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2. Resumen

El presente trabajo desarrolla y evaltia un sistema de adaptacién local que corrige, median-
te aprendizaje automatico, los prondsticos del modelo fundacional Aurora hacia las observaciones
de una estacién meteoroldgica de bajo costo instalada en el campus de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria. Los modelos de prediccion de alcance global entregan sus resultados sobre
una grilla extensa y a intervalos de varias horas, por lo que no representan con exactitud las condi-
ciones de un punto especifico ni su evolucién a resolucién horaria. Para abordar esta limitacion, el
sistema aprende la diferencia entre el prondstico y la observacion, corrigiendo de manera conjunta
la falta de representatividad del punto y la limitada resolucién temporal. La seleccién de los mo-
delos se realiza mediante validacién cruzada agrupada por dias, reservando un conjunto de prueba
independiente para la evaluacion final.

Sobre dicho conjunto, el sistema reduce el error absoluto medio respecto del prondstico sin
corregir en un 17,2 % en temperatura, 23,2 % en humedad relativa, 63,8 % en velocidad del viento
y 83,3 % en presion. Para la temperatura, el coeficiente de determinacién se eleva de 0,23 a 0,56.
Al descomponer estas cifras frente a correcciones mds simples, se observa que una parte importante
de las mejoras mads altas proviene de procedimientos que no requieren aprendizaje, mientras que
el aporte propio del modelo se reparte de forma mas homogénea entre las variables, del orden de
12 a 20 % en temperatura, humedad y viento. Los resultados muestran que es posible adaptar los
prondsticos de un modelo fundacional a un punto de observacién especifico empleando recursos

computacionales convencionales, con una correcciéon ademds interpretable en términos fisicos.
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3. Abstract

Foundation models for weather forecasting, such as Aurora, provide predictions at grid
scale (0.25°), but do not resolve the discrepancy between these predictions and the conditions
observed at a specific point. This work develops a statistical downscaling system that uses machi-
ne learning to correct Aurora forecasts toward observations from a Davis Vantage Pro 2 weather
station located on the UTFSM campus in Valparaiso, addressing both the lack of local represen-
tativeness and the 6-hour temporal resolution. The problem is formulated as a residual correction
applied to the interpolated forecast, using eleven predictors per hour, with independent models trai-
ned for each variable (Ridge, Random Forest, and an ensemble of both), validated on a daily basis
and evaluated on a sealed test set. Compared with the uncorrected forecast, the system reduces the
error by 17.2 % for temperature, 23.2 % for humidity, 63.8 % for wind, and 83.3 % for pressure,
with the contribution of machine learning alone being more homogeneous, ranging from 12 % to
20 %. The results show that a foundation model can be adapted to a local point using conventional

computational resources, without retraining the foundation model.
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4. Introduccion

La prediccion meteoroldgica ha experimentado en los ultimos afios una transformacion
impulsada por la apariciéon de modelos fundacionales de aprendizaje profundo. Entrenados sobre
grandes volimenes de datos atmosféricos histéricos, estos modelos han alcanzado una precision
comparable, y en varios casos superior, a la de los sistemas numéricos tradicionales, con un costo
de inferencia considerablemente menor. Entre ellos, el modelo Aurora (Bodnar et al., 2024) repre-
senta uno de los desarrollos mds recientes orientados a la prediccion integral del sistema terrestre,
capaz de generar prondsticos globales a partir de un estado inicial de la atmdsfera.

A pesar de su precision, estos modelos entregan sus prondsticos sobre una grilla de resolu-
cion espacial limitada y a intervalos de varias horas. El valor asociado a cada celda corresponde a
un promedio sobre un drea extensa, que no coincide necesariamente con las condiciones de un pun-
to especifico ubicado dentro de ella, y la separacion entre predicciones sucesivas deja sin describir
la evolucién que ocurre dentro de cada intervalo. Numerosas aplicaciones préicticas requieren, en
cambio, informacidn referida a un sitio concreto y a una resoluciéon temporal mds fina, lo que
restringe el uso directo de estos prondsticos para la toma de decisiones a escala local.

El presente trabajo aborda esa brecha mediante un sistema de adaptacion local que ajusta
los prondsticos del modelo global a las observaciones de una estacion meteoroldgica especifica.
El enfoque emplea aprendizaje automatico para aprender la diferencia entre el prondstico y la ob-
servacion, de modo de corregir de forma simultdnea la falta de representatividad del punto y la
limitada resoluciéon temporal. Al aprender tinicamente la correccidén sobre el prondstico ya exis-
tente, el sistema conserva la informacién de gran escala que aporta el modelo global y concentra el

aprendizaje en la discrepancia local, lo que constituye una formulacién eficiente y de bajo riesgo.
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La combinacién de un modelo fundacional reciente con una uUnica estacién de costo ac-
cesible, ejecutada sobre recursos computacionales convencionales, constituye una configuracion
escasamente explorada en la literatura. El propodsito general de este trabajo es desarrollar y evaluar
dicho sistema de correccion y refinamiento, cuantificando la mejora alcanzada respecto del pro-
néstico sin corregir y de alternativas de correcciéon més simples, con el fin de distinguir el aporte
propio del aprendizaje automatico del que se obtendria mediante procedimientos elementales. De
este modo, el trabajo busca aportar evidencia sobre la viabilidad de acercar los prondsticos de los
modelos de inteligencia artificial al nivel de detalle que demandan las aplicaciones locales.

El documento se organiza de la siguiente manera. El Capitulo de Problema de Investiga-
cion delimita la necesidad que motiva el estudio, mientras que los capitulos de Objetivos y Alcance
establecen las metas y los limites del trabajo. El Marco Tedrico presenta los fundamentos de los
modelos fundacionales de prediccion y de las técnicas de correccion empleadas. La Metodologia
describe la construccion del conjunto de datos, la formulacion del problema y los modelos evalua-
dos. El capitulo de Resultados expone el desempefio del sistema sobre cada variable y la descom-
posicion de la mejora frente a las lineas base. Finalmente, las Conclusiones recogen los hallazgos

principales y el capitulo de Limitaciones acota su alcance y sefala las lineas de continuacion.
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5. Problema de Investigacion

Los modelos meteoroldgicos globales basados en inteligencia artificial han demostrado una
alta capacidad para representar la dindmica atmosférica a gran escala. Entre ellos, el modelo Au-
rora desarrollado por Microsoft Research Al for Science genera predicciones globales con alta
precision y bajo costo computacional (Bodnar et al., 2024). Sin embargo, su resolucion espacial
aproximada de 0,25° y su resolucién temporal de 6 horas limitan la representacion de las condicio-
nes atmosféricas locales.

Estas limitaciones dificultan capturar fendmenos influenciados por caracteristicas geogra-
ficas, topograficas y microcliméticas especificas, de modo que las predicciones globales pueden no
reflejar adecuadamente las condiciones observadas en estaciones meteorologicas locales.

Frente a ello surge la necesidad de metodologias de downscaling meteorolégico que adap-
ten la informacién global de Aurora a condiciones locales especificas. Para ello es posible utilizar
registros observacionales de estaciones meteoroldgicas y entrenar un modelo que aprenda la rela-
cion entre las predicciones globales y el comportamiento atmosférico local.

En este contexto, el problema de investigacion consiste en determinar de qué manera la
integracion entre las predicciones de Aurora y los datos de una estacion local puede utilizarse para
desarrollar un modelo de downscaling estadistico y adaptacion local capaz de refinar la resolucién
temporal de los prondsticos y corregir su representatividad en el punto de observacion, mejorando

asf la representacion de las variables atmosféricas a escala local.
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6.1.

6. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo de downscaling estadistico y adaptacién local basado en la integra-

cién de predicciones del modelo Aurora y datos observacionales de una estacion meteoroldgica

local, con el fin de mejorar la representacion de las variables atmosféricas a escala local.

6.2.

Objetivos Especificos

Generar prondsticos globales con el modelo Aurora en un esquema operacional de inicia-
lizacién diaria sobre la regién de estudio, verificando la coherencia fisica de su despliegue

autorregresivo.

Construir un conjunto de datos supervisado que integre las salidas de Aurora con las obser-

vaciones de la estacion, homogeneizando unidades, referencias temporales y resolucion.

Caracterizar el error sistematico y condicional de Aurora respecto de las observaciones lo-

cales, identificando su estructura horaria, su persistencia y sus variables explicativas.

Entrenar y seleccionar, mediante validacion cruzada, modelos de correccidon que aborden de

forma conjunta la correccion del sesgo local y el refinamiento temporal de los prondsticos.

Evaluar el desempefio del modelo sobre un conjunto de prueba independiente y cuantificar

la mejora respecto de lineas base de complejidad creciente.
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7. Alcance

La presente investigacion desarrolla un sistema de adaptacion local de prondsticos meteo-
rologicos mediante aprendizaje automatico, sobre las predicciones del modelo fundacional Aurora
en su version preentrenada de 0,25° de resolucién y, como referencia observacional, los registros
de una estacién Davis Vantage Pro 2 ubicada en el campus de la Universidad Técnica Federico
Santa Maria, en Valparaiso.

El estudio abarca cuatro variables atmosféricas: temperatura, humedad relativa, presion
barométrica y velocidad del viento. A partir de los prondsticos de Aurora, de resolucion temporal
de 6 horas, el sistema realiza dos tareas conjuntas: la correccion del sesgo sistemético del modelo
global respecto del punto de observacion y el refinamiento temporal de las predicciones hacia una
resolucion de 1 hora. Ambas se abordan con modelos de aprendizaje automatico entrenados sobre
la relacion entre las salidas de Aurora y las observaciones locales, bajo un esquema operacional de
inicializacion diaria con horizontes de hasta 24 horas.

El estudio presenta tres limitaciones declaradas. Primero, la adaptacién se restringe a la
ubicacién de la estacion: al tratarse de una correccion de grilla a punto, los resultados representan
el sitio analizado y no son directamente generalizables a otras zonas. Segundo, el periodo compren-
de 40 dias de verano (diciembre de 2025 a febrero de 2026), por lo que los modelos caracterizan
los regimenes propios de esa estacion del afio. Tercero, no se contempla el reentrenamiento ni el
ajuste fino de Aurora, el desarrollo de modelos globales, la generaciéon de campos de alta reso-
lucién espacial ni simulaciones atmosféricas dindmicas: el aporte es la adaptacion estadistica de

predicciones ya generadas, ejecutable con recursos computacionales convencionales.
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8. Marco Teorico

8.1. La atmoésfera como sistema cadtico y sus limitaciones predictivas

La atmosfera terrestre es un sistema dindmico altamente no lineal y cadtico, con fuerte
sensibilidad a las condiciones iniciales: pequefas perturbaciones o errores en el estado inicial se
amplifican con el tiempo y generan diferencias significativas en los prondsticos futuros. Por esta
naturaleza cadtica, la prediccion meteoroldgica presenta limitaciones intrinsecas incluso con mode-
los numéricos avanzados, observaciones de alta resolucion y grandes capacidades computacionales
(Zhang et al., 2019).

Zhang et al. (2019) demostraron que existe un limite préctico de predictibilidad para los
fenémenos de latitudes medias, situado actualmente en torno a los diez dias para prondsticos de-
terministas utiles; los fendmenos de menor escala, como tormentas convectivas o precipitacio-
nes intensas, presentan una predictibilidad atin mds reducida por su rapida evolucion espacial y
temporal. Estas limitaciones han motivado el desarrollo de nuevas metodologias para mejorar la

representacion de los procesos atmosféricos y las capacidades de prondstico.

8.2. Prediccion meteoroldgica y modelacion atmosférica

La prediccion meteorolégica es una herramienta fundamental para la planificacion y la
toma de decisiones en dreas como agricultura, gestion de riesgos, transporte y monitoreo clima-
tico. Tradicionalmente se ha desarrollado mediante modelos numéricos de prediccion del tiempo
(Numerical Weather Prediction, NWP), que representan la evolucién de la atmdsfera mediante
ecuaciones diferenciales parciales sobre rejillas discretizadas. Sin embargo, estos métodos presen-

tan importantes limitaciones, por ejemplo, la generacién de prondsticos puede requerir horas de
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procesamiento en supercomputadores y dependen de parametrizaciones para representar fenéme-
nos no resueltos explicitamente, lo que introduce errores por aproximaciones y simplificaciones

fisicas.

8.3. Inteligencia artificial aplicada a meteorologia

El avance reciente de la inteligencia artificial, en particular del aprendizaje profundo, ha
impulsado modelos meteorologicos basados en datos capaces de aprender relaciones espacio-
temporales directamente desde grandes volumenes de datos atmosféricos (Bi et al., 2023). A dife-
rencia de los métodos tradicionales, segiin Bodnar et al. (2024) estos enfoques reducen considera-
blemente los tiempos de cdlculo mediante redes neuronales profundas y unidades de procesamiento
grafico (GPU). Entre los modelos mds relevantes destacan Pangu-Weather y Aurora, con resultados
competitivos e incluso superiores a algunos sistemas operacionales. En particular, Pangu-Weather
introdujo arquitecturas tridimensionales basadas en transformadores capaces de representar rela-
ciones verticales entre niveles atmosféricos (Bi et al., 2023), mientras que Aurora fue desarrollado

como un modelo fundacional orientado a la modelacién integral del sistema terrestre (Bodnar et al.,

2024).

8.4. Modelos fundacionales del sistema terrestre

Los modelos fundacionales constituyen una nueva aproximacion a la modelacion del sis-
tema terrestre basada en inteligencia artificial. Se entrenan con volimenes masivos de datos de
reandlisis, observaciones satelitales y simulaciones climdticas, y a diferencia de los modelos espe-

cializados en tareas especificas, buscan construir representaciones generales del sistema terrestre
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que luego pueden adaptarse a multiples aplicaciones mediante fine-tuning (Bodnar et al., 2024).
Dentro de este enfoque, Aurora representa uno de los desarrollos mds recientes orientados a la
prediccion integral del sistema terrestre, incorporando informacién atmosférica, oceédnica y climé-
tica en una arquitectura unificada (el detalle de su esquema codificador—decodificador se incluye
en la Figura 24 de los Anexos). Esta transferencia de conocimiento entre tareas y dominios me-
jora la capacidad predictiva y reduce significativamente los costos computacionales respecto de la

simulacion numérica tradicional.

