del dia mientras que los cielos despejados ocurren
a cualquier hora del dia y en cualquier semana del ano. Esto tiene sentido pues las tormentas
son eventos espordadicos que suelen ocurrir durante las tardes de verano. Durante el verano,
las tormentas ocurren un 10.01 % del tiempo. El resto de porcentajes son 1.98%, 0.47 y 2.56 %
durante otofio, invierno y primavera, respectivamente.

Al recopilar los datos de los registros de tormenta en funcion de la hora del dia para
cada una de las estaciones del afio, puede observar que la mayor cantidad de descargas ocurren
durante el verano, tal como puede ver en la figura 4.2 para la localidad de Visviri, Chile. Los
datos se encuentran en hora GMT.

autumn winter
80 A 25

60 4 20 A

count
'
[=]
count

20 A

01 2 3 4 5 6 7 8 10 11 15 16 17 18 19 20 21 22 23 0 3 5 15 16 17 18 19 20 21 22 23
hour hour

spring summer

count
ey
o
5
count

L0 e I E e e e B LA S e S p B S 05T ——————r T T T T T
01 2 3 4 5 6 7 9 10 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 012 3 45 6 7 8 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
hour hour

Figura 4.2: Distribucion horaria (en hora GMT) sobre la ocurrencia de las tormentas para cada
estacion del aho.

En las tablas 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 se puede ver las estadisticas descriptivas que resumen
la cantidad, tendencia central y variabilidad de los datos para tormentas y cielos despejados
durante los dias de otono, invierno, primavera y verano para la localidad de Visviri, respecti-
vamente. Donde durante el otofo, el invierno, la primavera y el verano, en promedio, las tor-
mentas también ocurren durante el ultimo cuarto del dia, y los cielos despejados también a
cualquier hora del dia.

2sin_hour, cos_hour, sin_week, cos_week, autumn, winter, spring, summer, RR, HR, QFE, RadGlInst, Ts, sin_dd,

cos_dd, ff, NS, EO y Descarga.
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

Tormentas eléctricas de otoino
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 373 -0.71 0.42 -1.00 -0.97 -0.87 -0.71 1.00
cos_hour 373 0.40 0.40 -0.97 0.00 050 0.71 1.00
sin_week 373 0.92 0.16 0.12 0.89 0.99 0.99 1.00
cos_week 373 -0.22 0.29 -0.99 -0.46 -0.12 0.00 0.24
autumn 373 1.00 0.00 1 1 1 1 1
winter 373 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 373 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 373 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 373 0.03 0.13 0.0 0.0 0.0 0.0 1.7
HR 373 49.76 18.42 9.0 34.5 48.0 63.2 91.0
QFE 373 626.72 1.09 623.6 626.0 626.8 627.5 630.2
RadGlInst 373 262.35 345.76 0.0 23.6 108.8 397.8 1,277.6
Ts 373 10.97 4.10 -6.5 88 114 13.7 18.9
sin_dd 373 -0.21 0.67 -1.00 -0.74 -0.48 0.42 1.00
cos_dd 373 -0.20 0.68 -1.00 -0.82 -0.47 0.50 1.00
ff 373 8.60 4.57 1 5 8 11 24
NS 373 -2.36 5.55 -11.59 -6.99 -3.33 230 15.13
EO 373 -2.65 7.10 -21.75 -7.08 -2.54 227 15.38
Descarga 373 1.00 0.00 1 1 1 1 1

Cielos despejados de otoiio
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 18500 0.01 0.70 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
cos_hour 18500 -0.01 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 18500 0.69 0.28 0.12 046 0.75 0.97 1.00
cos_week 18500 -0.57 0.35 -0.99 -0.89 -0.66 -0.24 0.24
autumn 18500 1.00 0.00 1 1 1 1 1
winter 18500 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 18500 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 18500 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 18500 0.01 0.10 0.0 0.0 0.0 0.0 1.9
HR 18500 37.79 23.82 2.0 18.1 32.0 53.9 97.9
QFE 18500 627.85 1.36 621.6 626.9 627.9 628.8 632.7
RadGInst 18500 249.31  348.73 0.0 0.0 0.2 504.3 1,634.0
Ts 18500 4.74 7.20 -16.3 -0.5 46 10.8 21.7
sin_dd 18500 -0.38 0.63 -1.00 -0.91 -0.62 0.00 1.00
cos_dd 18500 -0.01 0.67 -1.00 -0.67 0.00 0.60 1.00
ff 18500 4.98 4.53 0 2 4 7 26
NS 18500 -2.37 3.90 -22.0 -49 -19 0.0 12.7
EO 18500 -1.61 4.63 -25.0 27 0.0 0.8 17.9
Descarga 18500 -1.00 0.00 -1 -1 -1 -1 -1

Tabla 4.1: Estadisticas descriptivas durante otono para Visviri, Chile
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

Tormentas de invierno
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 95 -0.79 0.42 -1.00 -1.00 -0.97 -0.87 0.97
cos_hour 95 0.18 0.41 -0.71  0.00 0.26 0.50 1.00
sin_week 95 -0.80 0.29 -1.00 -0.97 -0.94 -0.75 0.00
cos_week 95 -0.44 0.30 -1.00 -0.66 -0.35 -0.24  0.00
autumn 95 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 95 1.00 0.00 1 1 1 1 1
spring 95 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 95 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 95 0.01 0.05 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4
HR 95 39.60 18.20 114 25,6 37.8 48.0 91.0
QFE 95 627.05 1.14 623.3 626.2 627.3 627.8 629.5
RadGlnst 95 330.81  369.58 0.0 479 167.4 486.9 1,247.0
Ts 95 10.05 3.84 -2.4 8.0 10.8 12.5 18.6
sin_dd 95 -0.14 0.69 -1.00 -0.73 -0.36 0.51 1.00
cos_dd 95 0.10 0.69 -1.00 -0.52 0.03 0.81 1.00
ft 95 7.82 3.93 0 5 7 10 18
NS 95 -1.91 5.82 -17.99 -5.81 -191 247 1290
EO 95 0.14 6.09 -15.74 -3.55 0.07 4.82 12.50
Descarga 95 1.00 0.00 1 1 1 1 1

