Aplicacion de la inteligencia artificial al pronéstico de las variables
meteoroldgicas en el aeropuerto de Vigo

Jorge ROBINAT VALENCIANO
Agencia Estatal de Meteorologia
Jjrobinatv@aemet.es

1. MAPA DE SITUACION Y DATOS DE PARTIDA

Los datos de partida son un modelo meteorolégico y los boletines de acropuerto (METAR). E1
modelo meteorolégico que se quiere mejorar es el WRE con una resolucién espacial de 4 km.
Un archivo histérico con los pronésticos de este modelo desde el afio 2008 se puede encontrar
en el siguiente enlace de Meteogalicia [1]. Se escogen los 10 puntos mds cercanos al aeropuerto
tal como se detalla en la figura 1. Los puntos se enumeran de forma que el O corresponde al
punto mds cercano y el 9 al mds lejano.

Se pueden distinguir dos tipos de variables pronosticadas por el modelo: las variables pro-
nosticadas que se miden directamente en los METAR del acropuerto como las relacionadas con
el viento, la visibilidad horizontal, la cantidad de nubes, la precipitacién, la temperatura o la
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presién; y las variables que no se miden en los boletines como la energia potencial convectiva
disponible o la temperatura a 500 milibares de altura.

2. CLASIFICAR LAS VARIABLES METEOROLOGICAS

Existen dos tipos de problemas en IA: los problemas de regresién y los problemas de clasificacién.
Este articulo se va a centrar solo en los problemas de clasificacién. Para poder clasificar se deben
agrupar las observaciones en categorias como en los siguientes ejemplos.

— La variable temperatura se puede agrupar en varias categorias que cubren el conjunto
de las temperaturas posibles. Temperaturas: entre 0 y 3 grados, 3 y 5 grados, 6 y 7 grados,
etc. Es posible estar interesados solamente en temperaturas que sobrepasen un deter-
minado umbral. Por ejemplo, agrupar los datos en dos categorias: menor o igual de
0 grados y mayor de 0 grados. En algunos casos interesa pronosticar la ocurrencia o no
de un determinado fenémeno meteorolégico como la niebla o algin tipo de
precipitacion.

— Los boletines METAR aportan informacién meteorolégica interesante desde el punto
de vista aerondutico como la altura y la cantidad de nubes o la visibilidad horizontal. Se
puede clasificar la altura de las nubes mds bajas en dos tipos: por encima de 1500 pies o
por debajo de 1500 pies. La visibilidad horizontal también se puede dividir en dos apar-
tados: menor o igual de 1000 metros y mayor de 1000 metros. Las condiciones de vuelo
del aeropuerto (Flight Rules) también pueden ser objeto de su pronédstico por IA. Un
articulo al respecto, aplicado al aeropuerto de Vigo, puede verse en el siguiente
enlace [2].

— En los boletines METAR, es posible distinguir dos tipos de variables. Por un lado, las
variables que se pronostican directamente por los modelos como las relacionadas con
el viento, la temperatura, la cantidad de nubes o la visibilidad; y por otro lado, las va-
riables como el tiempo presente que el modelo meteorolégico no pronostica
directamente.

En los siguientes apartados se presentan los resultados de dos algoritmos. Un algoritmo que
predice una variable no pronosticada directamente por el modelo (la niebla o bruma) y un algo-
ritmo que mejora la prediccién del modelo meteorolégico (visibilidad). En los dos casos se

utilizard el modelo WRF con el andlisis de las 00 UTC y un alcance de 24 horas.

3. UN ALGORITMO PARA PRONOSTICAR LA APARICION DE LA NIEBLA O LA BRUMA

El algoritmo utiliza como variables de entrada algunas de las variables del modelo meteoroldgico.
En este caso, el algoritmo usa las variables: visibilidad, intensidad de viento, cobertura nubosa y
humedad relativa. Los datos de tiempo presente solo se emplean para entrenar el algoritmo. El
algoritmo empleado es el LGB Classifier con 250 estimadores de la libreria Sklearn. Se han
usado 106 310 datos de los afios 2008 a 2020. De estos 106 310 datos, 10 631 (un 10 %) se han
usado en las verificaciones; el resto, para entrenar el algoritmo.

Los pardmetros que miden la calidad de las predicciones empleados en este articulo serdn:
la precision, la exhaustividad, el valor F y el Heidke skill score (FISS). La entropia medird la can-
tidad de informacién aportada por los pronésticos.

Para poder medir esos pardmetros se necesita construir una matriz de confusion, es decir, una
tabla donde las columnas son los prondsticos del modelo y las filas los datos medidos. En la
tabla 1 se muestra la matriz de confusién que compara lo pronosticado por un algoritmo sobre
la aparicién de la niebla o la bruma y el tiempo presente real obtenido de los METAR.
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_ ¢Evento pronosticado? | ¢Evento pronosticado? Total
Si No

¢Evento osl?servado? 578 879 1457

¢Evento al:)servado? 230 8944 9174

Total 808 9623 10 631

Tabla 1. Matriz de confusion de un algoritmo de 14 sobre aparicion de niebla o bruma. HSS=0,46.

Una vez establecida la matriz de confusién se pasa a concretar los pardmetros de calidad y
cantidad de la informacién suministrada por el modelo meteorolégico o el algoritmo de IA.

3.1. Precisién

La precisién indica la relacién entre los casos correctamente pronosticados y el total de los pro-
nésticos. En el caso de la tabla 1, el algoritmo ha pronosticado niebla o bruma 808 veces. De
esas 808 veces, 578 hubo realmente niebla o bruma y en 230 no se dio el fenémeno. La precisién
para el caso de niebla o bruma es 578 dividido por 808, aproximadamente un 72 % como se
refleja en la tabla 2.