8.5. Modelo Aurora

Aurora es un modelo fundacional para el sistema terrestre desarrollado por Microsoft Re-
search Al for Science, disefiado para realizar predicciones atmosféricas mediante aprendizaje pro-
fundo a gran escala. Con aproximadamente 1,3 mil millones de pardmetros, fue preentrenado con
mas de un millén de horas de datos heterogéneos provenientes de reandlisis meteorolégicos, pro-
nésticos operacionales, observaciones satelitales y simulaciones climéticas, buscando representa-
ciones generales transferibles a multiples tareas (Bodnar et al., 2024).

El funcionamiento general del modelo se ilustra en la Figura 1. Aurora recibe como en-
trada el estado del sistema terrestre, compuesto por variables atmosféricas definidas en niveles de
presion, variables de superficie y variables estdticas, y produce el estado pronosticado seis horas
hacia el futuro. Una caracteristica distintiva es su capacidad de ingerir entradas con distintas reso-
luciones espaciales, nimeros de niveles de presién y conjuntos de variables (Bodnar et al., 2024),
flexibilidad que habilita el paradigma de un tinico modelo base adaptable a diferentes dominios. La

aplicacién autorregresiva, en la cual cada estado pronosticado se reutiliza como entrada del paso
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siguiente, permite extender el horizonte en pasos sucesivos de 6 horas.

Entrada: estados ent—-6hyt Salida: estadoent+6h

distintas resoluciones, niveles de presion y variables

Variables atmosféricas

T UV QzZ I 3D Swin Transformer Var|1$?:°2::2:§;esr.cas
f

latente

(niveles de presion) (backbone)

——p repr.
latente

Codificador

Decodificador|
Variables de superficie Perceiver 3D Perceiver 3D
|
CHEC]

Variables estaticas atencién por ventanas
desplazadas en 3D

orografia, mascara tierra-mar

\ Variables de superficie
pronosticadas

despliegue autorregresivo (pasos de 6 h)

Figura 1: Arquitectura general del modelo Aurora. Las entradas heterogéneas (variables atmosfé-
ricas en niveles de presion, variables de superficie y variables estéticas) son transformadas por un
codificador Perceiver 3D en una representacion latente, procesada por un backbone 3D Swin Trans-
former mediante atencidn por ventanas desplazadas, y reconstruida por un decodificador Perceiver
3D para producir el estado del sistema en ¢ 4 6 h. El despliegue autorregresivo permite extender el
horizonte de prondstico en pasos sucesivos de 6 horas. Elaboracién propia, basada en Bodnar et al.
(2024).

Internamente, Aurora se estructura en tres componentes secuenciales, cuya composicion
como red neuronal profunda se detalla en la Figura 2. Un codificador de tipo Perceiver 3D divide
el estado de entrada en parches tridimensionales, los proyecta a vectores de embedding mediante
capas lineales especificas por variable y los comprime, mediante atencién cruzada, en una repre-
sentacion latente con un nimero reducido de niveles verticales (Bodnar et al., 2024). Dicha repre-
sentacion es procesada por el backbone, un 3D Swin Transformer con estructura U-Net de 48 capas
organizadas en tres etapas simétricas de reduccion y aumento de resolucidn con conexiones de sal-
to, que captura la dindmica atmosférica en multiples escalas; cada capa aplica autoatencion local

por ventanas tridimensionales, desplazadas de forma alternada para propagar informacion entre

regiones vecinas. Finalmente, un decodificador Perceiver 3D revierte las operaciones del codifica-

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 15



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

dor y reconstruye el estado pronosticado sobre la grilla latitud—longitud y los niveles de presion

requeridos.

Backbone: 3D Swin Transformer U-Net (48 capas en 3 etapas)

conexiones de salto (skip)

Decodificador
Perceiver 3D

Codificador
Perceiver 3D

L resolucion 1 resolucién

Estado de entrada Estado pronosticado

variables x niveles x lat x lon t+6h

reconstruccion a niveles de

embedding de parches 3D
5 presidn y grilla lat-fon

+ atencidn cruzada

Bloque Swin Transformer 3D

re
=
W-MSA 3D
L (vent. desplazadas) ° LN MLP e

Figura 2: Estructura de red neuronal profunda del modelo Aurora. El estado atmosférico de entrada,
representado como un tensor tridimensional (variables x niveles de presion x latitud x longitud),
es comprimido por el codificador Perceiver 3D en una representacion latente y procesado por un
backbone de tipo 3D Swin Transformer U-Net, compuesto por 48 capas organizadas en tres etapas
simétricas de reduccién y aumento de resolucién con conexiones de salto, lo que permite el proce-
samiento multiescala de la dindmica atmosférica. El detalle inferior muestra la composicién interna
de un bloque Swin Transformer 3D: normalizacién de capa (LN), autoatencién multicabezal por
ventanas desplazadas (W-MSA 3D) y perceptrén multicapa (MLP), con conexiones residuales. El
decodificador Perceiver 3D reconstruye el estado pronosticado sobre la grilla latitud—longitud y los
niveles de presion deseados. Elaboracién propia, basada en Bodnar et al. (2024).

El entrenamiento se organiza en dos fases: un preentrenamiento que aprende representa-
ciones generales a partir de diversas fuentes, y un ajuste fino que especializa el modelo en esce-
narios operacionales a distintas resoluciones. Sus autores reportan configuraciones para quimica
atmosférica y calidad del aire a 0,4°, oleaje y seguimiento de ciclones tropicales a 0,25°, y predic-
cion meteoroldgica de alta resolucién a 0,1° que, segiin Bodnar et al. (2024), presentan resultados

competitivos e incluso superiores a sistemas operacionales tradicionales y un costo computacional
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menor.

En su configuracién de propdsito general, Aurora opera a una resolucién espacial de 0,25° y
genera prondsticos en pasos de 6 horas. Esta resolucion, heredada en buena medida de los datos de
reandlisis empleados en su entrenamiento, resulta adecuada para la dindmica atmosférica de gran
escala, pero limita la representacion de fenémenos locales y de pequeiia escala (Park et al., 2026),
limitacién que motiva precisamente las técnicas de adaptacion local abordadas en este trabajo.

No obstante sus ventajas, Aurora presenta limitaciones relevantes. Su caracter de modelo
basado en datos dificulta la interpretabilidad de sus predicciones: el conocimiento atmosférico re-
side en los pardmetros aprendidos y no en ecuaciones fisicas auditables. Su entrenamiento requiere
volimenes masivos de datos y recursos computacionales al alcance solo de grandes organizaciones,
lo que impide a usuarios finales reentrenar o ajustar el modelo (Bodnar et al., 2024). Su despliegue,
mads econémico que el de los sistemas numéricos tradicionales, demanda de todos modos hardware
especializado (GPU) para alcanzar tiempos de inferencia practicos. Estas consideraciones condi-
cionan el disefio de un refinamiento local: la correccion debe operar por fuera del modelo, sobre

sus salidas, y con métodos ejecutables en recursos convencionales.

8.6. Resolucion espacial y temporal en prediccion meteoroldgica

La resolucion espacial y temporal determina el nivel de detalle con que los modelos repre-
sentan los fendmenos atmosféricos. En modelos globales, la resolucion espacial suele expresarse
en grados de latitud y longitud (una resolucién de 0,25° corresponde a celdas de aproximadamente
25 km), y la resolucién temporal define el intervalo entre predicciones, tipicamente de 1, 3 0 6

horas en sistemas globales.
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Los modelos meteoroldgicos basados en aprendizaje profundo como Aurora, Pangu-Weather
y FuXi, obtienen prondsticos globales competitivos con costos computacionales muy inferiores a
los de la prediccion numérica tradicional (Bodnar et al., 2024; Bi et al., 2023; Park et al., 2026).
Sin embargo, permanecen limitados por la resolucién de sus datos de entrenamiento, en particular
ERAS (0,25°), lo que dificulta representar fendmenos locales y de pequeiia escala como microcli-

mas urbanos, precipitaciones convectivas, circulaciones costeras y efectos topograficos complejos.

8.7. Downscaling meteorologico

El downscaling meteoroldgico agrupa las técnicas para aumentar la resolucion espacial y
temporal de prondsticos de baja resolucion, permitiendo representar fendmenos locales que los

modelos globales no capturan adecuadamente.

8.7.1. Downscaling dinamico

El downscaling dindmico emplea modelos atmosféricos regionales para refinar prondsticos
globales mediante simulaciones numéricas de alta resolucién sobre regiones especificas; entre los
mas utilizados destaca WRF (Weather Research and Forecasting Model). Aunque representa los
procesos fisicos y los efectos topograficos con mayor precision, requiere altos costos computacio-

nales.

8.7.2. Downscaling estadistico

El downscaling estadistico establece relaciones entre variables atmosféricas globales y con-
diciones locales mediante regresion, correccidon de sesgo y aprendizaje automatico. Recientemente,

modelos de super-resolution basados en aprendizaje profundo han permitido transformar pronés-
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ticos de 0,25° en campos de hasta 1 km de resolucién utilizando informacién satelital de alta

resolucién (Park et al., 2026).

8.8. Correccion de sesgo y refinamiento temporal

Los modelos globales, tanto fisicos como basados en inteligencia artificial, suelen presentar
errores sistemdticos asociados a su resolucion limitada, a simplificaciones fisicas y a la dificultad
de representar condiciones locales (Park et al., 2026). En este contexto, las técnicas de correc-
cién de sesgo buscan reducir las diferencias entre prondsticos y observaciones mediante ajustes
estadisticos o modelos de aprendizaje automatico entrenados con datos histdricos.

De manera complementaria, el refinamiento temporal y espacial mejora la representacion
de las dindmicas locales a partir de prondsticos de baja resolucién, mediante interpolacién tem-
poral, adaptacion regional y modelos capaces de aprender los patrones de una zona geografica
determinada. Estos enfoques han ganado relevancia con el crecimiento de los modelos meteorol6-

gicos basados en IA y la disponibilidad de datos satelitales y de estaciones de alta resolucion.

8.9. Estaciones meteoroldgicas y observaciones locales

Las estaciones meteoroldgicas proporcionan mediciones reales de variables como tempe-
ratura, humedad, presion, precipitacion y velocidad del viento. Estos datos sirven como referencia
(ground truth) para validar modelos, evaluar errores de prediccion y desarrollar técnicas de co-
rreccion de sesgo, y permiten representar fendmenos especificos de una region, especialmente en
zonas de geografia compleja o fuerte variabilidad espacial. En los sistemas basados en aprendiza-

je automatico, las observaciones locales se emplean ademds para entrenar modelos que aprenden
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patrones del lugar y adaptan los prondsticos globales a condiciones particulares, constituyendo un

componente esencial de la precision y confiabilidad de la predicciéon moderna.
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9. Metodologia

9.1. Enfoque general

Esta investigacion propone una metodologia basada en aprendizaje automdtico para adaptar
predicciones meteoroldgicas globales a las condiciones locales de un punto de observacién en
la ciudad de Valparaiso. A partir de dos fuentes de entrada, los prondsticos globales generados
por el modelo fundacional Aurora y las observaciones de una estacién meteoroldgica local, se
construye un conjunto de datos con el cual se entrena un modelo de correccidn, cuyo producto final
es un prondstico ajustado a la escala local con resolucion temporal horaria. El enfoque se inscribe
en la tradicién de la correccidn estadistica de prondsticos numéricos (Model Output Statistics)
(Glahn and Lowry, 1972), actualizada en dos sentidos: el prondstico base proviene de un modelo
fundacional de aprendizaje profundo, y la correccion se aprende mediante técnicas de aprendizaje
automadtico no lineales.

Formalmente, el problema se plantea como el aprendizaje de una funcién de correccion
residual. Sea 7, el valor de la variable de interés pronosticado por Aurora e interpolado lineal-
mente al instante horario ¢. El modelo aprende la funciéon fy que estima la discrepancia entre la

observacion local y dicho prondstico base:

gt — jt + fe(xtAurora7 Tt)7 (1)

donde x A" agrupa las variables pronosticadas por Aurora, interpoladas linealmente al instante
t al igual que el prondstico base, y T, codifica la informacién temporal (hora del dia y posicién

dentro del intervalo entre prondsticos). Los pardmetros 6 se ajustan minimizando el error respecto
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del residual observado r; = vy, — ¥4, donde y; corresponde a las observaciones de la estacion.
Esta formulacién presenta dos ventajas frente a la prediccion directa de y,: La primera es una
division del trabajo ya que Aurora aporta la dindmica atmosférica de gran escala, y el modelo de
correccidn se especializa dnicamente en la discrepancia local, en lugar de aprender desde cero el
comportamiento de la variable. La segunda es un piso de desempefio garantizado, en el peor de
los casos, una correccién nula devuelve el prondstico de Aurora interpolado sin alterar, de modo
que el sistema nunca puede rendir por debajo de su punto de partida. La inclusién de 7, es la que
permite generar estimaciones horarias a partir de prondsticos disponibles cada 6 horas, abordando
simultineamente la correccion de sesgo y el refinamiento temporal.

La metodologia se estructura en cinco etapas: (1) obtencion de los datos de reandlisis que
alimentan a Aurora, (2) generacion de los prondsticos globales, (3) obtencion y procesamiento de
las observaciones locales, (4) integrar y analizar la construccion del conjunto de datos supervisado,

y (5) entrenamiento, evaluacion y cuantificacion de la mejora del modelo de adaptacion local.

9.2. Datos de entrada

9.2.1. Datos de reanalisis ERAS

La ejecucion de Aurora requiere como condicidn inicial el estado de la atmdsfera en un ins-
tante dado. Para ello se utilizan datos del reandlisis ERAS, obtenidos desde el Copernicus Climate
Data Store (CDS), plataforma oficial del programa europeo Copernicus.