Cielos despejados de invierno
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 20133 0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
cos_hour 20133 0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 20133  -0.57 0.34 -1.00 -0.89 -0.66 -0.24 0.12
cos_week 20133  -0.69 0.29 -1.00 -0.97 -0.75 -0.46  0.00
autumn 20133 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 20133 1.00 0.00 1 1 1 1 1
spring 20133 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 20133 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 20133 0.00 0.04 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3
HR 20133  26.49 18.40 1.9 12.5 21.9 35.0 97.6
QFE 20133 627.64 1.42 622.2 626.7 627.7 628.7 632.6
RadGInst 20133 260.51 353.41 0.0 0.0 0.2 561.3 1,600.0
Ts 20133 3.55 7.87 -19.1 -26 3.3 105 21.5
sin_dd 20133  -0.40 0.63 -1.00 -0.92 -0.66 0.00 1.00
cos_dd 20133 0.00 0.65 -1.00 -0.63 0.02 0.59 1.00
ff 20133 5.26 4.59 0 2 4 7 28
NS 20133  -2.69 4.21 -25.00 -5.16 -1.97 0.00 14.42
EO 20133  -1.43 4.58 -27.66 -2.70 0.00 0.97 21.55
Descarga 20133 -1.00 0.00 -1 -1 -1 -1 -1

Tabla 4.2: Estadisticas descriptivas durante invierno para Visviri, Chile
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

Tormentas de primavera
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 491 -0.69 0.48 -1.00 -0.97 -0.87 -0.71 1.00
cos_hour 491 0.29 0.46 -0.87 0.00 0.26 0.71 1.00
sin_week 491 -0.58 0.30 -1.00 -0.89 -0.57 -0.35 0.00
cos_week 491 0.70 0.30 -0.12 046 082 094 1.00
autumn 491 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 491 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 491 1.00 0.00 1 1 1 1 1
summer 491 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 491 0.02 0.09 0 0 0 0 0.6
HR 491 38.47 20.57 2.0 22.1 33.0 51.9 90.8
QFE 491 625.91 1.36 622.8 625.0 625.9 626.8 630.3
RadGlnst 491 375.69  408.07 0.0 53.4 221.2 601.6 1,586.0
Ts 491 12.34 4.81 -8.9 93 129 15.8 22.1
sin_dd 491 -0.23 0.67 -1.00 -0.78 -0.48 0.40 1.00
cos_dd 491 -0.23 0.66 -1.00 -0.84 -0.42 0.33 1.00
ff 491 10.23 5.68 0 6 9 14 28
NS 491 -2.85 6.58 -15.96 -8.12 -394 2.67 15.59
EO 491 -3.94 8.37 -25.58 -9.12 -283 1.78 18.54
Descarga 491 1.00 0.00 1 1 1 1 1

Cielos despejados de primavera
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 18917 0.02 0.70 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
cos_hour 18917 -0.01 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 18917  -0.69 0.28 -1.00 -0.94 -0.75 -0.46  0.00
cos_week 18917 0.58 0.33 -0.12 035 0.66 0.89 1.00
autumn 18917 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 18917 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 18917 1.00 0.00 1 1 1 1 1
summer 18917 0.00 0.00 0 0 0 0 0
RR 18917 0.01 0.11 0 0 0 0 2.183333
HR 18917  30.14 21.62 1.0 13.7 24.0 40.0 99.0
QFE 18917 626.58 1.49 617.3 625.6 626.7 627.6 632.0
RadGInst 18917 335.50 435.06 0.0 0.0 82 7046 1,618.5
Ts 18917 7.56 7.01 -13.3 23 6.8 13.7 23.2
sin_dd 18917  -0.36 0.65 -1.00 -0.90 -0.60 0.00 1.00
cos_dd 18917  -0.19 0.64 -1.00 -0.78 -0.33 0.29 1.00
ff 18917 6.88 6.00 0 3 5 10 29
NS 18917  -3.03 4.95 -19.00 -6.64 -2.62 0.00 21.28
EO 18917  -3.25 6.25 -27.73 -5.08 -1.17 044  21.99
Descarga 18917 -1.00 0.00 -1 -1 -1 -1 -1

Tabla 4.3: Estadisticas descriptivas durante primavera para Visviri, Chile
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

Tormentas de verano

cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo
sin_hour 1735 -0.70 0.40 -1.00 -0.97 -0.87 -0.50 1.00
cos_hour 1735 0.41 0.43 -1.00  0.00 0.50 0.71 1.00
sin_week 1735 0.55 0.33 -0.12  0.24 0.66 0.82 0.99
cos_week 1735 0.72 0.26 0.12 0.57 0.75 0.97 1.00
autumn 1735 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 1735 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 1735 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 1735 1.00 0.00 1 1 1 1 1
RR 1735 0.03 0.12 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3
HR 1735 54.30 18.75 4.0 39.0 54.0 69.0 94.4
QFE 1735 625.94 1.26 622.5 625.1 625.9 626.8 630.3
RadGInst 1735 359.74 414.40 0.0 379 181.3 568.5 1,602.5
Ts 1735 11.90 3.63 -1.7 9.2 12.0 147 21.5
sin_dd 1735 -0.14 0.68 -1.00 -0.68 -0.41 0.57 1.00
cos_dd 1735 -0.29 0.66 -1.00 -0.85 -0.56 0.25 1.00
ff 1735 9.89 5.24 0 6 9 13 27
NS 1735 -2.02 6.45 -16.62 -7.48 -3.15 3.43 24.81
EO 1735 -4.25 7.85 -24.54 -995 -3.60 1.25 17.00
Descarga 1735 1.00 0.00 1 1 1 1 1
Cielos despejados de verano
cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo
sin_hour 15600 0.08 0.69 -1.00 -0.50 0.26 0.71 1.00
cos_hour 15600 -0.04 0.72 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 15600 0.55 0.34 -0.12  0.24 0.57 0.89 0.99
cos_week 15600 0.72 0.27 0.12 0.46 0.82 0.97 1.00
autumn 15600 0.00 0.00 0 0 0 0 0
winter 15600 0.00 0.00 0 0 0 0 0
spring 15600 0.00 0.00 0 0 0 0 0
summer 15600 1.00 0.00 1 1 1 1 1
RR 15600 0.10 0.33 0.0 0.0 0.0 0.0 3.7
HR 15600 59.69 24.64 3.0 39.0 63.2 82.0 97.3
QFE 15600 626.94 1.38 621.0 626.0 627.0 627.9 6314
RadGInst 15600 281.92 413.40 0.0 0.0 0.4 5149 1,631.0
Ts 15600 7.80 4.94 -7.0 44 6.7 11.2 22.5
sin_dd 15600 -0.24 0.71 -1.00 -0.87 -0.52 0.47 1.00
cos_dd 15600 -0.11 0.65 -1.00 -0.71 -0.21 0.44 1.00
ff 15600 5.65 4.92 0 2 4 7 28
NS 15600 -1.71 4.68 -17.02 -4.81 -1.62 1.17 20.92
EO 15600 -2.02 5.21 -25.21 -3.21 -0.65 0.70 21.25
Descarga 15600 -1.00 0.00 -1 -1 -1 -1 -1