Niebla o bruma 72 % 40 % 51 %
Sin niebla ni bruma 91 % 97 % 94 %
e Precisién Exhaustividad F1

Tabla 2. Informe global del algoritmo de IA que pronostica bruma o niebla. Se miden los pardmetros: precision,
exhaustividad y F1.

3.2. Exhaustividad o Recall

Es la relacién entre el nimero de veces que una variable estd correctamente pronosticada y el
numero de veces que es observada. En la matriz de confusién de la tabla 1 la niebla o la bruma
se da realmente en 1457 ocasiones. De esas 1457 ocasiones, 578 veces se pronostica de forma
correctay 879 de forma errénea. La exhaustividad serd: 578 dividido por 1457. Aproximadamente
un 40 % como se ve en la tabla 2.

3.3. Elvalor FoF1

Es la media arménica entre las dos variables anteriores. Algo menor que la media aritmética. Se
muestra en la tabla 2.

3.4. El Heidke skill score (HSS)

Mide la proporcién normalizada de prondsticos correctos después de eliminar las previsiones
que serian correctas solo por casualidad. Una prediccién perfecta implica HSS = 1 y una pre-
diccién debida completamente al azar implica HSS = 0. Su valor aparece al pie de las tablas 1,

4y5.



3.5. Porcentaje de entropia sobre la maxima entropia posible

Mide la cantidad de informacién suministrada. No la calidad de la misma. La informacién puede
ser suministrada por el modelo meteoroldgico, el algoritmo de IA o la propia climatologia. Se
mide la entropia de la distribucién discreta de probabilidad. Por ejemplo en la tabla 3, cuando
el algoritmo pronostica niebla o bruma, en el 72 % de los casos se tiene niebla o bruma y en el
28 % no. La entropia para este caso viene dada por la férmula:

Entropia= -0,72 x log 2(0,72) — 0,28 x log 2(0,28) = 0,86,
donde log 2 es el logaritmo en base 2.

La entropia maxima se daria para el caso en que el algoritmo acertase o fallase al 50 %. La
entropia serfa:

Entropia = -0,5 x log 2(0,5) — 0,5 x log 2(0,5) = 1.

El cociente entre ambas es del 86 % segun la tabla 3.

Niebla o bruma 72 % 9 % 14 %

Sin niebla ni bruma 28 % 91 % 86 %

% entropia 86 % 43 % 58 %
_ Niebla o bruma Sin niebla ni bruma Climatologia

Tabla 3. Precisiones y entropias para los prondsticos de niebla o bruma. Climatologia y su entropia.

4. COMPARANDO ALGORITMOS DE IA CON EL MODELO METEOROLOGICO:
LA VISIBILIDAD

Para poder afirmar que un sistema de IA mejora el pronéstico de un modelo meteoroldgico se
debe emplear el mismo criterio de evaluacién para ambos. En este articulo se emplean los criterios
de evaluacién de la IA y el HSS al modelo meteorolégico. El modelo meteorolégico no pronostica
de forma directa la ocurrencia de la niebla o la bruma pero si la visibilidad horizontal. Se tendrdn
tres tipos de datos: la visibilidad horizontal real medida en el aeropuerto, la visibilidad pronos-
ticada por el modelo meteorolégico y la visibilidad pronosticada por el algoritmo de inteligencia
artificial.

Se dividira la visibilidad horizontal en dos categorias: visibilidad menor o igual de 1000 metros
y visibilidad mayor de 1000 metros. Se escoge el punto mds cercano del modelo meteorolégico
al aeropuerto de Vigo, el p0 de la figura 1. Se han usado datos de los afios 2014 a 2020. En total
se han comparado 57 481 datos del modelo meteoroldgico con los datos de tiempo observado.
La matriz de confusién con los resultados del modelo meteorolégico puede verse en la tabla 4.

_ ¢Evento prtsalposticado? ¢Evento pﬁgosticado? Total
¢Evento oslz’servado? 947 4585 5532
¢Evento ﬁ'(’)se“’a“? 1564 50385 51949

Total 2511 54970 57 481

Tabla 4. Matriz de confusion del modelo meteorolsgico. HSS§=0,19.



En el caso del algoritmo de IA, de los 57 481 del modelo meteoroldgico, se han usado el
90 % para entrenar el algoritmo de IA y el 10 % (5749 datos) en la verificacién. El algoritmo de
IA empleado es el LGB Classifier con 250 estimadores de la libreria Sklearn. Los resultados de

la verificacién pueden verse en la tabla 5.

_ ¢Evento pronosticado? ¢Evento pronosticado? Total
Si No
¢Evento osl}servado? 152 396 548
s 2
¢Evento ?'t;servado. 63 5138 5201
Total 215 5534 5749

Tabla 5. Matriz de confusion del modelo de IA. HS§§=0,36.

5. CONCLUSIONES

Parece que es posible mejorar la calidad de los pronésticos de aeropuerto mediante el empleo de
algoritmos de IA que tomen como datos de entrada las salidas de los modelos meteorolégicos.
Para el caso concreto del acropuerto de Vigo se pueden consultar estos prondsticos para varias
variables y alcances en el siguiente enlace [3]. Todo el proyecto informatico del aeropuerto de
Vigo se encuentra en el enlace [4]. En el futuro se procedera a mejorar la calidad de los algoritmos
y extender las técnicas de IA a otros aeropuertos y entornos de prediccién.
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