Se descargan datos entre el 23 de diciembre de 2025 y el 31 de enero de 2026, de modo de
disponer de condiciones iniciales para pronosticar los dias comprendidos entre el 24 de diciembre

de 2025 y el 1 de febrero de 2026 (40 dias de prondstico). Para cada fecha se obtienen un archivo de
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variables atmosféricas en 13 niveles de presion (entre 50 y 1000 hPa) y un archivo de variables de
superficie; adicionalmente, se descarga un archivo de variables estdticas, que describen caracteris-

ticas geogréficas permanentes utilizadas por el modelo, como la orografia y la médscara tierra—mar

(Figura 3).
Tipos de Datos Descargados desde el Copernicus CDS
A Variables Estaticas #- variables de Superficie == Variables Atmosféricas
1 archivo - invariante en el tiempo 1 archivo por fecha - horario 1 archivo por fecha - niveles de presién
o Orografia (topografia) e Temperaturaa 2 m e Temperatura
e Méscara Tierra-Mar e VientoUa 10 m e Geopotencial
e Tipo de Suelo e VientoVal0m e Humedad Especifica
o Cobertura Terrestre e Presion a Nivel del Mar e Componente U del Viento

e Componente V del Viento

Caracteristicas geograficas permanentes Estado instantaneo de la superficie Perfiles verticales por nivel de presion

Figura 3: Tipos de datos de entrada requeridos por el modelo Aurora: variables atmosféricas en
niveles de presion, variables de superficie y variables estéticas.

Debido al volumen de informacion del periodo, se desarrolla una estructura de almace-
namiento y procesamiento por lotes (batch processing) que organiza los archivos diarios en una
estructura unificada, reduce los tiempos de lectura, facilita la carga secuencial y permite verificar

la consistencia entre los prondsticos generados y el reandlisis.

9.2.2. Generacion de prondsticos con Aurora

Los prondsticos globales se generan con Aurora en su version preentrenada a 0,25° de
resolucion espacial (aurora—-0.25-pretrained), distribuida publicamente por Microsoft a
través del repositorio Hugging Face. El modelo se ejecuta en modo de inferencia mediante la libre-
ria oficial aurora sobre PyTorch, sin adaptadores de ajuste fino (LoRA desactivado, conforme a

las recomendaciones de sus autores para el punto de control preentrenado).
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El dominio espacial abarca desde los 10°S hasta los 60°S y desde los 100°W hasta los
50°W, regién que comprende el territorio chileno y su entorno atmosférico de gran escala en el
Pacifico suroriental. A 0,25° de resolucion, el dominio corresponde a una grilla de 201 x 201
puntos, recortada a 200 x 200 para satisfacer el requisito de que las dimensiones espaciales sean
multiplos del tamafio de parche del codificador (4 celdas). Las coordenadas se normalizan a la
convencién de Aurora: latitudes decrecientes y longitudes en [0°, 360°) crecientes.

Cada ejecucion se inicializa con dos estados atmosféricos consecutivos, separados por 6
horas, que conforman la historia requerida como entrada. Siguiendo un esquema de tipo operacio-
nal, para pronosticar un dia D se utilizan como condiciones iniciales los estados de ERAS de las
12:00 y 18:00 UTC del dia D — 1, y se ejecuta el modelo de forma autorregresiva durante 4 pasos
de 6 horas, obteniendo predicciones para las 00:00, 06:00, 12:00 y 18:00 UTC del dia D. Cada
valor pronosticado posee asi un tiempo de anticipacion (lead time) de entre 6 y 24 horas, replican-
do un sistema de prondstico diario real. El procedimiento se repite para los 40 dias del periodo,
registrando para cada prediccion el dia pronosticado y su tiempo de anticipacion.

De cada prondstico se extraen cinco variables en el punto de grilla mds cercano a la estacién
meteoroldgica de referencia, situada en la Universidad Técnica Federico Santa Maria, Valparaiso
(33,03°S, 71,60°W): la temperatura a 2 metros (2T), las componentes zonal y meridional del viento
a 10 metros (10U, 10V), la presion a nivel del mar (MSL) y la humedad especifica en 1000 hPa
(Q1000)', esta dltima incorporada por ser el predictor de humedad mds cercano a la superficie
disponible en las salidas del modelo. Dada la condicidn costera del punto, se verifica mediante la

mascara tierra—mar que el punto de grilla seleccionado corresponda a tierra: la fraccion terrestre

"En el documento se emplea la notacién 2T, 10U, 10V, MSL y Q1000, propia de Aurora (Bodnar et al., 2024) y la
literatura ECMWF. En la implementacidn, estos campos corresponden a los identificadores t 2m, u10, v10,msly g
con que ERAS distribuye las mismas variables, nomenclatura que aparece en el codigo y sus figuras.
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DiaD-1 Dia D
[] estado ERAS (entrada)

. T AYEE despliegue autorregresivo de Aurora (4 pasos de 6 h)

—0 n ® @ ! O
18:00

12:00 00100 06:00 12:00 18:00

+ h +12h +18 h +24 h

condiciones iniciales ERAS

(historia de dos estados) extraccion en el punto de grilla

mds cercano a la estacion

El esquema se repite para cada dia
del perfodo de estudio
(24-dic-2025 a 24-ene-2026)

Series pronosticadas cada 6 h
% >

2T, 10U, 10V, MSL - xAvrera

grilla 0,25

estacion UTFSM (33,03°S; 71,60°W)

Figura 4: Esquema operacional de prondstico diario con Aurora. El modelo se inicializa con los
estados de ERAS de las 12:00 y 18:00 UTC del dia D — 1 y genera, en 4 pasos autorregresivos de
6 horas, las predicciones del dia D (lead times de 6 a 24 horas), de las cuales se extraen las variables
de interés en el punto de grilla mas cercano a la estacion UTFSM de Valparaiso. Elaboracion
propia.

resulta de 0,66, o sea, se trata de una celda costera mixta, con cerca de un tercio de superficie
marina. Dado que el mar amortigua los cambios de temperatura entre el dia y la noche, cabe
esperar que la celda oscile menos que el punto de observacion, ubicado plenamente en tierra. Las

series resultantes constituyen las variables de entrada x "' de la Ecuacién 1.

Verificacion del comportamiento autorregresivo. Dado que la aplicacion autorregresiva de un
modelo de prondstico acumula errores a medida que se extiende el horizonte (Zhang et al., 2019;
Bodnar et al., 2024), previo a la definicion del esquema operacional se caracteriza la degradacion
del prondstico de Aurora con el tiempo de anticipacion: se ejecuta un despliegue autorregresivo
extendido de 20 pasos (120 horas) y se compara cada campo pronosticado contra el reandlisis
ERAS5 del instante correspondiente, sobre la totalidad del dominio. En esta verificacion ERAS

actia como referencia a escala de grilla, rol distinto al de las observaciones de la estacion, que
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constituyen la referencia local del problema de adaptacion.

La degradacién se cuantifica mediante el RMSE espacial por paso de prondstico (Ecua-
cién 5) para las cuatro variables verificadas en grilla (2T, 10U, 10V y MSL), empleando como
referencia de destreza la persistencia (el campo del instante inicial mantenido constante). De alli
se derivan dos métricas adimensionales: el RMSE normalizado por la desviacion estandar espacial
del campo de ERAS, y el skill respecto de la persistencia, | — RMSE/RMSE,s. Los resultados
de esta verificacion (Subseccién 10.1) respaldan la eleccién de un horizonte operacional acotado a
24 horas (4 pasos), rango en el cual el error acumulado del despliegue autorregresivo se mantiene

en niveles reducidos.

9.2.3. Observaciones meteorologicas locales

Las observaciones locales se obtienen mediante una estaciéon meteoroldgica Davis Vantage
Pro 22, instrumento de uso extendido en monitoreo ambiental. La estacion se compone de un
conjunto integrado de sensores (ISS, Integrated Sensor Suite) que incluye un termohigrémetro
alojado en un escudo de radiacién pasivo, un anemémetro de copas con veleta, un pluviémetro
de balancin y sensores de radiacion solar e indice ultravioleta. EI ISS transmite las mediciones de
forma inaldmbrica hacia una consola receptora, que incorpora ademds un barémetro. La consola
se configurd en unidades del Sistema Internacional, velocidad del viento en metros por segundo y
presion barométrica en hectopascales.

El registro histérico se realiza mediante un médulo datalogger WeatherLink conectado a
la consola, configurado con un intervalo de archivo de 5 minutos (con un breve segmento inicial

a 1 minuto durante la puesta en marcha, sin efecto sobre los promedios horarios). Los registros

2Davis Instruments Corp., https://www.davisinstruments.com
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Figura 5: Vista en despiece de los componentes de la estacién Davis Vantage Pro 2. A la izquierda,
el conjunto integrado de sensores (ISS): colector de lluvia con pantalla de escombros, sensor de
radiacion solar y UV, panel solar, médulo de interfaz de sensores, protector de radiacion y adapta-
dor métrico de lluvia, montados sobre la base del ISS. A la derecha, el anemometro: veleta, cabeza
de control, anillo de goteo, copas de viento, brazo, base de montaje y cable de conexién de 12,2 m.
Fuente: Davis Instruments Corp. (2016).

se transfieren periddicamente a un computador mediante el software WeatherLink (Figura 6) y se
exportan como archivos de texto delimitados por tabulaciones, con un encabezado de dos filas,
cerca de cuarenta variables por registro y la marca ——— para mediciones faltantes, convencion
considerada explicitamente durante la lectura y limpieza.

La estacion se instal6 en la terraza superior de un edificio de la Universidad Técnica Fe-
derico Santa Maria, en Valparaiso (33,03°S, 71,60°W), un punto elevado y despejado sin muros,
estructuras ni vegetacion que proyecten sombra sobre los sensores o generen turbulencia y canali-
zaciones artificiales del viento. El periodo de medicion abarca 41 dias, entre el 23 de diciembre de
2025 y el 2 de febrero de 2026, cubriendo integramente el periodo de prondsticos generados con
Aurora.

De los campos disponibles se utilizan las cuatro variables coincidentes con las salidas de

Aurora: temperatura exterior (Temp_ Out ), humedad relativa exterior (Out_Hum), velocidad del
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((a) Software WeatherLink]

[(b) Datalogger WeatherLink s

Figura 6: Sistema de registro y descarga de datos de la estacion Davis Vantage Pro 2: (a) software
WeatherLink, utilizado para la visualizacion y exportacion de los registros histéricos; (b) médulo
datalogger WeatherLink con conexion USB, instalado en la consola receptora. Fuente: Davis Ins-
truments.

viento (Wind_Speed) y presién barométrica (Bar); la Tabla 1 presenta un extracto de los re-
gistros. Estas observaciones constituyen la referencia observacional (ground truth) del problema
supervisado: los valores objetivo 3; que el modelo aprende a reproducir y contra los cuales se

evalda.

Tabla 1: Extracto de los registros exportados por la estaciéon Davis Vantage Pro 2 (variables selec-
cionadas).

Fecha Hora Temp. ext. (°C) Hum. (%) Viento (m/s) Presion (hPa)

23-12-25 15:51 27,5 40 2,7 1017,7
23-12-25 15:52 27,5 40 4,0 1017,7
23-12-25 15:53 ——= 40 0,0 1017,7

Sobre los registros crudos se aplica un control de calidad que contempla la identificacién de
los faltantes, la conversién a formato numérico, la eliminacién de registros vacios y la verificacion
de consistencia fisica, incluyendo la deteccion de valores repetidos consecutivamente (indicio de
sensor congelado) y de saltos fisicamente improbables. El control arroja un registro de alta calidad:

el 99,6 % de las horas cuenta con la totalidad de sus registros de 5 minutos, con solo tres medicio-
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nes aisladas de temperatura faltantes y sin marcas temporales duplicadas. Las horas con menos del
50 % de los registros esperados se invalidan por considerarse su promedio poco confiable, criterio

que afecta tinicamente a la hora final del registro, externa al periodo de estudio.

9.3. Integracion y construccion del conjunto de datos

Los prondsticos globales y las observaciones locales se integran en una tinica base de datos,
disefiada para que el modelo aprenda simultdneamente dos tareas: la reconstruccion horaria del
comportamiento diario de cada variable a partir de los cuatro estados pronosticados (“rellenar”
la evolucidén entre instantes separados por 6 horas) y la correccion del sesgo local, ajustando los
prondsticos al comportamiento observado por la estacion. Ambas tareas se resuelven de manera
conjunta mediante la formulacién residual de la Ecuacién 1: el residual 7; = y; — Z; contiene tanto
el sesgo de representatividad local como la desviacion de la evolucion horaria real respecto de la

interpolacion entre prondsticos.

Homogeneizacion de unidades y variables derivadas. Las series de Aurora se expresan en las
unidades del Sistema Internacional de ERAS, por lo que se aplican conversiones: la temperatura
de kelvin a grados Celsius y la presion de pascales a hectopascales. La presion barométrica de la
consola Davis ya estd reducida al nivel del mar, por lo que es directamente comparable con MSL.
En el caso del viento, Aurora entrega las componentes zonal y meridional (10U, 10V) mientras la
estacion registra la rapidez escalar; se deriva por ello el médulo del viento pronosticado, |17| =
\/m, como predictor directo de dicha variable.

La humedad requiere un tratamiento particular, pues las fuentes miden magnitudes distin-

tas: la estacion registra humedad relativa (%) y Aurora humedad especifica (kg/kg). Para obtener
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un predictor comparable, Q1000 se convierte a humedad relativa combindndola con la temperatura
y la presién pronosticadas, mediante la presion parcial de vapor e = ¢p/(0,622 + 0,378¢) y la
presion de saturacién de la aproximacién de Magnus, e, = 6,112 exp[17,67T /(T + 243,5)] con
T en grados Celsius, de donde HR = 100 ¢/e,. La humedad relativa derivada se incorpora como
predictor adicional para todas las variables, por tratarse de una combinacién no lineal con signifi-
cado fisico (proximidad a la saturacion, indicador de nubosidad costera) que los modelos lineales

no pueden construir por s mismos.

Referencia temporal y verificacion del alineamiento. Los prondsticos de Aurora estian defini-
dos en UTC, mientras que la estacion registra en hora local de Chile continental, que durante todo
el periodo (verano austral) corresponde a UTC—3. Antes del emparejamiento, las marcas tempora-
les de los prondsticos se convierten a hora local (el estado de las 18:00 UTC se asocia a las 15:00
locales); omitir esta conversion introduciria un desfase sistematico de 3 horas que distorsionaria el
ciclo diurno del error a aprender. El alineamiento se verifica mediante la correlacién cruzada entre
la temperatura pronosticada y la observada para rezagos de —6 a +6 horas: la correlacién maxima

se obtiene en rezago cero, confirmando la correcta sincronizacién de ambas fuentes (Figura 25).