Tabla 4.4: Estadisticas descriptivas durante verano para Visviri, Chile

38



4.2 Andlisis exploratorio de datos

4.2.2 Andlisis descriptivo para las caracteristicas meteorologicas

El objetivo de esta seccion es describir cada una de las caracteristicas meteorologicas
registradas que favorecen la creaciéon de tormentas. Una condicién necesaria pero no suficiente
para la formacion de tormentas es la presencia de nubes, por lo que cada andlisis se enfoco en
resaltar esta caracteristica.

Respecto de la precipitacion, en promedio, fue de 0.03 mm cuando hay tormenta y
también cuando hay cielos despejados. Esto es relevante, pues existe el sentido de que cuando
precipita, ocurre tormenta, pero las medias indican que no existe una relacion del agua preci-
pitada respecto de las condiciones que favorezcan las tormentas o los cielos despejados. En la
tabla 4.5 se pueden ver que para los valores medios de precipitacion durante otofio, invierno y
primavera ocurre lo esperado y las tormentas se encuentran mads relacionadas con una mayor
cantidad de precipitacion caida.

Tormenta (mm) Cielo despejado (mm)
Otoiio 0.03 0.01
Invierno 0.01 0.00
Primavera 0.02 0.01
Verano 0.03 0.10

Tabla 4.5: Valores medios de Precipitacion para cada estacion del afio

Respecto de la humedad relativa del aire, en promedio, fue de 50.27 % cuando hay tor-
menta, mientras que es 37.37 % cuando hay cielos despejados. Esto es de esperar, pues la hu-
medad es un factor relevante para la formacién de nubes. En la tabla 4.6 se pueden ver que
para los valores medios de humedad durante otofio, invierno y primavera ocurre lo esperado y
las tormentas se encuentran mas relacionadas con un mayor porcentaje de humedad.

Tormenta (%) Cielo despejado (%)
Otono 49.76 % 37.79%
Invierno 39.60% 26.49%
Primavera 28.47% 30.14%
Verano 54.30% 59.69%

Tabla 4.6: Valores medios de Humedad relativa para cada estacion del ano

Respecto de la presion, en promedio, fue de 626.08 hPa cuando hay tormenta, mien-
tras que es 627.27 hPa cuando hay cielos despejados. También es esperable, pues la presion
disminuye debido a la presencia de nubes, lo que es un factor para la presencia de tormentas.
En la tabla 4.7 se pueden ver que para los valores medios de presiéon durante otofio, invierno,
primavera y verano se repite esta misma tendencia.

Tormenta (hPa) Cielo despejado (hPa)
Otoiio 626.72 627.85
Invierno 627.05 627.64
Primavera 625.91 626.58
Verano 625.94 626.94

Tabla 4.7: Valores medios de Presion a nivel de estacién para cada estacion del afio

Respecto de la radiacion, esta caracteristica debe estudiarse con mayor cuidado pues,
en promedio, cuando hay tormenta es 348.14 W/ m? mientras que cuando hay cielos despeja-
dos es 281.64 W/m?. A primera vista parecen resultados contradictorios con la formacién de
nubes, pero al apartar los horarios en los que es de noche, podemos evitar los valores cero
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

de las noches de invierno que enmascaran los resultados. En promedio, cuando hay tormenta
es 388.20 W/m? mientras que cuando hay cielos despejados es 522.49 W/m?. En la tabla 4.8
se pueden ver que para los valores medios de radiaciéon evitando las horas de noche durante
otofio, invierno, primavera y verano repiten esta misma tendencia.

Tormenta (W/m?) Cielo despejado (W/m?)
Otoiio 302.02 478.59
Invierno 353.11 494 .43
Primavera 423.09 583.34
Verano 398.30 529.56

Tabla 4.8: Valores medios de Radiacion Solar Instantdnea evitando las horas de noche para cada
estacion del afio

Respecto de la temperatura, ocurre algo similar pero esta vez en el sentido contrario,
pues el enmascaramiento del promedio hace que los valores durante las horas nocturnas re-
duzcan el promedio, haciendo que los valores sean mucho mejor de lo esperado pues, en pro-
medio, cuando hay tormenta es 11.78 °C mientras que cuando hay cielos despejados es 5.79
°C. Al apartar los horarios en los que es de noche, en promedio, cuando hay tormenta es 12.42
°C mientras que cuando hay cielos despejados es 9.61 °C. En la tabla 4.9 se pueden ver que
para los valores medios de temperatura evitando las horas de noche durante otofio, invierno,
primavera y verano se repite esta misma tendencia.