Expansion temporal de los prondsticos. Las series de Aurora poseen cuatro valores por dia,
mientras que el objetivo es producir estimaciones horarias. El prondstico base z; de cada hora
se construye mediante interpolacion lineal en el tiempo entre los dos estados pronosticados que
acotan al instante ¢, sobre la secuencia continua de pasos de prondsticos consecutivos (Figura 7).
La interpolacién lineal constituye, ademds, la primera linea base contra la cual se cuantifica el

aporte del aprendizaje automatico.
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Esta representacion se complementa con covariables temporales que indican al modelo la
posicion de cada hora dentro del dia y del intervalo entre prondsticos. La hora local se codifica de
forma ciclica mediante el par (sin(27h,/24), cos(2mh;/24)), que preserva la vecindad entre el final
y el comienzo del dia; y el desplazamiento 6, € {0,...,5} registra las horas transcurridas desde
el ultimo estado pronosticado (las “anclas” de la interpolacién). Estas covariables permiten que el
modelo aprenda la curvatura sistematica del ciclo diurno que la interpolacion lineal no resuelve
(por ejemplo, la persistencia de las mdximas vespertinas entre los prondsticos de las 15:00 y las
21:00 hora local) en lugar de limitarse a unir los puntos con rectas. El tiempo de anticipacion,
en cambio, se excluye de los predictores: con una inicializacion diaria fija a las 18:00 UTC, cada

horizonte cae siempre a la misma hora local, de modo que ambas variables resultan redundantes.

Dia calendario local 24-dic

Gltima ancla propia: 15:00

Interpolacion - 18 h Interpolacion + 6 h

anclas a ambos lados ancla del dia siguiente

—@ L 4 @ L 4

(o}
v

21:00 00:00 03:00 09:00 15:00 21:00 24:00
23 dic 24 dic

@ pasos de Aurora (este pronodstico) O primer paso del prondstico siguiente

Figura 7: Estructura temporal de la ventana de prondstico de 24 horas en hora local. Los cuatro
pasos generados por Aurora para el dia D (21:00 del dia D — 1 y 03:00, 09:00 y 15:00 del dia
D, correspondientes a las 00:00, 06:00, 12:00 y 18:00 UTC) actian como anclas de la expansion
horaria. Las primeras 18 horas de la ventana disponen de anclas del propio prondstico a ambos
lados; las 6 horas finales (15:00-21:00) se interpolan utilizando como ancla derecha el primer
paso del prondstico del dia siguiente, disponible en un ciclo operacional diario puesto que dicho
prondstico se inicializa con los estados de las 12:00 y 18:00 UTC del dia D. Elaboracién propia.

Finalmente, se incorpora como predictor el error medio del dia de prondstico anterior,

€4-1, calculado a partir de observaciones ya disponibles al momento de emitir el prondstico. Su
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inclusién responde a la persistencia del error entre dias identificada en el andlisis exploratorio
(autocorrelacion diaria de 0,48, Subsubseccion 10.2.5): las condiciones atmosféricas que inducen

un sesgo determinado tienden a extenderse por varios dias.

Agregacion de las observaciones. Los registros de la estacién, almacenados cada 5 minutos,
se agregan a resolucion horaria mediante el promedio de cada hora; las discontinuidades breves
se completan por interpolacion lineal limitada a 3 horas consecutivas, y los huecos mayores se
conservan como faltantes, excluyéndose esas horas del conjunto de datos. La variable objetivo
y; representa asi la condicion media observada durante la hora ¢, lo que ademads atenua el ruido

instrumental de alta frecuencia.

Emparejamiento y estructura del conjunto de datos. Ambas fuentes, ya en unidades y refe-
rencia temporal comunes, se emparejan mediante una union interna (inner join) sobre el indice
horario, conservando las horas en que existen simultdneamente prondstico y observacion. El resul-

tado es un conjunto tabular donde cada fila corresponde a una hora:

A > . orh h _
D = {(x¢, ) }1y X; = [xt wrerd 1V, HRy, sin 2’2’4t, coS %, O, €41 » 2)

donde x/*"°™ agrupa las variables pronosticadas interpoladas al instante ¢ (2T, 10U, 10V, MSL,
Q1000), |V|; el médulo del viento, HR, la humedad relativa derivada, (sin, cos) la codificacién
ciclica de la hora, J; el desplazamiento dentro del intervalo de 6 horas y é;_; el error medio del
dia anterior: 11 predictores por hora. El periodo comprende 40 dias de prondstico, resultando en
955 ejemplos horarios por variable tras la integracion. La Tabla 2 resume la correspondencia entre

variables pronosticadas y observadas.
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Tabla 2: Correspondencia entre las variables pronosticadas por Aurora y las variables objetivo
registradas por la estacion.

Variable objetivo (estacién) Unidad Predictor base Aurora Transformacion aplicada

Temp_Out °C 2T K— °C

Bar hPa MSL Pa — hPa

Wind_Speed m/s 10U, 10V médulo |V| = /u2, + v%,
Out_Hum % Q1000, 2T, MSL HR derivada (aprox. de Magnus)

Particion del conjunto de datos. El conjunto se divide cronolégicamente en un subconjunto de
entrenamiento con los primeros 32 dias de prondstico (23 de diciembre de 2025, 21:00 hora local,
al 24 de enero de 2026; 768 ejemplos) y un subconjunto de prueba con los 8 dias posteriores (25
de enero al 1 de febrero de 2026; 187 ejemplos), proporcion aproximada de 80/20. Se evita deli-
beradamente la particion aleatoria: la autocorrelacion de las series meteoroldgicas implica que una
division aleatoria colocaria horas casi idénticas a ambos lados, produciendo fuga de informacién
y una estimacién optimista del desempefio. La particion por bloques temporales contiguos obliga,
en cambio, a generalizar hacia dias no vistos, reproduciendo el uso real del sistema.

Dentro del entrenamiento, toda decisién de modelacion (algoritmo, hiperparametros y pre-
dictores) se realiza mediante validacion cruzada agrupada por dias (GroupKFold de 5 pliegues), en
la que las 24 horas de cada dia de prondstico se asignan integramente al mismo pliegue, extendien-
do la 16gica anti-fuga al interior del entrenamiento. El subconjunto de prueba se reserva sellado y

se utiliza una tnica vez, al final, para evaluar el sistema ya configurado.

9.4. Modelo de adaptacion local

Sobre el conjunto construido se entrena, para cada variable, un modelo de aprendizaje
automadtico supervisado orientado a aprender la correccion residual de la Ecuacién 1. Se adopta

un modelo independiente por variable, descartdindose la formulaciéon multi-salida conjunta por la
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heterogeneidad de las variables objetivo, que demandan estructuras de correccion distintas, y por la
pérdida de interpretabilidad de compartir una tnica estructura de decision entre fenémenos fisicos
disimiles. Todos los modelos se implementan con la libreria scikit-learn (Pedregosa et al.,

2011), con semilla aleatoria fija para garantizar la reproducibilidad.

Lineas base. Previo al entrenamiento se definen tres lineas base de complejidad creciente, que

delimitan el aporte real del aprendizaje automatico:

= B1: el prondstico de Aurora interpolado linealmente a resolucién horaria, sin correccién

alguna (correccidn residual nula).

= B2: B1 mds una correccién constante, igual al sesgo medio del conjunto de entrenamiento.

= B3: Bl mas una correccion dependiente de la hora del dia, calculada como el sesgo medio

de cada hora local en el conjunto de entrenamiento.

B3 representa el limite de lo alcanzable sin aprendizaje automadtico: captura toda la estructura
sistematica del sesgo que depende unicamente de la hora, pero no puede adaptar la correccién a
las condiciones de cada dia. La distancia entre el modelo propuesto y B3 cuantifica, por tanto, el

valor que aporta el aprendizaje automatico.

Algoritmos candidatos. Se evalian dos familias situadas en posiciones opuestas del compromi-
so sesgo—varianza. La primera es la regresion lineal con regularizacion de cresta (Ridge) (Hoerl
and Kennard, 1970), que modela la correccién como combinacién lineal de los predictores estan-
darizados y penaliza la magnitud de los coeficientes mediante el hiperparametro «, explorado en la
grilla {0,01; 0,1; 1; 10; 100}; su caracter lineal le otorga capacidad de extrapolacién e interpreta-

bilidad, a costa de no representar interacciones. La segunda es el Random Forest (Breiman, 2001),
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ensamble de 300 4rboles de regresion entrenados sobre muestras bootstrap con seleccion aleatoria
de predictores por division, cuyo promedio reduce la varianza de los arboles individuales; sus hi-
perpardmetros de regularizacion (profundidad maxima y tamafio minimo de hoja) se exploran en
las grillas {4, 6,8} y {5, 10, 20}, complementadas con una extensién de control hacia configuracio-
nes de mayor capacidad (profundidades 10, 12 y sin limite; hojas minimas de 2) para verificar que
el 6ptimo no quede en el borde, seleccionando entre configuraciones estadisticamente equivalentes

la mads restrictiva (criterio de parsimonia).

Ensamble final. Adicionalmente se evalia la combinacién convexa de las predicciones de ambos
algoritmos,

Fe= w4 (L= w) i 3)

fundamentada en la complementariedad estructural de sus errores: al provenir de familias distintas,
sus desviaciones estdn parcialmente descorrelacionadas y tienden a cancelarse en el promedio.
Como punto de comparacion se evalia ademds un Gradient Boosting, de la misma familia de
arboles que el Random Forest, 10 que permite contrastar si la ganancia del ensamble proviene
de combinar familias de modelos distintas o del simple promedio de estimadores similares. El
peso w se trata como un hiperparametro adicional, seleccionado por validacién cruzada sobre los
valores w € {0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8}, complementados con w = 1,0 (Random Forest puro) como

referencia, con desempate por desempeiio en el decil de correcciones de mayor magnitud.

Restricciones fisicas y tratamiento del sesgo instrumental. Las predicciones reconstruidas se
restringen a sus rangos fisicamente admisibles (humedad relativa en [0, 100] % y viento no negati-

vo). En la presion barométrica, el andlisis exploratorio identifica un desplazamiento aproximada-
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mente constante entre el sensor y la referencia de Aurora, atribuible a la calibracion del ajuste a
nivel del mar de la consola. Dicho desplazamiento no se remueve de los datos: al ser una compo-
nente constante del residual, los modelos de correccion lo absorben trivialmente junto con el resto

del sesgo. Su origen instrumental se considera en la interpretacion de los resultados.

9.5. Evaluacion y cuantificacion de la mejora

El desempeiio se evalia comparando las predicciones corregidas g; con las observaciones y;
del conjunto de prueba, mediante métricas estandar en verificacion de prondsticos meteorolégicos.

Sea n el nimero de observaciones y ¢ el promedio observado:

1 — R
MAE = Ezm—yﬂ “4)
=1
] — 9
RMSE = ~ (yi — i) 5)
=1
ME= 13" (5 - ) ©
B n =1 yl yl
n A\ 2
Rz 1 _ Zi:l (yz — yl) (7)

> i (Y — ?7)2
El error medio (ME, Ecuacién 6) se incluye por ser la métrica que cuantifica el sesgo
sistemadtico, cuya reduccion es uno de los objetivos centrales del trabajo. El coeficiente R? admite
una interpretacion de referencia util: un valor nulo indica desempefo equivalente a predecir el

promedio observado, y un valor negativo, desempefio inferior a esa referencia trivial.
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La seleccion entre algoritmos, hiperpardmetros y el ensamble se realiza comparando el
MAE de validacién cruzada agrupada dentro del entrenamiento, siempre en contraste con las lineas
base B1-B3 evaluadas bajo el mismo esquema (con sus parametros calculados exclusivamente en
los pliegues de entrenamiento de cada iteracidn, para asegurar una comparacion equitativa). El
sistema seleccionado se reentrena con la totalidad del entrenamiento y se evalia una Unica vez
sobre el conjunto de prueba.

Finalmente, el beneficio de la adaptacién local se cuantifica comparando el modelo contra

las lineas base. Para cada métrica de error E se calcula la mejora porcentual:

Ease_Emoeo
AE (%) = =2 i delo 100, (8)

reportdndose respecto de B1 (mejora total sobre el prondstico global sin corregir) y respecto de B3
(aporte especifico del aprendizaje automatico por sobre la correccion climatoldgica), de modo que

un valor positivo indica que el modelo reduce el error respecto de la referencia correspondiente.
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10. Resultados

10.1. Verificacion del comportamiento autorregresivo de Aurora

Previo a la adopcién del esquema operacional de 4 pasos (24 horas), esta secciéon cumple
con el propdsito de verificar de extremo a extremo que la implementacion realizada de Aurora (do-
minio, coordenadas e inicializacion ) produce prondsticos fisicamente coherentes sobre la region
de estudio, y respaldar empiricamente la eleccion del horizonte operacional, ubicandolo dentro de
la curva de degradacion del despliegue autorregresivo. El experimento consiste en un despliegue
extendido (rollout) partiendo desde una tnica inicializacién (estados de las 00:00 y 06:00 UTC del
primer dia) proyectada 20 pasos hacia el futuro (120 horas), sin informacion nueva de la atmdsfera
real. Cada paso se verifica contra el ERAS de su propio instante de validez. A diferencia del es-
quema operacional, que se reinicializa a diario y no supera el cuarto paso, el despliegue extendido
muestra qué ocurriria sin esa reinicializaciéon. Como referencia de destreza se emplea la persisten-
cia — mantener congelado el campo inicial como prondstico de todos los horizontes — cuyo
error mide cudnto cambid la atmdsfera en cada horizonte.

La Figura 8 muestra dos comportamientos. Viento y presion tienen un crecimiento soste-
nido los primeros 2-3 dias y estabilizacidn posterior, con Aurora siempre bajo la persistencia. La
temperatura presenta curvas en serrucho: la persistencia alcanza méximos en +12, +36 y +60 horas
(el campo congelado de madrugada se compara contra una tarde, el momento opuesto del ciclo
diurno) y minimos en +24, +48 y +72 (misma hora de un dia posterior: el ciclo diurno se cancela
y solo queda el cambio de las condiciones de gran escala entre un dia y el siguiente), mientras la
curva de Aurora oscila porque su error espacial estd modulado por la hora del instante verificado.

En ambos casos el ciclo diurno domina sobre la acumulacién autorregresiva.
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Crecimiento del error de Aurora vs. ERAS (rollout 20 pasos)
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Figura 8: RMSE espacial del prondstico de Aurora y de la persistencia contra ERAS, en funcién
del horizonte, para las cuatro variables verificadas (2T, 10U, 10V y MSL) (rollout de 20 pasos). La
franja sombreada indica la ventana operacional de este trabajo. Elaboracién propia.

Los mapas de la Figura 9 agregan la dimensién espacial: diferencias pequefas y desorga-
nizadas en los primeros horizontes, anomalias regionales hacia +48 h, y en +84 h la pérdida de un
episodio calido de gran escala completo sobre el centro-sur del continente (banda azul del panel de
diferencias), desarrollado por la atmésfera real tras cinco dias sin informacién nueva para el pro-
nostico. A +120 h el patron general sigue plausible pero magnitudes y localizaciones divergen: el
comportamiento tipico de los prondsticos generados paso a paso, que pierden primero la amplitud
de los eventos y después su estructura.

La Tabla 3 y la Figura 10 cuantifican la ventana operacional con dos métricas adimensio-
nales: el RMSE normalizado por la desviacion estdndar espacial del campo de ERAS (1 indicaria

un error tan grande como la variabilidad del propio campo) y el skill respecto de la persistencia,
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Figura 9: Campos de temperatura a 2 metros pronosticados por Aurora (arriba), reanélisis ERAS
(centro) y su diferencia (abajo) para horizontes seleccionados del rollout de 20 pasos. Elaboracion
propia.

1 — RMSE/RMSE, s, positivo cuando Aurora supera a la linea base.

Tabla 3: Error normalizado y skill respecto de la persistencia del prondstico de Aurora contra
ERAS, para los cuatro pasos de la ventana operacional.

RMSE normalizado Skill vs. persistencia
Horizonte 2T 10U 10V  MSL 2T 10U 10V MSL
6 h 0,225 0,255 0,313 0,165 0,261 0,402 0,438 0,472
12h 0,315 0,391 0,483 0,253 0,530 0,373 0428 0,417
18 h 0,239 0,551 0,634 0,327 0,440 0,184 0,374 0,404
24 h 0,209 0,602 0,691 0,342 0,029 0,174 0,332 0,443

Dos hechos sustentan el horizonte elegido. Primero, el error normalizado queda muy por
debajo de la unidad en los 16 casos (maximo de 0,69 en 10V a las 24 horas; 0,21 y 0,34 para

2T y MSL): el error de Aurora es una fraccién menor de la variabilidad espacial de los campos.
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Error normalizado Skill vs. persistencia
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Figura 10: Error normalizado (izquierda) y skill respecto de la persistencia (derecha) para los cuatro
pasos de la ventana operacional. La linea segmentada marca, respectivamente, el error igual a la
variabilidad del campo y el empate con la persistencia. Elaboracién propia.

Segundo, el skill es positivo en los 16 casos: Aurora supera a la persistencia en todas las variables
y pasos de la ventana.

El skill de 2T a las 24 horas (0,029, pricticamente neutro) se explica por el serrucho ya
descrito: en ese horizonte la persistencia compara la misma hora del dia y hereda gratis el ciclo
diurno, quedando como una linea base excepcionalmente exigente. El prondstico no se degrado (el
error normalizado de 2T es ahi el mds bajo de la ventana, 0,209); que Aurora iguale el truco de
copiar el dia anterior por la via de simular la atmdsfera confirma la consistencia del despliegue.

En conjunto, a horizontes de hasta 24 horas el despliegue mantiene errores reducidos, cam-
pos coherentes y ventaja sistemadtica sobre la persistencia; la degradacién sustancial (crecimiento
del error de viento, pérdida de episodios de gran escala) aparece recién desde el segundo y tercer

dia, fuera de la ventana utilizada.
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10.2. Analisis exploratorio

Previo al entrenamiento de los modelos de correccidn, se caracteriza el error de Aurora
respecto de las observaciones locales, con doble propdsito: cuantificar la magnitud y estructura de
la discrepancia a corregir, y fundamentar empiricamente las decisiones de disefio declaradas en la
metodologia. La Figura 11 presenta las series horarias completas de temperatura y anticipa los dos
rasgos centrales del andlisis: Aurora reproduce adecuadamente la variabilidad de escala de dias (los
periodos calidos y frios evolucionan sincronizados en ambas series), pero atenta sistematicamente

el ciclo diurno, sin alcanzar los mdximos vespertinos observados.

Temperatura Aurora vs Estacion (hora local)
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28 Aurora (interp. lineal)
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Figura 11: Series horarias de temperatura de la estacion y de Aurora interpolada linealmente (hora
local), para el periodo completo de estudio. Elaboracién propia.

10.2.1. Ciclo diurno y estructura horaria del sesgo

La Figura 12 descompone la discrepancia en su estructura horaria. El panel (a) compara
los ciclos diurnos promedio: la estacion registra una amplitud de 6,36 °C (maximo de 22,1 °C a
las 18:00 y minimo de 15,8 °C a las 06:00), mientras el ciclo de Aurora alcanza solo 3,49 °C, el

modelo global captura el 55 % de la amplitud diurna local. La atenuacidn es consistente con el
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caricter mixto de la celda (fraccidn terrestre de 0,66), se espera que el mar tarda mucho mds que la
tierra en calentarse y enfriarse, y el tercio marino de la celda modera el ciclo respecto del punto de
observacion. El desfase aparente entre médximos (15:00 en Aurora, 18:00 en la estacion) combina

el suavizamiento real con un efecto de muestreo, pues el méximo de la serie interpolada solo puede

ocurrir sobre una hora-ancla.

Ciclo diurno promedio Sesgo medio por hora Desviacion estandar del error por hora
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Figura 12: Estructura horaria del error de temperatura de Aurora respecto de la estacion. (a) Ciclo
diurno promedio de ambas fuentes. (b) Sesgo medio por hora del dia (Aurora — estacién). (c) Des-
viacion estandar del error por hora. Elaboracion propia.

El panel (b) revela la propiedad més relevante del sesgo, este cambia de signo con la hora.
Aurora resulta calida durante la noche y madrugada (hasta +0,8 °C) y marcadamente fria durante
la tarde (minimo de —2,82 °C a las 18:00), por la posicién de la celda, se espera que el océano
impida que la celda se enfrie tanto como el punto continental de noche, y que se caliente tanto de
tarde. El sesgo global, de apenas —0,48 °C, enmascara por compensacion esta estructura, lo que
anticipa el fracaso de una correccidn constante ya que puede mejorar las tardes a costa de empeorar
las noches, que son mds horas.

El panel (c) muestra que la dispersion del error también depende de la hora, duplicdndose
entre la madrugada (~1,1 °C) y la tarde (~2,5 °C). Esta dependencia delimita el aporte de cada
método: el sesgo medio por hora es eliminable con una correccién climatoldégica (B3), pero la dis-

persion alrededor de €1, que varia dia a dia segin las condiciones meteoroldgicas, solo es accesible
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para un modelo capaz de leerlas. El MAE del prondéstico interpolado sin correccién (B1) asciende

a 1,47 °C, referencia inicial de todo el desarrollo posterior.

10.2.2. Error por horizonte de pronéstico

El esquema operacional asigna a cada hora un tiempo de anticipacién de entre 6 y 24
horas, lo que plantea si el error crece con el horizonte. La Tabla 4 y la Figura 13 presentan el error
evaluado en los instantes exactos de prediccion, agrupado por lead time.

Tabla 4: Error de la temperatura de Aurora por horizonte de prondstico, evaluado en los instantes

exactos de prediccion (n = 40 por horizonte). Cada horizonte corresponde siempre a la misma
hora local debido a la inicializacion diaria fija.

Lead [h] Horalocal Sesgo [°C] MAE [°C] Desv. est. [°C]

6 21:00 —0,02 1,33 1,62
12 03:00 +0,10 0,92 1,14
18 09:00 ~0,32 0,89 1,08
24 15:00 —1,48 1,84 2,11

Error de t2m por horizonte de pronéstico

2.0
B sesgo

15 mae

1.0 1

0.5 7

[°Cl

0.0 I

—-1.0 1

—-1.51

24 | ...

6
12 4
18

lead [h]

Figura 13: Sesgo y MAE de la temperatura de Aurora segun horizonte de prondstico. El patrén no
mondtono indica que el error estd dominado por la hora local asociada a cada horizonte y no por
la degradacion autorregresiva. Elaboracion propia.

Si la degradacion autorregresiva dominara, el error creceria de forma monétona con el

horizonte. El patrén observado no lo es (MAE de 1,33, 0,92, 0,89 y 1,84 °C para 6, 12, 18 y 24
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horas), y la explicacién reside en la tercera columna de la tabla: con inicializacion diaria fija, cada
horizonte cae siempre a la misma hora local, y el error reproduce el mapa de dificultad horaria de la
Figura 12: los horizontes de 12 y 18 horas caen en madrugada y mafiana, horas de sesgo reducido,
mientras el de 24 cae a las 15:00, en la antesala del maximo sesgo vespertino. A horizontes de hasta
24 horas, el error estd dominado por la representatividad local y no por el tiempo de anticipacion,
en concordancia con la baja pérdida de precision de los modelos globales modernos en horizontes
cortos. De aqui se sigue la decision de disefio ya incorporada en la metodologia: horizonte y hora
local son informacién redundante, y el primero se excluye de los predictores. El horizonte de 6
horas ilustra ademds la matiz de sesgo casi nulo (—0,02 °C) con desviacién elevada (1,62 °C), es

decir, al atardecer Aurora no se equivoca de manera sistematica sino distinta cada dia.

10.2.3. Distribuciones y eventos extremos

Se examina como se distribuyen los valores de ambas fuentes y qué ocurre en los extre-
mos. La Figura 14 presenta la comparacién de cuantiles (Q-Q), la dispersion hora a hora y los

histogramas; la Tabla 5 cuantifica la comparacién por percentiles.

Q-Q plot Aurora vs Estacién (r = 0.730) Distribuciones
30.0 4 e identidad 3 30.0 4

Aurora
Estacion

804
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Cuantiles Estacion [°C]

oL, }&“’ 407
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Cuantiles Aurora [*C] Aurora t2m [*C] Temperatura [°C]

Figura 14: Comparacién de la distribucién entre la temperatura de Aurora y la de la estacion.
(a) Diagrama cuantil-cuantil; la linea segmentada indica la identidad. (b) Dispersién hora a hora
(r = 0,730). (c) Histogramas de ambas series. Elaboracién propia.
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Tabla 5: Percentiles de temperatura de ambas fuentes durante el periodo de estudio.

Percentil Aurora [°C] Estaciéon [°C] Diferencia [°C]

pl 15,1 143 10,8
pS 15,8 15,0 40,9
p25 16,8 16,3 10,4
p50 17,8 18,0 0,2
p75 19,0 19,6 —0,6
p95 20,3 23,8 —35
p99 20,9 26,6 —5,7

La estructura del cuadro es elocuente: en el centro de la distribucion (p25—p75) las diferen-
cias no superan +0,6 °C (Aurora estd bien calibrada para condiciones tipicas), pero ambas colas
aparecen comprimidas. En la fria, Aurora queda +0,8 a +0,9 °C maés cdlida; en la caliente, hasta
—5,7 °C demasiado fria. El despegue de la curva Q-Q en el extremo derecho del panel (a) indica
que la correccion requerida no es un desplazamiento constante, sino que crece con la temperatura
y alcanza su mdximo en los valores mas altos.

El resultado mas relevante es el conteo de eventos calidos: la estacion registr6 43 horas con
temperaturas superiores a 24 °C; Aurora no predijo ninguna. Los eventos de mayor relevancia
practica resultan invisibles a la escala de la celda. El panel (b) revela la causa: la temperatura de
Aurora se satura en torno a los 21 °C, emitiendo valores casi idénticos en un dia caluroso y en
uno extremo. La temperatura pronosticada, por si sola, no contiene informacidn para reconstruir
los extremos locales; la viabilidad de rescatarlos depende de que otras variables de Aurora los

discriminen, hipétesis examinada en la Subsubseccion 10.2.5.

10.2.4. Pérdida por resolucion temporal

Este andlisis aisla la segunda fuente de error del sistema base, la resolucién temporal de

6 horas. El experimento elimina a Aurora de la ecuacién considerando solo las observaciones de la
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estacion en las horas-ancla (21:00, 03:00, 09:00 y 15:00) y se interpolan linealmente a resolucién
horaria, se mide la desviacién de la observacidn real respecto de esa reconstruccion. El residual

cuantifica lo que se pierde exclusivamente por unir con rectas estados separados por 6 horas.

Sesgo de la interpolacién lineal por hora |Residual| medio por hora

2.0+ 2.0
1.5
151

1.0

0.5 4 & 104
0.0
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T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 o 5 10 15 20
hora local hora local

real — lineal [°C]
1

Figura 15: Residual de la interpolacion lineal entre observaciones reales muestreadas en las horas-
ancla. (a) Sesgo del residual por hora del dia (observacién — interpolacién). (b) Magnitud media
del residual por hora. Los valores nulos en las horas-ancla verifican la construccion del experimen-
to. Elaboracioén propia.

El andlisis muestra que la interpolacion lineal “perfecta” incurre en un MAE de 0,70 °C.
Aun si Aurora predijera sin error en sus cuatro pasos, el sistema se equivocaria en promedio 0,70 °C
por hora solo por la resolucién temporal. Entonces, el refinamiento temporal no es un complemento
accesorio de la correccion de sesgo ya que por si solo explica una porcién importante del error total.