Tormenta (°C) Cielo despejado (°C)
Otoio 11.83 8.67
Invierno 10.51 8.02
Primavera 13.26 11.23
Verano 12.41 10.62

Tabla 4.9: Valores medios de Temperatura de aire seco evitando las horas de noche para cada
estacion del afio

Respecto del viento, en promedio, fue de 9.70 kt con una direccién suroeste mientras
que cuando hay cielos despejados fue de 5.69 kt con una direccion oeste. Esto es esperable pues
el viento es un factor, y ya si bien la direccion no cambia tanto, si lo hace la intensidad. En la
tabla 4.10 se pueden ver los valores medios de viento para cada estacion del afnio donde durante
otofio, invierno, primavera y verano puede ver como el viento del oeste es un factor influyente
en las descargas eléctricas.

Tormenta (kt) Cielo despejado (kt)
Otoiio 8.60 kt direccién suroeste  4.98 kt direccion oeste
Invierno | 7.82 kt direccién noroeste  5.26 kt direccién oeste
Primavera | 10.23 kt direccion suroeste 6.88 kt direccién suroeste
Verano | 9.89 kt direccion suroeste 5.65 kt direccién suroeste

Tabla 4.10: Valores medios de magnitud y direccion del Viento evitando las horas de noche para
cada estacion del afno

4.2.3 Andlisis del grado de simetria de los datos

Respecto de la simetria, la estadistica descriptiva también incluye el grado de simetria
de los datos respecto de su medida central y la concentracion de los datos alrededor de dicho
valor. Sin entrar en tanto detalle, mientras mas negativa sea la simetria, mas a la derecha se en-
cuentran los datos (media < mediana < moda), y mientras mas positiva sea, més a la izquierda
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4.2 Andlisis exploratorio de datos

estdn los datos (media = mediana = moda). La curtosis indica el grado de concentraciéon de los
datos en torno al valor central. Si ¢ > 3 la distribucion es leptoctrtica (con forma de punta), si
¢ = 3 es mesocurtica (con forma de campana) y si ¢ < 3 es platictrtica (con forma plana). En
este caso, en algun grado, todas las caracteristicas se encuentran concentradas hacia la izquier-
da a excepcion de la temperatura, mientras que todas las caracteristicas son mesocurticas, a
excepcion de la precipitacion que es leptocurtica. Estos valores reflejan algunas condiciones,
como que durante las noches no hay radiacion por lo que se espera que su asimetria se incline
hacia la izquierda, al igual que las esporadicas lluvias que no son tan frecuentes en el norte.

4.2.4 Relaciones causa-efecto entre las caracteristicas

En la figura 4.3 se puede ver una cuadricula con las relaciones entre las caracteristicas
para cuando ocurre tormenta y cuando hay cielos despejados.

QFF

LA
a

AL

1 2 : ] 20 625 630 1030 1035 1040 1045 o 500 1000 1500 -20 -10 O 10 20 -1 o 1 -1 o 1 o 10 20
RRR6 QFE QNH RadGlInst Ts sin_dd cos_dd ff

Figura 4.3: Relaciones entre el conjunto de datos cuando ocurre tormenta y cuando hay cielos
despejados

Varias de las mejores correlaciones no resultaron informativas, pues evidenciaron las
relaciones propias de la descomposicion de la direccion del viento con las componentes Norte-
Sur y Este-Oeste. Por lo que para evitar aprender dos veces sobre las mismas caracteristicas,
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4.3 Tratamiento previo del conjunto de datos

retiro la descomposicion de la direccién. En la figura 4.4 puede ver las correlaciones entre cada
una de las caracteristicas para Visviri, Chile.

Tras realizar este ajuste en la ingenieria de las caracteristicas, se puede ver en la figura
4.5 el nuevo mapa de correlaciones, donde las mejores correlaciones ocurren entre sin_houry
Temperatura, sin_hour y Radiacion y Temperatura y Radiacion, pues se refleja el incremento
de la Temperatura cuando aparece la luz del Sol a cierta hora del dia. Las mejores respecto de
los rayos fueron el verano, sin_dd, la temperatura y la presion.
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Figura 4.4: Correlaciones para el conjunto de datos

4.3 Tratamiento previo del conjunto de datos

Tras realizar la ingenieria de caracteristicas, se observé que la mayoria de caracteris-
ticas presenta porcentajes cercanos al 5% de datos no disponibles, mientras que la presion y
temperatura cuentan con un porcentaje cercano al 25%. Se puede encontrar una representa-
cion de la falta de informacion en la figura 3 del Anexo. Esta cantidad de datos no disponibles
no representé mayor impacto al comparar las distribuciones de cada una de las caracteristicas
antes y después de aplicar las técnicas de imputacion de datos. La falta de informacion sobre
presion y temperatura ocurre principalmente para los primeros ejemplos, por lo que si bien
una opcion hubiera podido ser descartar todos esos ejemplos, esto significa tener un conjunto
menor de entrenamiento lo que conllevaria a crear un modelo con menor historia, aumen-
tando las probabilidades de sobre-ajuste. En las tablas 4.11 y 4.12 puede ver las estadisticas
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4.4 Andlisis de series temporales
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Figura 4.5: Correlaciones finales para el conjunto de datos

descriptivas que resumen la cantidad, la tendencia central y la variabilidad del conjunto de
datos creado antes y después de aplicar las técnicas de imputacién de datos respectivamente.

La mayor pérdida de datos ocurri6 entre las 5 y 6 de la mafnana hora GMT, es decir, a las
2 y 3 de la manana en hora chilena. No estdn claros los motivos de esta falta de informacion.
En la figura 4 del Anexo se pueden observar graficos de barras de los datos no disponibles para
cada caracteristica en funcion de las horas.

4.4 Andlisis de series temporales

Los resultados realizados mediante la prueba de Dickey-Fuller aumentada entregaron
que todas las caracteristicas del conjunto de datos son al menos un 99 % estacionarias, lo que
favorece el uso de las redes que aprenden del pasado.