La Figura 15(a) localiza dénde falla la recta, con dos esquinas sistematicas. La mayor es
entre las anclas de las 15:00 y 21:00, la temperatura real se mantiene elevada hasta las 18:00-19:00
mientras la recta desciende uniforme, con residual maximo de 42,07 °C a las 18:00. La segunda
es el minimo del amanecer: entre las anclas de las 03:00 y 09:00, la recta asciende directamente
mientras la temperatura real sigue bajando hasta las 06:00-07:00 (residual de —1,0 °C). Ambas son

funciones sistematicas de la hora y, por tanto, aprendibles mediante las covariables temporales. El

mediodia muestra el caso contrario: residual medio casi nulo (—0,2 °C) con desviacién de 1,0—
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1,2 °C, es decir, la recta falla alli de forma distinta cada dia, componente accesible solo para un
modelo que considere las condiciones meteoroldgicas.

Las dos fuentes de error identificadas se superponen, ademds, en la misma franja: a las
18:00 confluyen el maximo sesgo frio de Aurora (—2,82 °C) y el maximo residual de interpolacion
(+2,07 °C). La tarde concentra los dos déficits que el modelo debe resolver simultdneamente, lo
que explica que sea la franja de mayor error del sistema base y, como se verd, la de mayor mejora

del sistema propuesto.

10.2.5. Persistencia del error y dependencia de las condiciones

La correccion climatolégica por hora puede eliminar el sesgo sistematico del ciclo diurno,
pero no la variabilidad condicional alrededor de él. Esta subseccion examina esa estructura condi-
cional: si el error persiste entre dias, qué variables de Aurora se relacionan con él, y si los extremos
de la Tabla 5 poseen una firma reconocible en el espacio de predictores. La Figura 16 retne los

seis paneles.

Persistencia. La autocorrelacion horaria (panel a) exhibe maximos periddicos en los rezagos
de 24, 48 y 72 horas, el error “respira” con el ciclo diurno y persiste entre dias. El panel (b) la
cuantifica a escala diaria mostrando que la autocorrelacién de primer orden del error medio diario
alcanza r = 0,48, reflejo de que las condiciones atmosféricas que inducen un sesgo determinado
suelen extenderse por varios dias. Este hallazgo fundamenta la inclusion del error medio del dia
anterior (é,_1) como predictor, decision declarada en la metodologia y operacionalmente legitima:

al emitir el prondstico, las observaciones del dia previo ya estdn disponibles.
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Autocorrelacién del error (horaria) Error medio diario vs dia anterior (r = 0.48) Error vs humedad especifica (Aurora)
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Figura 16: Estructura condicional del error de temperatura. (a) Autocorrelacién horaria del error.
(b) Error medio diario contra el del dia anterior (r = 0,48). (c¢) Error horario contra la humedad
especifica pronosticada. (d) Error horario contra la velocidad del viento pronosticada (r = —0,57).
(e) Error vespertino (14:00-18:00) contra la direccion del viento pronosticada. (f) Horas extremas
(> 24 °C, en rojo) y horas normales de las mismas franjas horarias en el plano humedad—viento de
Aurora. Elaboracién propia.

Dependencia de las condiciones pronosticadas. La velocidad del viento de Aurora resulta el
predictor individual més fuerte del error (panel d, » = —0,57), cuando Aurora pronostica viento
intenso, su temperatura tiende a quedar muy por debajo de la observada. L.a humedad especifica
muestra una relacion lineal débil (panel ¢, » = 0,17), con indicios de estructura no lineal en la
cola de errores grandes. El panel (e) agrega la dimension direccional para las horas vespertinas: los
errores frios de mayor magnitud se concentran en direcciones del suroeste (220-250°), de modo
que las componentes del viento (10U, 10V), y no solo su magnitud, portan informacién sobre el

régimen del error, lo que respalda su inclusion como predictores separados.
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El perfil de los eventos extremos. El panel (f) responde la pregunta abierta en la subseccion de
distribuciones ;contienen las variables de Aurora informacién para reconocer los eventos calidos
que su temperatura saturada no distingue? La respuesta es afirmativa, las 43 horas sobre 24 °C se
separan con claridad en el plano humedad—viento de Aurora, caracterizindose por aire mas seco
(9,6 frente a 10,1 g/kg) y viento mads intenso (3,6 frente a 2,8 m/s), producto del aire continental
seco y célido que llega desde el interior durante los episodios de calor de la costa central. Aunque
la temperatura pronosticada no discrimine los extremos, el conjunto multivariable de predictores si
contiene la informacion para anticiparlos. Esto justifica la implementacion del modelo de correc-
cién multivariable.

En sintesis, el andlisis identifica tres estructuras condicionales explotables por el aprendi-
zaje automatico (persistencia diaria, dependencia del régimen de viento y la firma seco-ventosa de

los extremos), ninguna accesible para las lineas base B2 y B3.

10.2.6. Velocidad del viento

Las dos subsecciones siguientes extienden la caracterizacion a las restantes variables objeti-
vo, comenzando por el viento, a priori la de mayor dificultad por su dependencia de las condiciones
del punto de medicién. La Figura 17 compara el médulo pronosticado por Aurora con la rapidez
registrada por la estacion.

El resultado mds favorable es la concordancia de fase del panel (a): ambos ciclos comparten
la forma, aunque en escalas distintas. Aurora representa correctamente el fendmeno de la brisa; lo
que no representa es la atenuacion local del punto. La correlacion horaria de r = 0,611 indica una
relacién aprendible pese a la discrepancia de magnitudes.

Dicha discrepancia es severa y estructurada. El sesgo global asciende a +1,11 m/s sobre
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Ciclo diurno del viento Aurora vs Estacién (r = 0.611) Distribuciones Sesgo por hora (Aurora — Estacion)
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Figura 17: Comparacion de la velocidad del viento entre Aurora y la estacion. (a) Ciclo diurno
promedio de ambas fuentes. (b) Dispersion hora a hora (r = 0,611). (c) Histogramas de ambas
series. (d) Sesgo medio por hora del dia (Aurora — estacién). Elaboracién propia.

una media observada de apenas 0,91 m/s: el viento de la celda, representativo de un drea de 25 km
con un tercio de mar y sin obstdculos, duplica con creces al del anemémetro, frenado por los
edificios y la rugosidad del entorno urbano. El panel (d) muestra que el sesgo depende de la hora
(minimo de ~0,55 m/s a media mafiana, maximo de ~1,6 m/s en la noche), y la lectura relativa
es ain mds reveladora: de noche la razén Aurora/estacion se acerca a 6 (1,5 contra 0,25 m/s) y en
la tarde baja a 1,7. La correccion requerida es mds multiplicativa que aditiva y dependiente de la
hora, lo que motiva evaluar también la prediccion directa de la magnitud, comparacién presentada
en el sistema multivariable.

El panel (c) expone el limite estructural, el 40 % de las horas observadas corresponde a
calmas (< 0,5 m/s), frente al 6 % en Aurora. Esta concentracién en el cero, atribuible al abrigo del
punto y a la velocidad minima que el anemémetro alcanza a registrar, define un piso de predictibi-
lidad: ningin modelo de regresién continua reproduce exactamente el valor nulo, y la restriccion
de no negatividad declarada en la metodologia opera sobre este régimen.

Que Aurora sobreestime el viento local no contradice que su viento sea el mejor predictor
del error de temperatura (r = —0,57, Subsubseccién 10.2.5). Como predictor, una variable no

requiere ser exacta sino informativa del régimen atmosférico: un mismo campo puede ser, a la vez,
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un prondstico deficiente de su propia variable y un excelente predictor del error de otra.

10.2.7. Humedad relativa

La caracterizacién emplea como referencia la humedad relativa derivada de las propias va-
riables de Aurora (Q1000, 2T y MSL) mediante la aproximacion de Magnus, segtin la metodologia.

La Figura 18 la compara con los registros del sensor de humedad de la estacion.

Ciclo diurno de humedad relativa Aurora vs Estacion (r = 0.716) Distribuciones Sesgo por hora (Aurora — Estacion)
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Figura 18: Comparacion de la humedad relativa entre la estacion y la derivada de las variables de
Aurora. (a) Ciclo diurno promedio. (b) Dispersion hora a hora (r = 0,716). (c) Histogramas de
ambas series. (d) Sesgo medio por hora del dia (Aurora — estacion). Elaboracion propia.

Pese a la doble aproximacion de la derivacion (niveles cercanos pero no idénticos y férmula
empirica de saturacion), la humedad derivada alcanza » = 0,716 con la observada, practicamente
equivalente a la de la temperatura (r = 0,730), y un sesgo global de apenas +1,7 %. La variable
resulta tan tratable como la temperatura, validando su uso como predictor derivado.

La estructura horaria del sesgo (panel d) confirma que el maximo sesgo himedo (46,8 %)
ocurre a las 18:00, exactamente la hora del mdximo sesgo frio de la temperatura. La coincidencia
no es causal ya que la humedad relativa mide cudn cerca esta el aire de saturarse, y esa capacidad
depende de la temperatura. Al subestimar la temperatura vespertina, Aurora describe un aire que
admite menos vapor del que el aire real admite, y sobreestima en consecuencia la humedad relativa.

Una parte sustancial del sesgo himedo es, asi, la sombra del sesgo térmico, por lo que su correccion
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se beneficia de los mismos predictores que la de temperatura.

El panel (c) revela el fendmeno espejo en el extremo caliente: la cola seca (humedades
bajas) estd comprimida. La estacion registra hasta 38 % de humedad, mientras la serie derivada
nunca baja de 62 %. Son fisicamente los mismos eventos: las tardes de aire continental seco que
producen las 43 horas sobre 24 °C llevan la humedad bajo el rango alcanzable por la celda mixta.
Un unico fenémeno, la incapacidad de la celda costera de reproducir condiciones continentales
extremas, explica las colas comprimidas de dos variables. En el extremo opuesto, Aurora detecta
59 de las 78 horas con humedad sobre el 90 % (indicador de niebla y nubosidad costera baja), una

tasa del 76 % que confirma que ese régimen estd razonablemente representado.

Sintesis del analisis exploratorio. Aurora reproduce la variabilidad de escala de dias y la fase
de los ciclos diurnos de todas las variables, pero atenta sus amplitudes y comprime sus extremos,
con un sesgo que cambia de signo segun la hora (lo que invalida las correcciones constantes) y una
dispersion condicional inaccesible para la correccion meteoroldgica (B3). La resolucién temporal
de 6 horas aporta por si sola una fracciéon comparable del error total, con esquinas sistematicas
aprendibles. El error exhibe, ademads, tres estructuras condicionales explotables (persistencia diaria,
régimen de viento y condiciones secas y ventosas de los extremos) que justifican el conjunto de

predictores adoptado. Las secciones siguientes cuantifican ese espacio.

10.3. Seleccion del modelo en validacion cruzada

Esta seccién presenta la seleccion del modelo de correccidn para la temperatura, la varia-
ble de desarrollo del sistema. Todas las comparaciones emplean el MAE de validacion cruzada

agrupada por dias (5 pliegues) dentro del entrenamiento; el conjunto de prueba permanece sellado
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durante todo el proceso.

10.3.1. Desempeiio de las lineas base

La validacion cruzada arroja MAE de 1,465 °C para B1, 1,505 °C para B2 y 1,218 °C para
B3. Dos lecturas se desprenden. Primero, B2 no solo no mejora a B1: lo empeora, confirmando
la prediccion del andlisis exploratorio, con un sesgo que cambia de signo segtn la hora, una co-
rreccion constante de —0,48 °C mejora las tardes al costo de empeorar las noches, que son mas
horas. Segundo, B3 establece la vara real del problema: el sesgo climatolégico horario ya reduce

el error un 17 %, y todo aporte del aprendizaje automatico debe medirse desde 1,218 °C.

10.3.2. Busqueda de hiperparametros

La Tabla 6 resume la busqueda en grilla. Ridge es insensible a la regularizacion en el rango
bajo (v < 1, MAE entre 0,994 y 1,001 °C) y se deteriora para valores altos; se selecciona o = 0,1
(0,994 °C). En el bosque, el MAE mejora con la profundidad hasta estabilizarse en la configuracion
de profundidad 8 y hoja minima 5 (0,957 °C). Como control de borde se evalda una extension hacia
mayor capacidad (profundidades 10, 12 y sin limite, hojas de 2) donfr el mejor valor alcanzable es
0,950 °C, una ganancia de solo 0,007 °C (< 1 %). Conforme al criterio de parsimonia declarado,
se conserva la configuracion mds restrictiva, estadisticamente equivalente y de menor riesgo de
sobreajuste.

El ordenamiento global contiene un resultado estructural: todas las configuraciones de am-
bos algoritmos, incluida la peor (o« = 100, 1,081 °C), superan a la mejor linea base sin aprendizaje
(B3, 1,218 °C). La distancia entre el bosque seleccionado y B3 (0,957 contra 1,218 °C, una re-

duccioén adicional del 21 %) cuantifica el valor de las relaciones condicionales identificadas en el
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Tabla 6: MAE de validacion cruzada agrupada [°C] para las grillas de hiperpardmetros de Ridge y

Random Forest (variable: temperatura).

Ridge (regularizacion «)

Random Forest (MAE segtn profundidad y hoja minima)

Z B 8’(1)1 8’332 hoja > 5 hoja> 10 hoja > 20
o — 1’ 1’001 prof. 4 1,015 1,015 1,017
o — 10 1’032 prof. 6 0,970 0,979 0,995
o = 100 1:081 prof. 8 0,957 0,970 0,991

andlisis exploratorio. El bosque supera ademds a Ridge (0,957 contra 0,994), diferencia atribuible

a su capacidad de representar interacciones y respuestas no lineales.

10.3.3. Interpretacion de los modelos

La Figura 19 presenta los coeficientes estandarizados del Ridge y las importancias del

bosque.

Ridge: coeficientes estandarizados

rh_aurora -

t2m

v10 1
err_dia_anterior
wind_speed -
h_desde_ancla -
ulo -

msl

hour cos 1

hour sin -

q1000 1 S

N NI,

efecto sobre la correccién [°C por desv. est.]
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Random Forest: importancia de features
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=
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Figura 19: Interpretacion de los modelos de correccion de temperatura. Izquierda: coeficientes
estandarizados de Ridge (o« = 0,1), en °C de correccion por desviacion estdndar del predictor.
Derecha: importancia de predictores del Random Forest. Elaboracion propia.