Respecto de los andlisis de autocorrelacion para determinar la cantidad y desplaza-
mientos (rezagos) a aplicar, las mejores correlaciones ocurren cada 24 horas® y luego cada
aproximadamente 8760 horas (1 afo). En la figura 5 del Anexo puede ver estos graficos. De esta
forma, cada una de las caracteristicas es capaz de establecer un multiplo de desplazamientos
de 24 horas antes de que la siguiente mejor correlacion sea la que ocurre cerca de las 8760 ho-
ras. Si bien usar los desplazamientos que ocurren tras un afio permite hacer un entrenamiento

3Aunque una presién present6 altas correlaciones cada 12 horas, no son tan grandes como las ocurridas cada
24 horas.
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4.4 Andlisis de series temporales

cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 75,844 -0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
cos_hour 75,844 0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 75,844 -0.03 0.70 -1.00 -0.75 -0.00 0.66 1.00
cos_week 75,844 -0.01 0.71 -1.00 -0.75 -0.00 0.66 1.00
autumn 75,844 0.25 0.43 0 0 0 0 1
winter 75,844 0.27 0.44 0 0 0 1 1
spring 75,844 0.26 0.44 0 0 0 1 1
summer 75,844 0.23 0.42 0 0 0 0 1
RR 74,352 0.03 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 3.68
HR 71,925 38.18 25.49 1.00 17.0 31.0 56.6 99.0
QFE 71,926 627.21 1.53 617.3 626.2 627.3 628.3 632.7
RadGInst 73,417 286.66 391.04 0.0 0.0 5.5 574.0 1,634.0
Ts 71,924 6.18 7.12 -19.1 1.5 6.0 119 23.2
NS 71,927  -2.47 4.61 -25.00 -5.60 -1.96 0.00 24.81
EO 71,927 -2.18 5.45 -27.73 -3.53 -0.52 0.78 21.99
Strokes 75,844  -0.93 0.37 -1 -1 -1 -1 1

Tabla 4.11: Estadisticas descriptivas antes de imputar los datos no disponibles

cantidad media desviacion minimo 25% 50% 75% maximo

sin_hour 75,844 0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
cos_hour 75,844 0.00 0.71 -1.00 -0.71 0.00 0.71 1.00
sin_week 75,844 -0.03 0.70 -1.00 -0.75 0.00 0.66 1.00
cos_week 75,844 -0.01 0.71 -1.00 -0.75 0.00 0.66 1.00
autumn 75,844 0.25 0.43 0 0 0 0 1
winter 75,844 0.27 0.44 0 0 0 1 1
spring 75,844  0.26 0.44 0 0 0 1 1
summer 75,844 0.23 0.42 0 0 0 0 1
RR 75,844 0.03 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 3.68
HR 75,844  37.83 25.23 1.00 17.0 30.8 55.5 99.0
QFE 75,844 627.22 1.52 617.3 626.2 627.3 628.3 632.7
RadGInst 75,844 284.00 390.16 0.0 0.0 3.8 5669 1,634.0
Ts 75,844 6.01 7.17 -19.1 1.2 59 11.8 23.2
NS 75,844  -2.48 4.55 -25.00 -5.48 -1.96 0.00 24.81
EO 75,844  -2.14 5.38 -27.73 -3.44 -048 0.78 21.99
Strokes 75,844  -0.93 0.37 -1 -1 -1 -1 1

Tabla 4.12: Estadisticas descriptivas después de imputar los datos no disponibles
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4.5 Resultados modelos base

considerando la anualidad de los datos, la dimension del conjunto de datos eleva el tiempo de
entrenamiento en cada modelo. Los limites antes de que la siguiente mejor correlacion sea la
que ocurre aproximadamente al aflo para cada una de las caracteristicas fueron los siguientes:
RR no mas de 4 dias, HR no mas de 25 dias, QFE no mds de 60 dias, RadGInst podria alcanzar
los 365 dias, Ts no més de 66 dias, NS no mas de 60 dias y EO no mds de 60 dias.

4.5 Resultados modelos base

Respecto de las maquinas de aprendizaje automatico de Scikit-learn y TensorFlow, en
las figuras 4.6 y 4.7 respectivamente, se pueden ver los diagramas de cajas que representan los
valores de la puntuacion F1 entrenando diferentes clasificadores mediante validacion cruzada
K-Fold estratificada para diferentes cantidades de rezagos. Cada etiqueta representa el valor
acumulado de rezagos hechos, es decir, un "Lag 48"significa que considera las caracteristicas
del conjunto original de datos, mads los rezagos de 24 y 48 horas. Solo las caracteristicas atmos-
féricas reciben rezagos, esto para estudiar el comportamiento histérico con los dias anteriores
a la misma hora. Puede ver también que hay mdquinas que empeoran y otras que mejoran su
desempenio al agregar una mayor cantidad de regazos. Las maquinas que mejoran su desempe-
fo al agregar una mayor cantidad de rezagos no alcanzaron a mostrar valores dado el alcance
estudiado. En la tabla 4.13 puede encontrar los promedios de las 5 mejores maquinas cada 24
horas de retraso al considerar tanto las bibliotecas de Scikit-learn como las de TensorFlow.
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4.5 Resultados modelos base

Sin lag F1 Lag 24h F1
MLPClassifier 0.4254 MLPClassifier 0.4104
GRU 0.4094 XGBC(lassifier 0.4052
XGBClassifier 0.4092  GradientBoostingClassifier  0.3998
HistGradientBoostingClassifier 0.4012 HistGradientBoostingClassifier 0.3952
GradientBoostingClassifier ~ 0.4005 Perceptron 0.3917
Lag 48h F1 Lag 72h F1
MLPClassifier 0.4020 HistGradientBoostingClassifier 0.3980
HistGradientBoostingClassifier 0.4007 XGBClassifier 0.3958
GradientBoostingClassifier  0.3987 MLPClassifier 0.3909
XGBC(lassifier 0.3938  GradientBoostingClassifier  0.3866
AdaBoostClassifier 0.3743 AdaBoostClassifier 0.3790
Lag 96h F1
HistGradientBoostingClassifier 0.3966
MLPClassifier 0.3884
GradientBoostingClassifier  0.3867
XGBC(lassifier 0.3771
AdaBoostClassifier 0.3676

Tabla 4.13: Valores medios de las cinco mejores maquinas cada 24 horas de retraso

4.5.1 Seleccion del modelo y ajuste de hiper-parametros

Tras revisar los resultados de los modelos base de la tabla 4.13, el modelo que mejor
desempeiio obtuvo, en promedio, fue una clasificador multicapa sin retraso de 24h en sus ca-
racteristicas climaticas. Por lo que la siguiente etapa consistird en realizar un ajuste de hiper-
pardametros para este modelo. En la tabla 4.14 puede ver la matriz para la busqueda de hiper-
parametros para el modelo seleccionado.

neuronas por capa 1,5, 10, 50, 100, 500
capas ocultas 1,2,3,4,5

» o«

funcién de activacion | “identity”, “logistic”, “tanh”, “relu”

Tabla 4.14: Malla de bisqueda para el ajuste de hiper-pardmetros

Tras realizar el ajuste de hiper-pardmetros, los resultados indicaron que el modelo con
el menor error de entrenamiento tiene 2 capas ocultas, activacion tangente hiperbolica y 500
neuronas.

Si bien el modelo no ofrece un mayor ajuste como la adicion de dropout, en la tabla
4.15 puede ver los resultados del andlisis de sensibilidad realizado para las capas y neuronas.

Para mejorar el rendimiento de este modelo, se le anadi6é una capa de dropout y se
volvi6 a realizar este mismo ajuste. Las capas de dropout eliminan aleatoriamente las neuronas
de las capas, esto ayuda a evitar el sobreajuste (Liang y cols., 2021). Si bien esto significé dejar
de usar la libreria de Scikit-learn para usar las capas densas de TensorFlow, a final de cuentas
los resultados resultaron mejores en el andlisis de sensibilidad. Los resultados entregaron que
el modelo debiera consistir en la combinacion de 5 capas densas con dropout al 10%. Cada
capa debe tener 500 neuronas y una funciéon de activacién RelLu. Los resultados de la matriz de
confusion, entreg6 una puntuacion F1 de 0.6218.

Finalmente, los resultados tras realizar un nuevo analisis de sensibilidad fueron los que

46



4.5 Resultados modelos base

Combinaciones de neuronas en capas ocultas F1

200y 100 0.3803
200y 200 0.3648
200y 300 0.3903
500y 300 0.4022
500y 500 0.4596
500y 700 0.4090
700y 500 0.3872
700y 700 0.3713
700y 1000 0.4396
Optimizador F1

adam 0.4596
sgd 0.4354
Ibfgs 0.2927

Tabla 4.15: Ajuste de sensibilidad

se muestran en la tabla 4.16 para los datos post-procesados®.
Lo que deja como resultado un modelo compuesto por 30 combinaciones de capa den-
sa y dropout al 20 %, cada capa con 100 neuronas y funcién de activacion ReLu para puntuar

un F1 de 0.8046.

4.5.2 Pruebadel modelo

Este modelo creado necesita realizar un post-procesamiento de los resultados una vez
esté entrenado, pues como el objetivo es encontrar dias de tormenta, basta con que durante
1 hora se haya predicho una tormenta para que se considere todo el dia como tormenta, esto
significa volver a muestrear los valores predichos cada 24 horas y considerar el valor maximo.
Tras realizar esto, el resultado de la matriz de confusién respecto del conjunto de prueba lo

puede ver en la figura 4.8.

Negative

Actual
values

Positive

Total

Predicted values
Negative Positive
TN FP
172 62
FN TP
16 115
N P

Total

Nl

Figura 4.8: Matriz de confusion modelo post-procesado

4El post-procesamiento se explica en la seccién 4.5.2.
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4.5 Resultados modelos base

Funcién de activacién F1
Elu 0.6471
Exponencial 0.6131
GELU 0.6537
Hard sigmoid 0.6537
Lineal 0.6363
ReLu 0.7009
SELU 0.6404
Sigmoidea 0.6051
Softmax 0.6091
Softplus 0.6794
Softsing 0.5699
Swish 0.6131
Tanh 0.6470
Nidmero de neuronas F1
5 0.5561
10 0.6635
20 0.6667
30 0.6667
40 0.6827
50 0.6794
100 0.7042
200 0.6468
300 0.6857
400 0.6952
500 0.6794

Numero de capas ocultas F1

1 0.6948
2 0.6667
3 0.6634
4 0.7163
5 0.7097
10 0.6977
20 0.7619
30 0.7801
40 0.7521
50 0.7692
Dropout F1
0.01 0.7103
0.02 0.7103
0.05 0.6977
0.1 0.7215
0.2 0.8046
0.3 0.7417
0.4 0
0.5 0

Tabla 4.16: Ajuste de sensibilidad final
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4.5 Resultados modelos base

En resumen, esta red recibi6 variables de entrada temporales y meteorolégicas, 30
combinaciones de capa densa con 100 neuronas y funcién de activaciéon ReLu mds una capa
dropout al 20% y una salida con funcion sigmoidea que indica la presencia de rayos. El mejor
modelo completamente entrenado obtuvo un desempenio del 41.99 % en la puntuacion F1 con
los datos sin procesar y un 80.46 % con los datos post-procesados sobre el conjunto de valida-
cion. Para el conjunto de prueba los resultados fueron del 33.47 % en la puntuacion F1 con los
datos sin procesar y un 74.68 % con los datos post-procesados.
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Conclusiones y recomendaciones
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5.1 Principales conclusiones

En este trabajo de memoria se presenté un modelo para la prediccion de dias de tor-
menta dentro del territorio chileno mediante el uso de técnicas de IA para lugar preestable-
cido dentro del territorio chileno. Este lugar fue Visviri, dado sus particulares condiciones de
tormenta eléctrica y de la posibilidad de obtener la suficiente cantidad de ejemplos y carac-
teristicas para entrenar un modelo con la suficiente cantidad de datos. Sin embargo, pese a
estos esfuerzos, la cantidad de descargas registradas solo correspondio al 3%, lo que significo
abordar un problema de clases desequilibradas.