En el bosque, los tres primeros lugares corresponden a variables de viento: la componente

zonal 10U (0,274), el médulo (0,175) y la meridional 10V (0,158), que en conjunto concentran

cerca del 60 % de la importancia. El modelo dedica la mayor parte de su capacidad a leer el régi-
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men de viento, en consistencia con el andlisis exploratorio, la velocidad del viento era el predictor
mads correlacionado con el error (r = —0,57) y la componente zonal distingue si el aire llega desde
el mar o desde tierra, la alternancia que gobierna el sesgo costero. Siguen la codificacion horaria
(hour_sin, 0,102), el refinamiento temporal, y el error del dia anterior (0,072), la persistencia
del error entre dias.

Los coeficientes de Ridge requieren una advertencia: los tres predictores termodindmicos
(HR derivada +9,6, 2T 48,1 y Q1000 —5,1) estan fuertemente correlacionados entre si, por lo que
sus coeficientes no admiten interpretacion aislada, de modo que el modelo distribuye entre ellos
un efecto conjunto. Si es interpretable el par horario: hour_sin (—1,98) y hour_cos (—0,97)
definen una sinusoide de periodo diario con amplitud \/m ~ 2,2 °C: el modelo lineal
aprendio, en dos coeficientes, la onda del sesgo diurno que el analisis exploratorio midio
empiricamente (Figura 12b). El desplazamiento d, (coeficiente 0,07) resulta marginal una vez

codificada la hora, segtn lo anticipado en la metodologia.

10.3.4. Ensamble RF-Ridge

La etapa final evalda si combinar modelos mejora al mejor individual. La Tabla 7 compara
el MAE global de validacion cruzada y el restringido al decil de correcciones verdaderas de mayor
magnitud, criterio de desempate declarado en la metodologia.

Los resultados ilustran en qué condiciones un ensamble aporta. El Gradient Boosting, que
pertenece a la misma familia de arboles que el bosque, no logra mejorarlo (0,965 contra 0,957 °C),
pues dos modelos de la misma familia comparten sesgos estructurales y carecen de errores desco-
rrelacionados que puedan cancelarse entre si. La mezcla convexa RF—Ridge, en cambio, reduce el

MAE a 0,905 °C, un 5,4 % por debajo del mejor modelo individual, ya que las desviaciones de

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 56



Tabla 7: Validacién cruzada del ensamble (temperatura): MAE global y MAE en el decil de co-
rrecciones de mayor magnitud [°C].

Modelo MAE global MAE extremos
Ridge (o = 0,1) 0,994 2,171
Random Forest 0,957 1,886
Gradient Boosting 0,965 1,864
Mezcla RF-Ridge (w = 0,5) 0,905 1,985
Barrido del peso w de la mezcla
w=04 0,911 2,016
w=20,5 0,905 1,985
w=10,6 0,905 1,953
w = 0,7 0,910 1,922
w=0,8 0,919 1,903
w=1,0 0,957 1,886

un modelo de drboles y uno lineal provienen de mecanismos distintos y se cancelan parcialmen-
te al promediarse. El barrido del peso muestra un valle plano entre w = 0,0 y w = 0,6 (ambos
0,905 °C), y se selecciona w = 0,6 por su mejor desempeiio en el decil extremo (1,953 frente a
1,985 °C). La tabla también revela el costo de la combinacidn, ya que en los extremos el bosque
puro supera a la mezcla (1,886 frente a 1,953 °C) porque la componente lineal modera las correc-
ciones grandes; la mezcla intercambia asi una pérdida acotada en el decil extremo por una ganancia
global mayor.

Queda asi configurado el sistema para la temperatura: mezcla 60/40 de Random Forest y
Ridge sobre el residual, con MAE de validacién cruzada de 0,905 °C, una reduccién del 38 %

respecto de B1 y del 26 % respecto de B3.

10.4. Evaluacion final en el conjunto de prueba

Configurado el sistema, se procede a la evaluacion tnica sobre el conjunto de prueba: los 8

dias finales (25 de enero al 1 de febrero, 187 horas), nunca utilizados en ninguna decision.
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10.4.1. Métricas globales

La Tabla 8 presenta los resultados de todos los modelos y lineas base sobre las mismas 187

horas.

Tabla 8: Evaluacion final de la temperatura en el conjunto de prueba (8 dias, 187 horas).

Modelo MAE [°C] RMSE [°C] Sesgo [°C] R?
B1 Aurora interpolada 1,496 2,164 —1,255 0,227
B2 sesgo constante 1,379 2,006 —0,958 0,335
B3 sesgo por hora 1,415 1,825 —1,009 0,450
Ridge (o = 0,1) 1,406 1,815 —0,955 0,456
Random Forest 1,228 1,626 —0,786 0,563
Mezcla 60/40 (sistema final) 1,239 1,639 —0,854 0,557

El sistema final alcanza un MAE de 1,239 °C: mejora del 17,2 % sobre el prondstico sin
corregir y del 12,4 % sobre la correccidn climatoldgica, con el sesgo reducido de —1,26 a —0,85 °C
y el R? elevado de 0,23 a 0,56. Tres observaciones contextualizan estos valores.

Primero, todos los modelos rinden peor en test que en validacion cruzada (el sistema pasa
de 0,905 a 1,239 °C). La degradacion es generalizada, afecta también a las lineas base, y se ex-
plica por el régimen del periodo de prueba, més calido y con mds extremos que el promedio del
entrenamiento; al ser comun a todos los métodos, las comparaciones relativas se mantienen, pero
las magnitudes absolutas son condicionales al régimen evaluado.

Segundo, el mismo corrimiento produce una inversion aparente: B2 supera a B3 en MAE
(1,379 contra 1,415 °C), al contrario que en validacién cruzada. En un periodo dominado por
el sesgo frio vespertino, la correccion constante resulta accidentalmente favorecida. Las métricas
cuadriticas conservan el orden esperado (RMSE de 2,006 contra 1,825; R? de 0,335 contra 0,450).

Tercero, el bosque puro obtiene en test un MAE marginalmente inferior al de la mezcla

(1,228 contra 1,239 °C). El protocolo exige reportar como sistema final el configurado por valida-
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cién cruzada, la mezcla, pues elegir retrospectivamente al ganador del test constituiria precisamen-
te la fuga de informacién que el disefio evita; la diferencia, inferior al 1 %, es consistente con la

variabilidad muestral de 8 dias.

10.4.2. Comportamiento horario y episodio extremo

La Figura 20 muestra las series del periodo de prueba y la Figura 21 el MAE por hora del
dia. La mejora se concentra exactamente donde el anélisis exploratorio localiz6 el problema: en la
franja 16:00-19:00 el sistema reduce el error de B1 de 2,9-3,2 °C a 1,7-2,4 °C, mientras que en

las horas faciles de la madrugada paga un sobreprecio pequeiio respecto del prondstico crudo, alli
casi insesgado.

Comparacién en test: estacién, Aurora y modelos

—— Estacién (observado)
26 Aurora interpolada (B1)
-- B3 (correccion climatoldgica)
—— Sistema final (Mezcla 60/40)

N N}
[N} ES
N L

Temperatura [°C]
N
o
h

184

2026-01-25 2026-01-26 2026-01-27 2026-01-28 2026-01-29 2026-01-30 2026-01-31 2026-02-01 2026-02-02

Figura 20: Series horarias del periodo de prueba: observacién, Aurora interpolada (B1), correccién
climatoldgica (B3) y sistema final. Elaboracion propia.

El periodo de prueba incluye el episodio mds exigente del registro: la mdxima absoluta
de 26,6 °C del 27 de enero (Figura 22). Aurora, saturada, pronosticé 19,6 °C para esa hora; el
sistema corrigié hasta 22,5 °C, recuperando 2,9 de los 7,0 °C de déficit. En el conjunto de horas

extremas del test (> 24 °C), el MAE se reduce de 5,93 °C (Aurora) a 3,51 °C (sistema): una

mejora sustancial que no alcanza la magnitud plena de los eventos. La limitacion es estructural y
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MAE por hora del dia en test
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Figura 21: MAE por hora del dia en el conjunto de prueba para B1, B3 y el sistema final. Elabora-
cién propia.

doble: el bosque no extrapola correcciones més alla del rango de entrenamiento, y la firma seco-
ventosa de los predictores discrimina la ocurrencia del evento mejor que su magnitud exacta. El
dia siguiente, de maxima mas moderada (23,7 °C), fue capturado casi exactamente (23,8 °C): la

pérdida se concentra solo en los valores mas alld del rango de entrenamiento.

Episodio célido del test: rescate parcial del extremo

—— Estacién
Aurora
—— Sistema final

26 -

N N N}
S N i
! N L

Temperatura [°C]

—
®
s

16

01»2‘7 00 01»2‘7 06 01-2‘7 12 01-2‘7 18 01-2‘8 00 01-2‘8 06 01-2‘8 12 01-2'8 18

Figura 22: Episodio célido del periodo de prueba (27-28 de enero): observacion, Aurora interpo-
lada y sistema final. El sistema recupera parcialmente el déficit en la méxima absoluta (26,6 °C) y
captura casi exactamente la mdxima moderada del dia siguiente (23,7 °C). Elaboracién propia.
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10.4.3. Analisis de residuos

La Figura 23 examina los residuos del sistema final. La correlacion entre lo predicho y lo
observado alcanza r = 0,823 (panel a), frente al 0,730 del prondstico crudo. El residuo medio de
—0,85 °C (panel c) confirma que el sesgo remanente es frio y, segun el panel (b), creciente con la
magnitud observada: la subcorreccidn se concentra en las horas més cdlidas, en coherencia con el

episodio extremo.

Test: predicho vs observado (r = 0.823) Residuo vs magnitud observada Distribucion de residuos (media -0.85)

————— identidad 3
24 ¢

o
o

Predicho [°C]
Residuo [°C]

14 16 18 20 22 24 26 28 16 18 20 22 24 26 i -2 -1
Observado [°C] Observado [°C] Residuo [°C]

Figura 23: Anadlisis de residuos del sistema final en el conjunto de prueba. (a) Predicho contra
observado (r = 0,823). (b) Residuo contra magnitud observada. (c) Distribucién de los residuos
(media —0,85 °C). Elaboracion propia.

Para evaluar si qued6 seifial sin explotar, se calcula la correlaciéon del residuo con cada
predictor. La mayor corresponde al error del dia anterior (41, +0,31), correlaciéon modesta que
sugiere que la persistencia del error entre dias no queda explotada por completo; las restantes no
superan |r| = 0,21 (la presién MSL, —0,21). La tnica estructura apreciable es contra la propia
magnitud observada (panel b), variable que el modelo no conoce por construccién: el sistema
alcanz6 el techo de la informacién de sus predictores, y el error restante requiere informacion que

las salidas de Aurora no portan a esta escala, no un modelo mas capaz sobre las mismas entradas.
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10.5. Sistema multivariable

La receta completa (formulacién residual, 11 predictores, validaciéon cruzada agrupada,
lineas base y evaluacidn uUnica en test) se aplica de manera idéntica a las cuatro variables. En va-
lidacién cruzada, el bosque resulta seleccionado para humedad, viento y presion; en humedad la
diferencia con Ridge es un empate técnico (4,878 contra 4,845 %, un 0,7 %) resuelto por uniformi-
dad del sistema, y en temperatura se emplea la mezcla RF-Ridge segun lo establecido. La Tabla 9

presenta la evaluacion final completa.

10.5.1. Desempeiio por variable

Tabla 9: Evaluacion final del sistema multivariable en el conjunto de prueba (187 horas). En negrita,
el modelo final adoptado para cada variable: el seleccionado por validacién cruzada, salvo en
humedad, donde Ridge y RF empatan en validacion cruzada y se adopta RF por uniformidad del
sistema.

Variable Modelo MAE RMSE  Sesgo R?
Temp. [°C] B1 Aurora 1,496 2,164 —1,255 0,227
B3 sesgo/hora 1,415 1,825 —1,009 0,450
Ridge 1,406 1,815 —0,955 0,456
RF (residual) 1,228 1,626 —0,786 0,563
Mezcla 60/40 1,239 1,639 0,854 0,557
Hum. rel. [ %] B1 Aurora 6,133 7,825 +4,120 0,475
B3 sesgo/hora 5,897 7,445 +3,115 0,524
Ridge 4,893 6,664 42,469 0,619
RF (residual) 4,709 6,203 +2,268 0,670
Viento [m/s] B1 Aurora 1,091 1,255 41,069 —1,166
B3 sesgo/hora 0,453 0,582 —0,033 0,535
Ridge 0,426 0,540 —0,024 0,599
RF (residual) 0,395 0,496 +0,044 0,662
RF (directo) 0,403 0,511 40,005 0,641
Presién [hPa] B1 Aurora 6,414 6,551 —6,414 —10,654
B3 sesgo/hora 1,090 1,336 —0,468 0,515
Ridge 0917 1,106 —0,244 0,668
RF (residual) 1,068 1,243 —-0,335 0,580

El sistema final reduce el MAE respecto del prondstico sin corregir en un 17,2 % para la

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 62



=| UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

temperatura, 23,2 % para la humedad, 63,8 % para el viento y 83,3 % para la presion. La hetero-

geneidad de estas cifras no es ruido: refleja la naturaleza distinta del error de cada variable.

10.5.2. Interpretacion por variable

Humedad relativa. La ganancia (de 6,13 a4,71 %, con el R? de 0,48 a 0,67) sigue el patrén de la
temperatura, en coherencia con el origen compartido de ambos errores donde una parte sustancial
del sesgo hiimedo es la proyeccidn del sesgo térmico (Subsubseccion 10.2.7), y el modelo la corrige

con los mismos predictores. El sesgo se reduce de +4,1 a +2,3 %.

Viento. Es la variable de mayor mejora relativa (63,8 %) y la inica de error genuinamente atmos-
férico donde el prondstico crudo resulta peor que predecir el promedio observado (R? = —1,17):
su sesgo de +1,07 m/s supera a la media observada del periodo (0,91 m/s). La presién exhibe un 12>
aun mas negativo (—10,65), pero por una causa distinta —el desplazamiento instrumental constan-
te de la consola, analizado mds adelante— y no por una deficiencia del prondstico atmosférico. La
descomposicion de la ganancia es ilustrativa: la mayor parte es capturada por la correccién clima-
tologica (B3 reduce el MAE a 0,453 m/s, eliminando el sesgo horario de la Subsubseccion 10.2.6),
y el aprendizaje automdtico aporta un 12,8 % adicional (0,395 m/s). La formulacién directa de la
magnitud, evaluada por el cardcter multiplicativo de la correccion, resulta equivalente a la residual

(0,403 contra 0,395 m/s); se conserva la residual por uniformidad y por su degradacién controlada.

Presion barométrica. La mejora del 83,3 % requiere la lectura anatémica comprometida en la
metodologia. El error de B1 es esencialmente puro sesgo: su MAE (6,414 hPa) coincide con el
valor absoluto de su sesgo, caracteristica de un desplazamiento constante atribuible a la calibra-

cién del ajuste a nivel del mar de la consola (equivalente a unos 50 m de diferencia de altitud).
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Removerlo no requiere aprendizaje: la correccion implicita en B3 reduce el MAE a 1,090 hPa, y el
aporte del modelo sobre esa referencia es marginal (RF: 1,068 hPa, un 2 % bajo B3). Por transpa-
rencia se consigna que en el test Ridge obtuvo un MAE inferior al del bosque seleccionado (0,917
contra 1,068 hPa), invirtiendo el orden de la validacién cruzada (0,748 contra 0,718 hPa); confor-
me al protocolo, se reporta el modelo elegido por validacion cruzada, y la inversion se atribuye a
variabilidad esperable en una variable de error remanente pequefio. Para la presion, la adaptacion
local consiste esencialmente en una recalibracion instrumental, valiosa para el uso operacional de

la estacion, mds un refinamiento menor del aprendizaje automatico.

10.6. Sintesis

La Tabla 10 resume el sistema final (ilustracion del sistema de temperatura disponible en
anexo Figura 27) y su desempefio, distinguiendo la mejora total sobre el prondstico sin corregir
(vs. B1) de la atribuible especificamente al aprendizaje automatico por sobre la correccién clima-

tologica (vs. B3).

Tabla 10: Resumen del sistema final de adaptacién local. El modelo se selecciona por validacién
cruzada (en humedad, donde Ridge y RF empatan en CV, se adopta RF por uniformidad). La me-
jora se reporta respecto del prondstico sin corregir (B1) y respecto de la correccion climatolégica
horaria (B3), que aisla el aporte del aprendizaje automético.

Variable Modelo final adoptado MAE test Mejora vs. Bl Mejora vs. B3
Temperatura [°C]  Mezcla 60/40 RF-Ridge 1,239 17,2 % 12,4 %
Humedad rel. [ %] RF residual 4,709 23,2 % 20,1 %
Viento [m/s] RF residual 0,395 63,8 % 12,8 %
Presion [hPa] RF residual 1,068 83.3 % 2.0 %

La lectura transversal admite una formulacién compacta: el valor de la adaptacién local,
medido como mejora total sobre el prondstico crudo (vs. B1), es proporcional a la magnitud

de la discrepancia entre la escala de la celda y la escala del punto. Es maximo en el viento, don-
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de la representatividad local domina por completo al prondstico crudo; sustancial en la temperatura
y la humedad, donde la celda costera atenua los ciclos y extremos continentales; y, descontado el
componente instrumental, marginal en la presion, variable de gran escala que la celda ya representa
bien.

Al aislar el aporte propio del aprendizaje automaético (vs. B3), el orden se reordena de
forma reveladora: la contribucién del modelo por sobre la correccion climatoldgica es del orden
de 12-20 % en temperatura, humedad y viento, y de apenas 2 % en la presion, donde la mejora
es esencialmente recalibracion instrumental. Es decir, gran parte de la mejora total del viento y
casi toda la de la presion provienen de correcciones que no requieren aprendizaje (interpolacion
y climatologia horaria), mientras que el valor diferencial del modelo se concentra de manera mas
pareja en las cuatro variables. Esta descomposicion, que la arquitectura de lineas base hace posible,

es la distincion sin la cual las cifras agregadas resultarian engafiosas.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 65



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

11. Conclusiones

El presente trabajo desarroll6 y evalu6 un sistema de downscaling estadistico y adaptaciéon
local que, mediante aprendizaje automaético, corrige los prondsticos del modelo fundacional Auro-
ra hacia las condiciones observadas en una estaciéon Davis Vantage Pro 2 instalada en el campus
de la Universidad Técnica Federico Santa Maria. El sistema aborda de manera conjunta las dos
limitaciones que separan un prondstico global de una observacion puntual, la falta de representati-
vidad local de la celda de 0,25° y su resolucién temporal de 6 horas. Sobre el conjunto de prueba
independiente, reduce el error absoluto medio respecto del prondstico sin corregir en un 17,2 %
en temperatura, 23,2 % en humedad relativa, 63,8 % en velocidad del viento y 83,3 % en presion
barométrica, cumpliendo asi el objetivo general planteado.

Los resultados sobre la temperatura, variable de desarrollo del sistema, sintetizan el de-
sempefio alcanzado. El error absoluto medio se redujo de 1,496 °C en el prondstico sin corregir a
1,239 °C, el coeficiente de determinacion se elevé de 0,23 a 0,56 y el sesgo se atenud de —1,26 a
—0,85 °C. La mejora se concentro en la franja vespertina, donde se acumulaban las dos fuentes de
error identificadas en el diagndstico, mientras que en las horas de madrugada, en que el prondstico
ya resultaba pricticamente insesgado, el sistema introdujo un costo menor. Este comportamiento
confirma que la correccidn actiia donde existe estructura aprovechable y no de manera indiscrimi-
nada.

La descomposicion de la mejora frente a las lineas base constituye el aporte metodoldgico
mads relevante. Una parte sustancial de las reducciones mds llamativas no proviene del aprendizaje
automatico, sino de operaciones que no lo requieren, como la remocién de un desplazamiento

instrumental constante en la presion y la correccion climatoldgica horaria en el viento. Al aislar la
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contribucién propia del modelo respecto de esa referencia, su valor se vuelve notablemente parejo,
del orden de 12 a 20 % en temperatura, humedad y viento, y de apenas 2 % en la presion. Es decir,
gran parte de la mejora total del viento y casi toda la de la presion provienen de correcciones sin
aprendizaje, mientras que el valor diferencial del modelo se reparte de manera mds homogénea
entre las cuatro variables. Esta distincion, posible gracias a la arquitectura de lineas base, es la que
impide que las cifras agregadas resulten enganosas.

De la lectura conjunta de las cuatro variables se desprende una conclusion transversal. El
valor de la adaptacion local, medido como mejora total sobre el prondstico crudo, es proporcional
a la magnitud de la discrepancia entre la escala de la celda y la escala del punto. Resulta mdximo
en el viento, donde la representatividad local domina por completo al prondstico sin corregir;
sustancial en la temperatura y la humedad, donde la celda atenua los ciclos y los extremos del punto
de observacion; y marginal en la presion, una variable de gran escala que la celda ya representa
adecuadamente. La seleccion de los modelos se realiz6 en todo momento mediante validacion
cruzada agrupada por dias, con el conjunto de prueba sellado hasta la evaluacion final, lo que
respalda que las mejoras reportadas reflejan capacidad de generalizacién y no ajuste a los datos de
evaluacion.

En conjunto, el trabajo demuestra que la informacién de un modelo fundacional global
puede adaptarse a un punto de observacion especifico con métodos ejecutables en recursos compu-
tacionales convencionales, sin reentrenar ni ajustar el modelo base. La correccién obtenida es
ademds interpretable, ya que cada ganancia admite un mecanismo fisico identificable, lo que la
distingue de una mejora puramente estadistica y refuerza la confianza en su comportamiento. La
combinacién de un modelo fundacional reciente con una unica estacién de costo accesible consti-

tuye, hasta donde alcanza la revision realizada, una configuracién no abordada previamente en la
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literatura, y sugiere una via econémica para acercar los prondsticos de los modelos de inteligencia
artificial al nivel de detalle que requieren las aplicaciones locales.

Los alcances del estudio acotan estas conclusiones a su contexto, una correccion de grilla
a punto sobre un Unico emplazamiento, un periodo acotado a la estacion de verano y un limite
estructural en la reconstruccion de los eventos extremos, aspectos que se desarrollan en el Capi-
tulo 10.6. Lejos de invalidar los resultados, estas fronteras delimitan el dominio de validez del
sistema y trazan las direcciones naturales para su extension, entre ellas la incorporacién de multi-
ples estaciones, la cobertura de las restantes estaciones del afo y la exploracion de formulaciones

capaces de extrapolar mds alld del rango de valores observado durante el entrenamiento.
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12. Limitaciones

Generalizacion espacial. El sistema es una correccion de grilla a punto entrenada sobre una
Unica estacion, por lo que aprende la relacién entre la celda y ese emplazamiento especifico, no
transferible a otra ubicacidn sin reentrenamiento. No constituye, por tanto, un método de downs-
caling espacial general, sino una adaptacion local sitio-especifica. La incorporacién de multiples

estaciones permitiria estudiar la transferibilidad de la correccion.

Cobertura temporal. El periodo abarca 40 dias de verano, de modo que los modelos caracteri-
zan los regimenes propios de esa estacion y no los de las restantes. Las relaciones condicionales
aprendidas podrian no sostenerse fuera del verano. La propia evaluacion lo sugiere: dentro del mis-
mo verano, el corrimiento de régimen del conjunto de prueba ya degradé el desempeiio de 0,905 a

1,239 °C en temperatura, por lo que un cambio estacional completo tendria un efecto mayor.

Reconstruccion de los eventos extremos. La limitacion mas relevante afecta a los eventos de
mayor interés practico, el sistema recuper6 solo 2,9 de los 7,0 °C de déficit en la maxima absoluta
del periodo. Esto producto que el Random Forest no extrapola mads alld del rango de entrenamien-
to. Sumado a lo anterior, la cantidad de datos no era suficiente para que el modelo aprendiese a

ajustarse a tales eventos.

Robustez de la evaluacion y supuestos operacionales. El conjunto de prueba es adecuado para
una estimacion pero reducido para sustentar diferencias pequefias entre modelos. Por ultimo, la
inicializacién emplea el reanélisis ERAS, no disponible con la latencia de un sistema operacional
real (existe un desfase de 5 dias), y el predictor de error del dia anterior supone observaciones

previas siempre disponibles y depuradas.
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13. Anexos

Arquitectura Aurora
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Figura 24: Arquitectura codificador—-decodificador de Aurora con representacion latente tridimen-
sional. (a) Codificador: los estados meteoroldgicos de entrada (variables atmosféricas en niveles de
presion y variables de superficie) se dividen en parches y se proyectan a embeddings, que bloques
de atencidn cruzada de tipo Perceiver comprimen en una representacion latente 3D con un niimero
reducido de niveles verticales. Los tokens latentes se aumentan con codificaciones de posicion,
area de parche y tiempo mediante codificacion de Fourier, que aportan la informacién espacial,
temporal y de escala. (b) Decodificador: revierte las operaciones del codificador, deagregando los
niveles latentes al conjunto de niveles de presion deseado mediante una capa Perceiver y decodi-
ficando dindmicamente a parches con capas lineales especificas por variable, para reconstruir las
variables de salida sobre la grilla latitud—longitud. En el esquema, C' denota el nimero de variables
o niveles y D la dimension del embedding. Fuente: Bodnar et al. (2024).
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Correlacion cruzada: temperatura Aurora — temperatura estacion

Correlacion cruzada t2m (Aurora) vs Temp_Out (Estacion)
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Figura 25: Verificacion del alineamiento temporal entre fuentes mediante correlacion cruzada. Ca-

da punto corresponde a la correlacion de Pearson entre la temperatura pronosticada por Aurora y

la observada por la estacion, con la serie observada desplazada en el rezago indicado. El mdximo

en rezago cero (r = 0,730) confirma la correcta conversion de la referencia temporal de UTC a

hora local (UTC—3). Elaboracién propia.
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Campos de temperatura: cuatro pasos del rollout

Rollout de Aurora vs. ERAS (+6a +30h) — 2t
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Figura 26: Campos de temperatura a 2 metros sobre el dominio de estudio durante los cuatro
pasos de la ventana operacional (+6 a +24 h) del despliegue autorregresivo de 20 pasos. Fila su-
perior: prondstico de Aurora; fila central: reandlisis ERAS de referencia; fila inferior: diferencia
(Aurora — ERAS). En los cuatro horizontes, Aurora reproduce la estructura de gran escala de la
temperatura (el gradiente cordillerano, el contraste continente—océano y el nicleo cédlido conti-
nental), con diferencias acotadas y espacialmente desorganizadas: el RMSE normalizado de 2T
se mantiene entre 0,21 y 0,32 en toda la ventana, muy por debajo de la variabilidad espacial del
campo. La evolucidn del signo de la diferencia no responde a una degradacién autorregresiva, sino
al ciclo diurno del instante verificado: tonos frios (azules) hacia +12 h, cuando Aurora subestima
levemente el nicleo cdlido continental, y tonos cdlidos (rojos) hacia +18 y +24 h sobre el centro
del continente. Elaboracién propia.
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Representacion del sistema de correccion de temperatura

Modelo de correcciéon de temperatura: pesos aprendidos
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Figura 27: Representacion integrada del sistema de correccion de temperatura y de los pesos apren-
didos por sus dos componentes. Los once predictores alimentan de forma simultinea un modelo
lineal (Ridge, & = 0,1) y un Random Forest, cuyas correcciones sobre el residuo (AT respecto
del pronéstico base de Aurora) se combinan en la mezcla convexa 60/40 que constituye el siste-
ma final, entregando la temperatura corregida a resolucién horaria. El grosor de cada conexion es
proporcional a la magnitud del peso del predictor; el porcentaje junto a cada nodo indica su im-
portancia en el Random Forest, y el color distingue el signo del coeficiente de Ridge. El esquema
sintetiza en una sola vista el predominio de las variables de viento (la componente zonal 10U con
un 27 %, el médulo con un 18 % y la componente meridional 10V con un 16 %, que concentran
cerca del 60 % de la importancia del bosque), seguidas de la codificacién horaria (10 %) y del
error del dia anterior (7 %). Elaboracion propia.
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