Respecto del andlisis exploratorio de datos, la mayor cantidad de descargas ocurre du-
rante el ultimo cuarto del dia del primer cuarto del afno, lo que coincide con las tardes de ve-
rano. Pero existen comportamientos diferentes para cada estaciéon del afio, obteniendo dife-
rentes conclusiones segun la estacion que se observe.

La precipitacion, en promedio, para las estaciones de otofio, invierno y primavera es
mayor cuando hay tormenta respecto de los cielos despejados, mientras que la precipitacion
es menor en verano cuando hay tormenta. Para las estaciones de otofio e invierno, la humedad
relativa es mayor cuando hay tormenta, y es menor en primavera y verano. Para todas las es-
taciones del afo, la presion a nivel de estacion es menor cuando hay tormenta. Para todas las
estaciones del ano, la radiacion solar instantdnea es menor cuando hay tormenta. Para todas
las estaciones del afio, la temperatura del aire seco es mayor cuando hay tormenta. Para todas
las estaciones del afno, la magnitud del viento es mayor cuando hay tormenta. Y para las esta-
ciones de otofio, primavera y verano, la direccion del viento se dirige mds al noreste cuando
hay tormenta, mientras que se dirige mds al suroeste en invierno. Todas las caracteristicas se
encuentran concentradas hacia la izquierda a excepcion de la temperatura, mientras que todas
las caracteristicas son mesocurticas, a exepcion de la precipitacion que es leptocurtica.

Las mejores correlaciones ocurrieron entre la triada sin_hour!, radiacién y temperatu-
ra, pues la formacion de nubes de tormenta ocurre mads frecuentemente durante las tardes de
poca radiacion solar instantdnea y alta temperatura del aire seco.

1Componente vertical de la descomposicién cartesiana que representa a un reloj de 24 horas.
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5.2 Soluciones frente a las problemdticas ocurridas

Respecto de las maquinas de aprendizaje, los mejores resultados recayeron en los mo-
delos basados en las redes neuronales y los drboles de clasificacion. Pero para escoger el mode-
lo a optimizar y acorde a la metodologia, los resultados de la validacion cruzada k-fold estrati-
ficada respecto de la puntuaciéon F1 mostraron que el modelo que mejor se acopl6 al conjunto
de datos es una red multicapa en Scikit-learn.

Este modelo fue optimizado y una vez completamente entrenado, obtuvo un desempe-
fio del 74.68 % en la puntuacién F1. Un adecuado modelo de prediccion de tormentas eléctricas
vendria a ser una herramienta extremadamente ttil que permitiria activar alertas preventivas,
evitando la pérdida de vidas humanas y equipos eléctricos que reducen el normal funciona-
miento de cualquier actividad o instalacion. También da pie a reportar avances en distintos
ambitos sociales (como por ejemplo una integracion al SAE), econémicos (actividades ligadas
a faenas mineras, actividades deportivas, industria aerondutica, etc.), ampliar la frontera del
saber (permitiendo su integracion a prondsticos atmosféricos bajo simulaciones del modelo
Weather Research and Forecasting (WRF)) y por ultimo, dar pie a futuros desarrollos o investi-
gaciones.

5.2 Soluciones frente a las problematicas ocurridas

Una de las principales problematicas afrontadas en este trabajo fue abordar la pérdi-
da de los datos en cada una de las caracteristicas. Esta problemadtica si bien fue solucionada
usando la imputacion con los k-vecinos mas cercanos, la eleccion de el mejor namero de ve-
cinos cercanos fue seleccionado heuristicamente. Esto trajo algunas consideraciones para las
primeras posiciones de datos, pues no todas las caracteristicas iniciaron su registro en la mis-
ma fecha. Esta consideracion consistio en que se evidenci6 la misma secuencia de valores cada
24 horas para los primeros dias en los que no hubo datos.

Otra de las problematicas tuvo estrecha relacion con la anterior, pues en 2015y durante
5 semanas, la radiacion no fue registrada, para lo cual la estrategia consistio en usar la media
entre los valores del ano anterior y posterior. Esto logré imputar considerablemente los datos
no disponibles para esas semanas.

Finalmente, el problema de las clases desequilibradas fue abordado usando una vali-
dacion estratificada en la que la clase mayoritaria se fracciona y la clase minoritaria (la clase
asociada a la tormeta) se usa en cada uno de estos nuevos conjuntos. Esto se tradujo en un
aumento en el tiempo asociado a la busqueda de los mejores hiper-parametros.

5.3 Limitaciones de la investigacion y trabajo futuro

Este estudio tiene ciertas limitaciones y trabajos bajo supuestos que se pasard a men-
cionar a continuacion.

La primer limitacion existente es que el valor de la funcién objetivo de la clase mino-
ritaria, influye fuertemente en los valores de sus respectivas caracteristicas (valores de tempe-
ratura, presion, radiacion, etc. para las cuales ocurre tormenta), pues cada vez que se realice la
validacion cruzada, estos valores meteorol6gicos estaran sobre-representados.

El prondstico del valor de la hora siguiente no fue abordado, pero la forma de atacar es-
tos problemas puede ser usando alternativas como Online Learning, Transfer Learning o mo-
delos matematicos (model-based) como SARIMA u otro.

Si bien la red que registra las tormentas también puede entregar un valor de energia,
esto no permite determinar el tipo de rayo ocurrido. Este valor de energia define la intensidad
de la sefial que se registro en las antenas. Y otra caracteristica que tampoco fue abordada fue la
multiplicidad de veces que un rayo impacto6 en un lugar determinado durante una tormenta.

El cuadrado de lado 30 km fue una aproximacioén en la que un observador ubicado a 15
km puede ver un rayo. Una mejor aproximacion del conjunto de datos es programar un circulo

52



5.3 Limitaciones de la investigacion y trabajo futuro

de radio 15 km a la redonda desde el punto medio entre la o las EMA que cuenten con la mayor
informacion meteorolégica.

La falta de poder registrar otras caracteristicas relevantes, como el valor del campo
eléctrico. Registrar estas caracteristicas seria un gran aporte en la calidad del conjunto de da-
tos. Tener la posibilidad de medir e incluir esta caracteristica puede aumentar el rendimiento
del modelo de prediccion.

Seria bastante conveniente poder establecer un criterio mds particular para los valo-
res atipicos, pues en este caso, el ultimo valor aislado correspondi6 a una presién decenas de
desviaciones estandar desplazadas del valor medio, lo que no dice si es que puede existir una
mejor forma de abordar este problema.

La forma de imputar los valores no disponibles fue mediante técnicas tradicionales,
también se puede abordar esto desde la mirada del aprendizaje automatico y que la salida del
modelo puedan ser los valores no disponibles. Luego con el conjunto de datos completo, crear
el modelo de predicciéon de tormentas.

Existen limitaciones en la cantidad de rezagos aplicados, pues hubo modelos que tras
los rezagos de 96 horas, mejoraron el valor de su puntuaciéon F1. Seria interesante estudiar
rezagos mds profundo en estos modelos, al menos considerando la autocorrelacion de las ca-
racteristicas como limite. Asi como también evaluar otra cantidad de rezagos para todos los
modelos, diferentes a los multiplos de 24 horas utilizado.

Resolver la limitaciones mencionadas encaminan el trabajo futuro, pues el potencial
que tienen estas tecnologias de aprendizaje automatico viene a ser una gran herramienta que
apoye la toma de decisiones.
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Figura 1: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri, Chile

59



Boxplot per Hour of QFE

Annual boxplot of QFE

632.5 632.5
¢+
630.0 630.0
627.5 4 627.5
w w
'6 625.0 ‘. \a 625.0
622.5 4 [ ] 622.5
‘e AL H .
620.0 | ¢ 0 620.0 ¢
‘oo [}

617.5 4 ¢ 617.5 '}
........................ L e e e e e e L s s s s
012345678 9101112131415161718192021 2223 1234567 8910111213141516171819202122 2324252627 282930 3132333435 363738394041 424344454647 48495051 5253

Hour of Day Week of Year
Boxplot of QFE Violinplot of QFE

632.5 4

630.0

627.5 1

625.0 1

622.5 4

620.0 | .

]

617.5 .

T T T T T T T T T
0 618 620 622 624 626 628 630 632

QFE

(c) Diagramas de caja y de violin para la Presion a nivel de estacion

Boxplot per Hour of QFF

Annual boxplot of QFF

S e o e e Lo
1000 A 1000 §%§++f*+
i 950 950 1
[« (=
900 900
850 850
* ¢
012345678 910IIDI314I51617 181920212273 123456 78910111213141516171810202122 2324252627 282930 3132 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 45 47 48 49 50 51 52 53
Hour of Day Week of Year
Boxplot of QFF Violinplot of QFF
1050 A
1000 A
950 -
900
850
¢
6 BS'O 9(;0 95‘0 101)0 10'50
QFF
(d) Diagramas de caja y de violin para la Presion a nivel del mar
Boxplot per Hour of QNH Annual boxplot of QNH
1050 1050
B $rrtitt e stesres it tiepiviveite s tatistdesityes
1000 A 1000 -
Z 950 L 9501
o3 o]
900 900
850 A . 850 N
012345678 910IIDI314I51617 181920212273 123456 78910111213141516171810202122 2324252627 282930 3132 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 45 47 48 49 50 51 52 53
Hour of Day Week of Year
Boxplot of QNH Violinplot of QNH
1050 '
1000 A
950 -
900
850 A .
6 85'0 B;S 9.;0 92‘5 9‘;0 97‘5 10'00 ID'ZS 10:30
QNH

(e) Diagramas de caja y de violin para la Presion a nivel del mar mediante Atmdsfera Estdndar de la OACI
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(j) Diagramas de caja y de violin para la Componente vertical de la direccion del viento a 10 m de altura
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Figura 1: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri, Chile
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(b) Diagramas de caja y de violin para la Precipitacion
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(d) Diagramas de caja y de violin para la Presion a nivel del mar

Figura 2: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri cuando
ocurre tormenta y cuando es un cielo despejado
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(h) Diagramas de caja y de violin para la Temperatura del aire seco

Figura 2: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri cuando
ocurre tormenta y cuando es un cielo despejado
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Figura 2: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri cuando
ocurre tormenta y cuando es un cielo despejado
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Figura 2: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri cuando
ocurre tormenta y cuando es un cielo despejado
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(p) Diagramas de caja y de violin para la Intensidad del viento a 2 m de altura

Figura 2: Diagramas de caja y de violin para las caracteristicas registradas en Visviri cuando
ocurre tormenta y cuando es un cielo despejado
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(e) Cantidad de datos no disponibles de Temperatura del aire seco

Figura 4: Cantidad de datos no disponibles de las caracteristicas registradas en Visviri tras la
ingenieria de caracteristicas
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Figura 4: Cantidad de datos no disponibles de las caracteristicas registradas en Visviri tras la
ingenieria de caracteristicas

Autocorrelation of RRR6

1.0

0.8 -
0.6 ~

0.4 1

0.2

.||I||||||||||II|. ..|II|||||||I|.. ot Al g,
75 100 125 150 175 200
(a) Autocorrelacion para la Precipitacion

|||”HH|||| |||I|...|II|| IHH““IH..
25 50
Autocorrelation of HR

0 25 50 75 100 125 150 1
(b) Autocorrelacién para la Humedad relativa

1.0
0.8 -

0.6 ~

0.4

H
75

200

Figura 5: Autocorrelacion para las caracteristicas registradas en Visviri
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Figura 5: Autocorrelacion para las caracteristicas registradas en Visviri
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Figura 5: Autocorrelacion para las caracteristicas registradas en Visviri
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Figura 5: Autocorrelacion para las caracteristicas registradas en Visviri
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